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Bu tez ¢alismasinda, kismen daginik ortamlarda merkezi olmayan ¢ok ajanli sistemlerde
gezinme sorunu ele alinmaktadir. Ilgili problemi ¢ézmek igin 6zgiin bir makine
O0grenimi tabanli yaklasim bu c¢alisma kapsaminda Onerilmektedir. Bu yaklasim
temelinde, yeni Q-Ogrenme tabanli saglam ve esnek bir model dnerilmistir. Bu yontem
siirekli uzay problemini ele almaktadir. Takviyeli Ogrenme algoritmalarinda oldugu
gibi, Q-Ogrenme bir ¢evre modeli gerektirmez. Ayrica, Q-Ogrenme, basit tasarim ve
hizli olma avantajlarina sahiptir. Bununla birlikte, Q-Ogrenmenin bir dezavantaji, cok
biiyiik miktarda bellege ihtiyag duymasi ve durum alania eklenen her yeni 6zellik ile
bu bellek ihtiyacinin katlanarak biiyiimesidir. Bu arastirmada, kismen daginik
ortamlarda siirekli bir alan sorununu ¢dzmek icin ajan diizeyinde merkezi olmayan
carpismadan kacinma icin diisiik maliyetli bir model tanitiyoruz, ardindan boyutunu
onemli dl¢iide (%70) azaltmak igin ortiismeyen Q-Ogrenme 6zelliklerini birlestirmek
i¢in bir yontem tanitiyoruz. Ek olarak, bu ¢aligmada denetleyici tarafindan kullanilan
duyusal verileri en aza indirmek icin bagka bir yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin bir
birlesimi, en az 18 adet robotla, diisiik bellek maliyetiyle siirii gezinimin iistesinden
gelebilir. Bu yontemler ayn1 zamanda derin q-6grenme mimarilerine uyarlanabilir ve
performanslarint  artirmak ve ayni zamanda Ogrenme siiresini azaltmak igin
kullanilabilir. Deneyler, onerilen yontemin karmasik senaryolarda ¢ok ajanli sistemler
icin de yiiksek derecede dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir.
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This thesis addresses the problem of navigating decentralized multi-agent systems in
partially cluttered environments and proposes a new machine-learning-based approach
to solve it. On the basis of this approach, a new robust and flexible Q-learning-based
model is proposed to handle a continuous space problem. As in reinforcement learning
(RL) algorithms, Q-learning does not require a model of the environment. Additionally,
Q-Learning (QL) has the advantages of being fast and easy to design. However, one
disadvantage of QL is that it needs a massive amount of memory, and it grows
exponentially with each extra feature introduced to the state space. In this research, we
introduce an agent-level decentralized collision avoidance low-cost model for solving a
continuous space problem in partially cluttered environments, followed by introducing a
method to merge non-overlapping QL features in order to reduce its size significantly
by about 70% and make it possible to solve more complicated scenarios with the same
memory size. Additionally, another method is proposed for minimizing the sensory data
that is used by the controller. A combination of these methods is able to handle swarm
navigation low memory cost with at least18 number of robots. These methods can also
be adapted for deep g-learning architectures so as to increase their approximation
performance and also decrease their learning time process. Experiments reveal that the
proposed method also achieves a high degree of accuracy for multi-agent systems in
complex scenarios.
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1. GIRIS

Robotik arastirmacilar, yogun bir sekilde siirii zekasi olarak adlandirilan ¢alismalarinda
coklu robotlu sistemleri kullanirlar. Bunu yapmak i¢in grup diizeyinde etkileyici ve
karmasik eylem getiren hayvan kiimelenmesinin biyolojik c¢aligmalarindan ilham
aliyorlar (Bode vd. 2011, Flierl vd.1999), ¢ok robotlu sistemler, ajanlar ve cevre
arasindaki yerel bireysel etkilesimlerden arzu edilen bir kolektif davranisin ortaya
cikacagi sekilde tasarlanabilir (Bahgeci ve Sahin 2005). Bu ¢alisma alani, sinirli zamana
sahip karmasik gorevleri yapmak i¢in robotlari planlamak ve koordine etmek {izere siirii
zekasi disiplinini ve kolektif robotigi birlestirir. Baska bir deyisle, ¢ok ajanli sistemler,
bazi yonlerden siirli zekasi alanina benzeyen 6zerk ajanlarin kiimeleridir (Brambilla vd.
2013, Chamanbaz vd. 2017). Coklu robotlu sistemlerin diger Onemli avantajlari,
Olgeklenebilirlik, saglamlik ve esnekliktir ki (Bahgegi ve Sahin 2005, Camazine vd.
2003, Costa vd. 2016, Mohan ve Ponnambalam 2009) tartisilmistir. Saglamlik, bir
cihazin kismi ariza veya diger anormal kosullar karsisinda islevselligini siirdiirme
derecesidir (Senanayake vd. 2016, Tan ve Zheng 2013). Sonug olarak, Siirii robotiginde
saglamlik, robot siirlisiiniin bazi bireysel arizalar veya ortamin ongoriilemez olmasi
durumunda bile c¢alisabilme kapasitesini ifade eder. Ayrica gruptaki robot sayisi
degistirilebilir oldugu icin 6l¢eklenebilirler. Siirii robotigi, degisen ¢alisma kosullarina
hizla uyum saglayan ve cok cesitli ortam ve kosullarda c¢alisabilen sistemlerin
olusturulmasint kolaylastiran esnek sistemler olusturmak icin kullanilabilir. Bir¢ok
sayida uygulama farkli alanlarda g¢oklu robot sistemleri kullanmistir. Belirli bir
geometrik desenle merkezi olmayan bir sekilde toplu hareket (Matignon vd. 2007,
Savkin vd. 2016)’de incelenmistir. Kapsama problemini ¢dzmek i¢in mobil otonom

robotik algilayicilar (Cheng ve Savkin 2011)’te tartisilmaktadir.

Siirli robotigi, harici altyapidan veya merkezi kontrolden bagimsiz olarak calisan robot
gruplar1 olusturma c¢alismasidir. Bir siiriideki robotlarin toplu davranisi, robotlar
arasindaki ve ayrica robotlar ve i¢inde calistiklar1 ortam arasindaki yerel etkilesimlere
dayanir. Siirii zekasi kavramlari, robot siiriilerinin olusturulmasini rehberlik eder ve
yonlendirir. Bu ilkeler, hataya dayanikli, olceklenebilir ve ¢ok yonlii sistemlerin

gelistirilmesini  kolaylastirir.  Birden fazla gorevin aym1 anda tamamlanmasi



gerektiginde, yliksek yedeklilik ve tek bir ariza noktasinin olmamasi gerekir. Robotlari
merkezi bir sekilde calistirmak igin gerekli altyapiyr kurmak teorik olarak miimkiin
degildir; literatiirde, siirii robotigi bu durumda umut verici bir ¢6ziim olarak ele
alinmaktadir (Giizel ve Kayakokii 2017). Mayin temizleme, arama ve kurtarma,
gezegen veya su alti1 kesfi ve gozetim, siirli robotiginden yararlanabilecek gorevlerdir

(Al 2014).

Q-Learning (Christopher vd. 1989), cevreyi dogrudan modellemeden politikalari
¢ikaran, modelsiz bir takviyeli 6grenme algoritmasidir. Diger bir deyisle sistem
modelinin  bilinmedigi durumlarda kullanilan uyarlanabilir, adaptif, bir kontrol
yontemidir (Bertsekas 2005, Richard vd. 2018). Bu nedenle model tabanli algoritmalara
gore daha basit ve daha esnek bir algoritmadir (Jin vd. 2018), ayrica, en uygun Q
fonksiyonuna yakinsadigi kanitlanmistir (Borkar ve Meyn 2000, Jaakkola vd. 1994,
Christopher vd.1992a). Ote yandan deneysel arastirmalar, 6grenmenin daha fazla
zaman ve inceleme Ornekleri gerektirdigini ortaya koymaktadir (Deisenroth ve
Rasmussen 2011, Schulman vd. 2015).

Takviyeli Ogrenme ajanlari, karmagik ortamlartyla etkilesime girerek Ogrenirler
(Kaelbling vd. 1996, Richard vd.1998, Weiss 1999). Ajan, her zaman biriminde ortamin
durumunu gozlemler ve ortamin yeni bir duruma gegmesine neden olan bir eylemde
bulunur. Durumdaki her degisimin kalitesi, bir skaler ddiil sinyali ile degerlendirilir ve
kiimiilatif odiili maksimize etmek, ajanin etkilesim siireci {izerindeki hedefidir.
Takviyeli 6grenme geribildirimi (6diil), araciya tam olarak yapmasi gereken uygun
eylemlerin verildigi denetimli 6grenmeden daha az aydinlaticidir (Cherkassky ve Mulier
2007). Ote yandan, sonuglarla ilgili net bir geri bildirimin olmadig1 denetimli
ogrenmede, takviyeli 6grenme olan geri bildirim daha aydmlaticidir (Hinton ve
Sejnowski 1999). Buna ek olarak, tek ajanli takviyeli 6grenme gorevi, iyi anlasilmis,
dogrulanabilir yakinsak (convergent) algoritmalar kullanilarak ¢6ziilebilir. Bu, basitlik
ve genelleme 6zelligi birlestiginde, takviyeli 6grenmeyi ¢ok ajanli 6grenme igin ¢ekici

hale getirir.



Cok ajanl bir sistemdeki bireylere dnceden programlanmis davraniglar saglanabilse de
temsilcinin veya ¢ok ajanli sisteminin ¢iktisinin zaman iginde iyilesmesi i¢in genellikle
¢evrimigi olarak yeni davramis kaliplarii 6grenmeleri gerekir (Stone ve Veloso 2000,
Weiss 1999). Bu genellikle ortamin karmasikligindan kaynaklanir, bu da iyi ajan
davraniglarinin 6nsel tasarimii imkansiz kilmasa da zorlastirir. Ayrica, degisen bir
ortamda iggiidlisel davranis uygunsuz hale gelebilir. Genel olarak, hedefe dayali
gezinim problemi i¢in, ¢ok etmenli sistemlerin kolektif ve isbirlik¢i davraniglari igin
merkezi olmayan bir yontem olusturmak diistiniilebilir (Giizel vd. 2019). Ekte ki Figiirti

ekleyelim.

The Flowchart of the Proposed Decentralized Navigation Strategy for Multi-Agent Systems
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Sekil 1.1 Siirii robotlar1 i¢in Onerilen merkezi olmayan gezinim stratejisinin akis
diyagrami (Giizel vd. 2019)

1.1 Calismamin Katkisi

Robotlarin  hedefin konumu hakkinda bilgi sahibi olup olmadiklar1 acisindan

bakildiginda iki bilgili (Celikkanat ve Sahin 2010) ve bilgisiz (Ferrante vd. 2012)



gezinme tlirii vardir. Bu ¢alismada tasarladigimiz gezinim, merkezi olmayan ve bilgili
sayilir. Bu yontem akin etme yontemine benzer, ancak akin etme yonteminden farkli
olarak bu yontemde cazibe i¢in ekstra bir 6diil tanimlanmamaktadir. Bu ydntemin
temel amaci siiriiyii hedef noktasina miimkiin oldugunca hizli yonlendirmektir ve cazibe
0zelligi hizin diismesine sebep olabilir, bu yiizden bu yontemde cazibe tasarlanmamistir
ve saglandiginda da ekstra 6diil verilmemektedir. Bireylerin zaman zaman siiriiden
ayrilmalar1 ve farkli yollar se¢gmeleri, digerlerine yol agarak, tasarlanan sistemin genel

performansi iyilestirebilir.

Omek bir calismada  (Busoniu vd. 2010), ifade edilen coklu ajanli ydntemi
kullanilmaktadir. Bu yonteme gore, her robot diger robotlarin durumunu gozlemler ve
onlarin durumlarina gore tepki verir. Bunu saglamak icin robotlarin durum uzaylarina
diger her robot i¢in yeni 6zelliklerin eklenmesine ihtiya¢ vardir. Bu yaklagim, daginik
calisma alanlarindaki siiriiler i¢in yerel ¢arpismasiz eylemi verimli bir sekilde
belirleyebilme avantajmma sahiptir (Long vd. 2018). Ote yandan bu ydntem Q-
Ogrenmen’in biiyiik bellek ihtiyaci olan temel sorununu daha da biiyiitiir. Durum
uzayma herhangi bir yeni 6zelligin eklenmesi, Q-tablosunun boyutunu artirmakta ve

bununla beraber, bellek boyutu da 6nemli 6l¢iide artmaktadir.

Literatiirde bilgilerimiz dahilinde ilgili problemi ¢ézecek bir ¢aligma mevcut degildir.
Bu eksiklik bu ¢aligmanin temel motivasyonunu olusturmaktadir. Tez caligsmasi, Q-
Ogrenme tabanli bir modelle kismen daginik ortamlarda merkezi olmayan gok ajanli
sistemlerde gezinme sorununa odaklanmistir. Bu kapsamda Q-Ogrenmen’in biiyiik
bellek ihtiyacina istinaden ve Q-tablo boyutunu o6nemli Olglide azaltmak igin
"Sikistirtlmis durum uzayli denetleyici" veya SDUD adli diisiik maliyetli yeni bir
yontem sunulmustur. Ayn1 miktarda bellekle daha biiyiik sorunlar1 ¢zmek, fizibiliteyi
artirmak ve maliyeti diislirmek uygulamanin kullandigi bellek miktarini azaltmanin

avantajlarindandir.

Deneylerde, onerilen Q-Ogrenme tabanli yaklasimi kullanarak statik ve dinamik
engellerin oldugu farkli ortamlar1 iceren senaryolarda robot siiriileri ile basarili bir

sekilde gezdirmeyi basararak, onerilen yontemin dogrulanmasi saglanmistir. Gelistirilen



yontemi (SDUD) kullanarak robot grubuna tigiincii bir robot ekleyebildik; ancak normal
bir bilgisayarin (bizim test makinemiz) bellek sinirlamalari, ortama daha fazla robotun

eklenmesini kisitladi.

Bu tezin 6nerdigi yontem, merkezi olmayan bir stratejiye dayali olarak tasarlanmustir.
Her robot, ¢evreyi yerel olarak gézlemler ve robotlar arasinda esleme i¢in merkezi bir
kontrolore giivenmeden eylemi gergeklestirir, bdylece diger robotlarin amaglari
hakkinda dogrudan bir bilgiye sahip olmaz. Bununla birlikte, 6grenme siirecini biiylik
Ol¢iide hizlandirmak, dallanma faktorii problemini hafifletmek (Amado ve Meneguzzi
2018) ve durum uzayindaki durumlarin ¢ogunu birka¢ kez ziyaret eden Ggrenilmis
politikalara daha fazla giiven kazanmak i¢in tiim robotlarin gézlemlerini yalnizca
O0grenme asamasinda paylasmak oOnerilen bir yontemdir. Bu yontem merkeziyetcilik
kavramina zarar vermez ¢iinkii somiirii veya modeli kullanma asamasinda merkezi bir
tinite kullanarak veri paylasimina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Gozlemleri paylasma

isleminin tezde onerilen sikistirma yontemi igin gerekli olmadigini unutmamaliyiz.

Deneylerde, onerilen Q-Ogrenme tabanli yaklasimi (SDUD) kullanarak statik ve
dinamik engellerin oldugu farkli senaryolarda ii¢ robottan olusan grubun engelleri
atlatarak basarili bir sekilde gezinmesini tamamladigr gosterilmistir. Bu yontem
sayesinde deney robot grubuna normal bir bilgisayarda (bizim test makinemiz) ti¢iincii
bir robot ekleyebilsek de bir siirii olusturmak i¢in ii¢ robot yeterli degildir. Bunun igin,
aragtirmay1 bir adim daha ileri gotiirdiik ve robot popiilasyonunu herhangi bir dlgege

¢ikarmak i¢in yeni bir yontem gelistirdik, yani “Genellestirilmis SDUD” veya GSDUD.

GSDUD, girdi olarak alman 6zellik sayisin1 6nemli dlgiide azalttigi i¢in hem normal
hem de derin Q-Ogrenme i¢in fayda saglayacak dzgiin bir yontemdir. Derin g-6grenme
kullanan yontemlerde ise SDUD etkileri daha fazla arastirma gerektirirken, GSDUD’yi
kullanmanin, robot sayisini artirma ve girdi 6zellik sayisin1 ve 6grenme siiresini azaltma

anlaminda siirii robotigi sistemleri i¢in faydali olacaktir.

Onerilen yontemler, ii¢ farkli senaryo iizerinden test edilmis ve dogrulanmistir. Birinci

senaryo kapsaminda, SDUD’nin uygulanabilirligini ve performansini, SDUD destegi



olmayan sistemle, “Normal Durum Uzayli Denetleyici” (NDUD) karsilastirarak
gosterilmigtir. Sonraki senaryo ve ilgili deney, GSDUD’yi dogrulamak ve ydntemin

basarililigin1 gostermek i¢in gergeklestirilmistir.

1.2 Benzer Calismalar

Gezinim agisindan ele alindiginda, bu tez ¢alismasinda kullanilan yontem literatiirdeki
stirii hareketine (flocking) ile benzerlik gostermektedir. Siirii hareketi dogada
goriilebilen bir toplu davranis bi¢imidir, bagka deyisle, bir grup katilimcinin ortak bir
yonde planlanmis hareketidir (Ferrante vd. 2012, Giizel vd. 2019). Siiri kullanan
yontemler, bireyler arasinda ¢ekme ve itmeyi kullanirlar, bazilari, davraniglarina karar
vermek i¢in hizalama bilesenlerini de kullanir (Ferrante vd. 2012, Reynolds 1987).
Giincel bir aragtirmada yapay sinir aglarin1 kullanilarak merkezi olmayan gezinim
problemi iizerine ¢alisilmistir (Liv vd. 2020). Ancak, bu arastirmadaki yontem yerel
iletisim ve 6grenilen 6zelliklerin yakindaki ajanlar tarafindan paylasilmasi i¢in merkezi

bir birime ihtiyag duyar, bu nedenle kismen merkezi bir yapiya sahiptir.

Q-Ogrenme, envanter yonetimi (Giannoccaro ve Pontrandolfo 2002), robotikte davranis
tasarimi veya gezinme (Millan vd. 2002, Matignon vd. 2007, Kober vd. 2013) ve oyun
oynama (Hu ve Wellman 2003, Patel vd. 2011) gibi gesitli problemlerde kullanilir.
Ayrica, Q-Ogrenme parametrik fonksiyon yaklagim yontemleri (Millan vd. 2002,

Kumar vd. 2019) kullanilarak siirekli durum uzay1 problemleri ¢6ziimiinde de kullanilir.

Durum uzaymni sikistirmaya ve boyutlulugu azaltmaya calisan baska arastirmalar da
mevcuttur (Vincent vd. 2008, Amado ve Meneguzzi 2018). Bu arastirmalar, temel
olarak bellek kullaniminmi1 azaltmaktan ziyade genelleme yetenegi kazanmak amaciyla
sinir aglarmi kullanarak durum uzaymni sikistirmak icin derin otomatik kodlayicilar
kullanirlar. Bundan farkli olarak, bu calismada kullanilan yontem son durumlar
lizerinde bir genelleme yapar ve durumlarin cogunu aym sekilde tutarak bellek
kullaniminm1 azaltmak i¢in uzman bilgisini kullanir. Bellek azaltma yiizdesi hakkinda

bilgi bulunmadig i¢in yontemleri karsilastirabilmek miimkiin olmamistir.



Bagka bir ¢alismada (Gehring vd. 2018), yazarlar beklenen sonuglari tahmin etmek igin
dogrusal eylem modellerini bu sonuglara uyduran bir yontem sunmuslardir. Daha sonra
bir strateji ile soylenen dogrusal eylem modellerini sikistirmiglar, bu strateji, mevcut
alan miktarin1 dgrenme modelleri i¢in azaltir ve Q-Ogrenme’ye gore bir avantaj saglar.
Diger bir yontem, bilgi sikistirma i¢in durum toplamadir (SAIC) (Mostaani vd. 2020).
Bu yontem, merkezi sisteme sahip sinirli iiye ile ¢cok ajanli sistemde ajanlar arasindaki
mesajlarii sikistirmayr amaglar. Bir diger ¢alisma Siber-Fiziksel Sistemler (CPS)
verilerini analiz etmek igin kullanmilan bir derin dgrenme teknigi olan lyilestirilmis
DeepRT’yi (IDEepRT) kiigiiltmek i¢in bir sikistirma semasi 6nermektedir (Rajalakshmi
ve Sathappan 2020). Bu islem, model ¢alisma siiresini azaltmak i¢in Bayes matrisini
carpanlarina ayirma yontemini kullanilarak yapilir. Bu calismada, IDeepRT deki 6zellik
uzayni stirekli olarak diizeltmek igin takviyeli 6grenme ve IDeepRT’yi birlestirilmistir.
Bagka giincel bir ¢alisma bant genisligi ve gii¢ tiiketiminden tasarruf etmek igin ag
tizerinden akan verilerin boyutunu kii¢liltmeyi amaglamistir (Kim ve digerleri, 2019).
Bu calisma deneyin boyutunu kiiciiltmek icin kodlayict ve kod ¢oziicii kullanan bir

sikistirma stratejisi uygulamaktadir.

Q-tablosunu paylagsmak i¢in (Jaidee ve Muifioz-Avila 2012, Amado ve Meneguzzi
2018), tiim robotlarin g-tablosunu her 6grenme boliimiinden sonra birlestirmek igin bir
normallestirme adimini kullanirlar. Bu islemi yapmak i¢in her ajan gectigi durumlarin
ziyaret sayisini tutmalidir, bu sebepten dolay1 bu yontem ekstra bellek ve ekstra isleme
ihtiyag duyar. Ornegin, bu tabloyu “Python” programlama dilinde ziyaret tablosu olarak
adlandirirsak, Q-Tablo i¢in “FLOAT?” tipini (16bit) ve ziyaret tablosu i¢in “INT” tipini
(12 bit) secersek, her bir ajan i¢in hafiza kullanim1 %75 artacaktir. Bu sistem, biiyiik
ajan sayisina sahip sistemler i¢in olduk¢a maliyetlidir ve hatta baz1 durumlar i¢in pratik
degildir. Buna karsin, gergek zamanli olarak her boliim sirasinda 6grenebilmek bu
yontemin avantajidir. Ancak, bizim yontemimizde her robot sirayla Q-tablosunu her
boliim yerine her zaman adiminda eszamanl olarak kullanir ve gilinceller, bu nedenle
her bir ajanin ziyaret sayisini tutmak igin ekstra normallestirme ve birlestirme
asamasina veya ekstra bellege ihtiya¢ duymamaktadir. Bu sebepten dolay1, genel olarak
daha hizlidir ve birgok problem i¢in uygundur fakat bazi gercek zamanli problemlere

uygulanamayabilir.



fletisim veri boyutuna gore bakilirsa, her iki yontemin de yalmzca eylem, mevcut
durum ve eylemin sonucuyla ilgili verileri bant genisligini disiirecek sekilde
gondermesi gerekir. Bizim 6rnekte bu miktar bir gergek sayi tipi ve dokuz int tipi

boyutunun toplamina esit olacaktir.



2. LITERATUR

Bu bélimde, Q-Ogrenmeyi kullanan veya performansini artirmak igin ydntemler

saglayan arastirmalar ve iligkili ¢alismalar ile ilgili literatiir caligmalar1 sunulmustur.

Q-Ogrenme, ilk olarak (Christopher vd. 1989) tarafindan tanitildi. Bu ydntem modelsiz
Takviyeli (pekistirmeli) Ogrenme yontemidir. Ayrica bir asenkron dinamik
programlama (DP) yontemi sayilir. Bu yontem Ajanlara, etki alanlarinin haritalarini
olusturmalarina gerek kalmadan eylemlerin sonuglarin1 deneyimleyerek Markovian etki
alanlarinda en uygun sekilde hareket etmeyi 0grenme yetenegi saglar. Bu yonteme
benzeyen galismalar Watkins’in ¢alismasindan 6nce de yapilmistir, (Richard ve Sutton
1988, Richard vd. 1984) calismasi zamansal farkliliklar (Temporal Difference)
yontemine benzer sekilde ilerler: bir ajan, belirli bir durumda bir eylemi dener ve
sonuclarini, aldig1 ani 6diil veya ceza ve onun degerine iliskin tahmini degerlendirir.
Tiim durumlardaki eylemleri tekrar tekrar deneyerek, genel olarak en iyi olant 6grenir
ve uzun vadeli indirimli odiile gore degerlendirilir. Ardindan 1989°da Q-Ogrenme

Watkins tarafindan tanitilir.

Q-Ogrenme, cok karmasik uygulamalarm temeli olarak ¢alissa da aslinda ilkel bir
ogrenme bigimidir. Q-Ogrenmenin yakinsamasinin ispatt (Melo 2001, Christopher vd.
1992b)’de yapilmistir.
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2.1 Q-Ogrenmeyi lyilestiren Calismalar

Q-Ogrenme’de eylem degerlerinin fazla tahmin edilmesinden dolayr Q-Ogrenme
performans1 diismektedir. Bu sorunu ¢dzmek igin “Cift Q-Ogrenme” adli ¢alisma
(Hasselt 2010), stokastik ortamlarda Q-Ogrenme algoritmasmin performansini
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Q-Ogrenmenin abartili tahminleri maksimum beklenen
eylem degeri hesaplamada pozitif bir Onyargiya sebep oluyor. Bunun sebebi ise
maksimum eylem degerini kullanmasidir. Arastirmacilar bu ¢alismada istenilen
herhangi bir tesadiifi degisken kiimesi i¢in maksimum beklenen degere yaklasmay1
amaglayarak alternatif bir yol sunarlar. Bu yontemle elde edilen ¢ift tahmin yonteminin,
bazen beklenen maksimum degeri fazla tahmin etmek yerine oldugundan az tahmin
ettigi gosterilmistir. Yeni bir politika dis1 takviyeli 6grenme algoritmasi olan ¢ift Q-
Ogrenme’yi olusturmak igin Q-Ogrenme’ye ¢ift tahmin edici uygulanir. Bu ¢alismada
yapilan deneylerle yeni algoritmanin en uygun politikaya yakimsadigini ve Q-

Ogrenmenin fazla tahmin edilmesi nedeniyle diisiik performans gosterdigi bazi

ayarlarda daha iyi performans sergiledigi gosterilmistir.

“Zap Q-Ogrenme” (Devraj ve Meyn 2017a) calismasinda tanitilan Zap Q-Ogrenme
algoritmasi, Watkins’in orijinal algoritmasinin ve rakiplerinin ¢esitli acilardan
gelistirilmis halidir. Asimptotik varyansi optimal olacak sekilde tasarlanmis bir matris
kazan¢ algoritmasidir. Ayrica, bir ODE analizi, bu makalede kullanilan gecici
davranigin deterministik bir Newton-Raphson uygulamasina yakin bir eslesme oldugunu
ileri stiriilmektedir.. Bu, matris kazang dizisi i¢in iki zaman 6lgegi giincelleme denklemi
ile mimkiin olmaktadir. Bu calismada yapilan analiz, Onerilen yaklasimin ideal
olmayan parametreli sistem ayarlar1 igin bile kararli ve verimli sonuglara yol acacagini

one siirtiyor ve hizli yakinsamay1 dogruluyor.

Bir diger yontem ise belirsiz bilgileri tutmak igin Bayesian bir yaklasim benimser,
yazarlar “Bayesian Q-Ogrenme” (Dearden vd. 1998) adli ¢alismada Q degerleri

lizerinde olasiik dagilimlarini koruyarak ve yayarak Watkins’in Q-Ogrenmesini
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genisletirler. Dagilimlar, her eylem igin bilgi degerine miyop bir tahmin® hesaplamak ve
dolayisiyla kesif ve somiiriiyli en iyi dengeleyen eylemi se¢mek ic¢in kullanilir.
Ardindan yazarlar bu ¢alismada algoritmalarinin yakinsama (convergence) 6zelliklerini
olusturarak onerilen modelin diger iyi bilinen modelsiz kesif stratejilerine goére énemli

iyilesmeler gosterebilecegini deneysel olarak kanitlamislardir.

2.2 Q-Ogrenmeyi kullanan ¢ahsmalar

Glorennec vd. “Fuzzy Q-Ogrenme” adli calismada (Glorennec ve Jouffe 1997),
Watkins’in hem eylemlerin hem de Q-fonksiyonlarinin bulanik kurallardan ¢ikarildigi
Fuzzy ¢ikarim sistemler i¢in Q-Ogrenme adli bir uyarlamasimi &nerirler. Bu yaklasim,
araba merkezleme (Cart-Centring) probleminde Genetik Algoritma yonteminden daha

Iyi sonuglar tiretmistir.

Azar vd, tarafindan yapilan “Siiratli Q-Ogrenme” calismasi (Azar vd. 2011) Q-
Ogrenmenin yavas yakinsama sorununu azaltmak igin yeni bir yaklasim &nerir.
Yazarlara gore Q-Ogrenmenin yavas yakinsamasmin ana nedeninin, drnek tabanli
stokastik tahminin (ki azalan bir 6grenme oranini kullaniyor) ve Bellman operatoriiniin
bilgiyi tiim egitim siiresi boyunca yaydig1 gerceginin (0zellikle y degeri 1’e yakin
oldugunda) birlesimi oldugunu sdyliiyorlar. SQL (Speedy Q-Learning) her zaman adim
icin eylem deger fonksiyonundan aldig: iki ardisik yaklasik degeri kullanir. Bu yontem
uzay karmasikligmi standart Q-Ogrenmeye kiyasta iki kat olur. Bdylece, SQL’in
glincelleme kuralindaki terimlerden biri daha saldirgan bir 6grenme oran1 kullanabilir ve
bunun sonucu olarak yakinsama hizi oran olarak standart Q-Ogrenmesinden daha
hizlidir.

Kayda deger baska bir calisma ise “Artimhi Cok Adimli Q-Ogrenme” (Peng ve
Williams 1994). Bu arastirma Q-Ogrenmeyi, tipik olarak aktor-elestirel (actor-critic)
O0grenmede kullanilan, TD(A) geri doniis tahmin siireci ile birlestiren artimli bir

algoritma sunar. 1yi bilinen bir dinamik programlama tabanl takviyeli §grenme yontemi

! Myopic approximation: uzag: géremeyen anlamindadir
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Aktor-elestirel 6grenmsidir. “A” parametresi, krediyi eylem dizileri boyunca dagitmak
icin kullanilir, bu da daha hizli 6grenmeye yol acar ve ayrica kaba(coarse) durum-uzay
nicelemenin Markovyen olmayan etkisini hafifletmeye yardimci olur. Bu islem sonucu
ortaya ¢ikan algoritma, Q-Ogrenme, Q(A)-dgrenme ve aktor-elestirmen Ofrenme

paradigmalarinin bazi iyi 6zelliklerini birlestirir.

Siirekli alanlarda calisan bir Q-Ogrenme yontemi Millan vd, “Siirekli-Eylem Q-
Ogrenme”de (Millan vd. 2002) sunuyorlar. Giris uzaymi bdlmek i¢in artimli bir topoloji
koruma haritas1 (ITPM) kullanir ve 6grenme siirecini basglatmak ve varsayillan deger
belirlemek i¢in Onyargi (bias) igerir. ITPM birimleri, giris uzaym1 M olast ayrik
eylemlerin Q degerlerine esler. Bu yontemin ayrik eylem siirimiine gore daha iyi

performansa sahip oldugu deneysel sonuclarla gosteriliyor.

“Takviyeli Ogrenmenin Genellestirilmesi icin Bulanik Q-Ogrenme” (Berenji 1996),
artiml1 dinamik programlama yapmak i¢in bir yontem olan GARIC-Q’yu tanitmaktadir.
Yazarlar, Fuzzy Q-Learning tarafindan en st diizeyde kontrol edilen ve yerel diizeyde,
her ajanin GARIC’e dayali olarak Ogrendigi ve c¢alistigi akilli ajanlar toplulugu
kullaniyorlar. Bulanik kurallar kullanarak ve girdi alaninin genellestirilmesi yoluyla
GARIC-Q bulanik Q-Ogrenmenin hizini ve uygulanabilirligini gelistirir. Bu yontem Q-

Ogrenme ile kural tabanl akilli sistemler arasindaki boslugu kapatr.

“Maxmin Q-Ogrenme” (Lan vd. 2020)’e gore fazla tahmin yanliligi, Q-Ogrenmenin,
maksimum tahmin edilen eylem degerini kullanarak maksimum eylem degerine
yaklastigina isaret eder. Maxmin Q-learning’de yazarlar, yanliligin performansla nasil
etkilesime girdigini ve mevcut algoritmalarin 6nyargiy1 ne dlgiide azalttigin1 anlamaya
calisirlar. Bu arastirma, asir1 tahmin yanlhiliginin 68renme verimliligi iizerindeki
etkisinin ¢evreye bagli oldugunu vurgular ve dnyargiy1 esnek bir sekilde kontrol etmek
igin bir parametre saglayan Maxmin Q-Ogrenme adi verilen bir Q-Ogrenme
genellestirmesi Onerir; ek olarak, teorik olarak, Maxmin Q-Ogrenme i¢in normal Q-
Ogrenmeden daha diisiik bir yaklasim varyans: ile tarafsiz tahmine yol acan bir

parametre se¢imi ile miimkiin oldugunu gosterir. Yazarlarin iddiasina gore bu yontem
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tahmin yanliligini, oyuncak ortamlarinda daha iyi kontrol ediyor ve ayrica bu yontemle

cesitli karsilastirma problemlerinde {istiin performans elde ediliyor.

Takviyeli 6grenmedeki bir diger ikilem, bu ¢alismada tanitilan “geriye dontik 6grenme”
yonteminin ¢ézmeye calistigi somiirii ve kesif arasinda se¢im yapma stratejisidir. Q-
Ogrenme ve Sarsa algoritmalarinin farkli dzellikleri vardir. Genel olarak konusursak,
Sarsa algoritmasinin avantaji daha hizli yakinsama 6zelligidir, 6te yandan Q-Ogrenme
algoritmas1 da daha iyi bir nihai performansa sahiptir. Bununla birlikte, Sarsa
algoritmas1 yerel minimumlari gegemeyip takilabiliyorken, normal Q-Ogrenme de
egitimini tamamlamak i¢in daha uzun zamana ihtiya¢ duyar. “Geriye dogru Q-
Ogrenme” (Wang vd. 2013) makalesi, Q-Ogrenmenin Sarsa algoritmasi ile nasil
birlestirilecegine odaklanmakta ve Sarsa algoritmasi ve Q-Ogrenmede uygulanabilen
geriye doniik Q-Ogrenme ad1 verilen bir yontem sunmaktadir. Dogrudan Q degerlerini
ayarlayan geriye doniik Q-Ogrenme algoritmasi adl1 bir eylem segim stratejisi 6nerir ve
ardindan Q degerleri, eylem secim politikasini dolayli olarak etkiler. Bu nedenle,
Onerilen algoritmalar hizi arttirdigi igin nihai performans iyilesir. Bu arastirmada
yapilan tiim simiilasyonlar, arastirmanin 6nerdigi geriye doniik Q-Ogrenme tabanli RL
algoritmasmin, normal Q-Ogrenme ve Sarsa algoritmalarindan daha iyi performans

gosterdigini géstermektedir.

“Enterpolasyon tabanli Q-Ogrenme” (Szepesvari ve Smart 2004), ¢alismasinda yazarlar,
yerel fonksiyon yaklasimi yontemleriyle birlestirilmis toplam beklenen indirimli
maliyet &lgiitii altinda siirekli durum uzaylari i¢in bir Q-Ogrenme ¢esidi dnermektedir.
Fonksiyon tahmincisinin belirli enterpolasyon o6zelliklerini saglamasi kosuluyla, elde
edilen algoritmanin bir olasilik ile yakinsadigi gosterilir. Arastirmada limit
fonksiyonunun, sabit nokta operatoriiniin kesif politikasinin duragan dagilimina ve
fonksiyon yaklagimi yontemine bagli oldugu Bellman tipi sabit noktali bir denklemi

sagladig1 gosterilmistir.

Diger ajanlarin deneyim ve bilgilerini kullanmayr amacglayan bir calisma ise
“Uzmanliga dayali isbirlik¢i Q-Ogrenme” adli ¢alismadir (Ahmadabadi ve Asadpour
2002). Bunu yaparak bir 6grenme asamasinda olan ajan daha az hata yapabilir, daha
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hizli 6grenebilir ve daha iyi genelleyebilir (goriinmeyen durumlar i¢in bazi kurallar
olusturabilir). Bu avantajlar, 6grenmekte olan ajan, diger ajanlarin bilgisinden kendi
gereksinimleri i¢in kurallar ¢ikarabiliyorsa yararli olacaktir. Bunu yapmanin olasi bir
yolu, 6grenen ajanin diger ajanlara bazi uzmanlik degerleri atamasini ve bilgilerini buna
gore kullanmasini saglamaktir. Yazarlar bu arasgtirmada isbirlikli bir 6grenme yontemi
olan “Agirlikli Strateji Paylasimi” (weighted strategy sharing-WSS) adli yontemi ve
ayrica takviyeli 6grenmede ajanlarin bilgi seviyesini 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemi
sunarlar. Bu yontemlerle her bir ajan, takim arkadaslarinin uzmanhigni dlgerek ve

onlarin bilgisine agirlik vererek onlardan 6grenir.

Sadece somiirii yapmak, ajanin yerel olarak en uygun politikalara hizli bir sekilde
ulagsmasina neden olurken, asir1 kesif yapmak, 6grenme siirecini hizlandirsa ve yerel
olarak en uygun politikalardan kagmmaya izin verse bile Q-Ogrenme algoritmasinin
performansini diisiiriir. “Metropolis 6lgiitiine dayali yeni bir Q-Ogrenme algoritmas:”
adl1 arastirmada (Guo vd. 2004), Q-Ogrenmenin kesif ve kullanimin1 dengelemek igin
benzetimli tavlama(Simulated Annealing) algoritmasinin Metropolis kriteri tanitilmis ve
bu kritere dayali degistirilmis Q-Ogrenme algoritmast SA-Q-Ogrenme sunulmustur.
SA-Q-Ogrenme, Q-Ogrenme ve Boltzmann kesfinden daha hizli yakinsar ve asir1 kesif

nedeniyle performans diisiisii yasamaz.

“Dinamik bulamk Q-Ogrenme kullanarak bulanik ¢ikarim sistemlerinin ¢evrimici
ayarlanmas1” adli ¢alisma (Er ve Deng 2004), bulanik ¢ikarim sistemlerini (Fuzzy
Inference Systems - FIS) gevrimici olarak ayarlayabilen dinamik bir bulamk Q-
Ogrenme (Dynamic Fuzzy Q-learning - DFQL) ydntemi sunar. Bu ydntem kendi
kendini organize eden g¢evrimici OZrenme algoritmasinda yapi1 ve parametre
tamimlamasi, yalmzca Q-Ogrenmesine dayali olarak otomatik ve eszamanli olarak
gerceklestirir. Bu yontem, stirekli degerlere sahip durumlar ve eylemlerle bag
edebilmeyi saglar. Bulanik kurallar, hizli pekistirmeli 6grenme i¢in Onyargi bilesenlerini

dahil etmenin dogal bir yolunu saglar.

“Gelismis Q-Ogrenme kullanarak bir mobil robotun en uygun yol planlamasini ¢ézme”

adli baska giincel bir calismada (Low vd. 2019), yazarlar, Q-Ogrenme’nin yavas
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yakinsama problemini iyilestirmeye calistyorlar. Bunun i¢in bu g¢alismada kismen
yonlendirilmis  Q-Ogrenme kavrami  tamtilmaktadir, burada Q-Ogrenmenin
baslatilmasin1 iyilestirmek i¢in ¢icek tozlagsma algoritmasi (Flower Pollination
Algorithm - FPA) kullanilmakta, bunun da Ogrenme siirecini hizlandirdigi

gbzlemlenmistir.

Abdoos vd, "Takviyeli Ogrenmenin Verimli Bir Donanim Uygulamasi: Q-Ogrenme
Algoritmast " adli calismada (Spano vd. 2019), ger¢ek zamanli uygulamalar igin uygun
olan Q-Ogrenme algoritmasmi uygulayan verimli bir donanim mimarisi énermektedir.
Donanimin ana ozellikleri yiiksek verim, diisiik glic ve smirlt olmasidir. Algoritma,

yaklasik ¢arpanlara dayali bir teknik ile donanim karmasikligini azaltmay1 6neriyor.

“Q-Ogrenme icin En Hizli Yakinsama” adli bir diger calismada Devraj ve Meyn
(Devraj ve Meyn 2017b) tarafindan yapilmistir. Bu makalede tanitilan Zap Q-Ogrenme
algoritmasi, Watkins’in orijinal algoritmasinin ve ayrica Son rakiplerinin g¢esitli
acilardan gelistirilmis halidir. Bagka deyisle, asimptotik varyansi optimal olacak sekilde
tasarlanmis bir matris kazang algoritmasidir. Ayrica, bir ODE analizi, gecici davranisin
deterministik bir Newton-Raphson uygulamasmna yakin bir eslesme oldugunu one
siriilir Bu, matris kazan¢ dizisi i¢in iki zaman Olgekli giincelleme denklemi ile
miimkiin olmaktadir. Bu yontem, ideal olmayan parametreli ayarlar icin bile kararli ve
verimli hesaplamaya yol acgar, ayrica ideal olmayan durumlarda bile hizli bir

yakinsamaya sahiptir.

“Coklu ajan Q-Ogrenmesine dayali sabit olmayan ortamlarda trafik 15181 kontrolii” adli
calisma (Abdoos vd. 2011), ise trafik 15181 kontrolii igin Q-Ogrenmeyi kullanir.
Yazarlar, ¢ok ajanli bir sistem olarak biiyiik bir trafik agin1 modelliyorlar ve bunun i¢in
cok ajanli takviyeli 6grenme tekniklerini kullaniyorlar. Bu calisamada, Q-Ogrenme,
ortalama kuyruk uzunluguna sahip durumlari tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Eylem uzaymin parametrik bir temsili, yontemi farkl kavsak tiirlerine genisletilebilir
hale getirmistir ve sonuglar, yontemlerin farkli trafik talepleri altinda sabit zaman

yontemine gore iistiinliglinii géstermektedir.
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3. MATERIAL VE YONTEM

Kismen dagimik ortamlarda merkezi olmayan ¢ok ajanli sistemlerde gezinmek zorlu bir
sorundur (Gtizel vd. 2018). Bu calisma kapsaminda ele alinan senaryolarimizda,
robotlarm, tiimii ayn1 denetleyiciyi kullanarak herhangi bir dinamik (yani diger robotlar)
veya statik engellerle ¢arpismadan kisa bir yoldan bir hedef durumuna gitmeyi
basarmalidirlar. Robotlart koordine etmek i¢in merkezi bir kontrol iinitesinin olmamast,
dinamik engellerle ¢arpismay1 onlemeyi ve ayni zamanda en uygun yolu planlamayi
zorlagtirmaktadir. Ayrica, problemin ger¢ek durum uzay: siireklidir ve ¢ok biiyiik bir Q-
Tablosu gerektirmektedir. Bu ¢ok 6nemlidir, ¢iinkii bu problem i¢in durum uzayini
biiyiik birimlere bile ayirarak Q-Tablo hafiza boyutu sinirlarina kolayca ulasilmaktadir.
Birkag ekstra 6zelligin eklenmesi, Q-Ogrenme kullanmay1 pratik problemlerde imkéansiz
hale getirmektedir. Ote yandan Q-Ogrenme, egitim &ncesinde ortam modelinin

saglanmasini gerektirmiyor ve modelsiz bir algoritmadir.

Bu boliimde ilk 6nce takviyeli 6grenmenin temellerinden bahsedilecek ve ardindan bu
aragtirmadaki problem modeli ve ayrintilar1 anlatilacak. Son olarak Onerilen yontem

detaylandirilacaktir.

3.1 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli Ogrenme, verilen ortamda maksimum 6diilii elde etmek igin en uygun
davranis1 6grenmekle ilgilidir. Baska degisle Takviyeli Ogrenme karar verme bilimi
sayilir. Bu en uygun davranis, c¢evre ile etkilesimler ve nasil tepki verdigine dair
gbzlemler yoluyla 6grenilir, tipki ¢ocuklarin ¢evrelerindeki diinyayr kesfetmelerine ve

bir hedefe ulagmalarina yardimer olan eylemleri 6grenmelerine benzer sekilde.

Bir gézetmen yoklugunda, ajan(6grenci), bagimsiz olarak odiilii en st diizeye ¢ikaran
eylemlerin sirasini kesfetmelidir. Bu kesif yapma siireci, deneme yanilma ile aramaya
benzer. Eylemlerin kalitesi, gecikmis 6diil denilen gelecekte getirebilecekleri ddiille ve

ayrica aldiklar1 anlik o6dille Olgiiliir. Takviyeli 6grenme basarili sonuca varan eylem
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siralarimi gézetmen yardimi olmadan goériinmeyen bir ortamda yapabildigi i¢in ¢ok

giiclii bir algoritmadir.

3.1.1 Takviyeli 6grenme temelleri

Takviyeli 6grenmenin ¢ok temel bir tasarimi “68renme” ve “eylem” dongiileri ile Sekil
3.1’deki diyagramda verilmistir. Burada, daha 6nce de anlatildig: gibi her ajan t adim-
zamaninda i¢inde bulundugu duruma (S;) gore en iyi eylemi segmeyi 6grenmek igin
ortamla etkilesime girer. Ajanin eylemi, sirayla, ¢evrenin durumunu S;’den S;,;’e
degistirir (Sekil 3.1°de gosterildigi gibi) ve ajan i¢in bir 6diil 7; iiretir. Daha sonra ajan
bu yeni durum i¢in miimkiin olan en iyi eylemi secer (S;,4), boylece bir 6diil ;. alir.
Bir yineleme periyodu boyunca ajan aldigi odiilleri kullanarak ortamin belirli bir
durumunda yapilabilecek "en iyi eylemin hangisi olduguna dair kararin1 gelistirmeye

calisir.

Dolayistyla buradaki ortamin rolii, ajana, ajanin tepki vermesi gerekebilecek problemde
var olabilecek farkli olast durumlar veya bunlarin temsili bir alt kiimesini sunmaktir.
Ajana oOgrenme asamasinda yardimcit olmak i¢in semadaki ortam (cevre), mevcut
durumda ajan tarafindan secilen eylem kararlarinin karsiliginda alinan cezay: (olumsuz
bir 6diil) veya o6diilii de verir. Dolayisiyla 6diil, yalnizca eylemin degil hem eylemin
hem de durumun bir iglevidir. Bu, ayn1 eylemin farkli durumlar altinda farkli bir 6diil

alabilecegi anlamina gelir.

-
Ajan
\
durum sy odal ry eylem a;
€t
: Ortam
———€—St41

Sekil 3.1 Takviyeli 6grenmenin semast
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3.1.2 Odiil fonksiyonu

Belirli bir durumda yapilan dogru bir eylemin gercek odiilii hemen gergeklesmeyebilir.
Ornek olarak, disar1 ¢ikip oynama ya da simdi oturup yaklasan smavlariniz igin ¢alisma
ve siavlardan sonra oynama segeneginiz olan gergek bir hayat senaryosu hayal edelim.
Simdi oynamak, olumlu bir sonug olarak degerlendirilirse, takviyeli 6grenme agisindan
bir 6diil olarak degerlendirilebilecek kiigiik bir adrenalin veya istek aninda verilebilir.
Oysa simdi ¢aligmak kisa vadede sikici goriinebilir, ancak uzun vadede muhtemelen ¢ok
1yi sonug verebilir, bu daha biiylik bir 6diil olarak diisiiniilebilir, ancak 6diil gelecekte
gerceklesir. Indirim faktorii, Karsilastirma yapmak ve gelecekteki odiilleri simdiki
zamana indirgemek i¢indir ve bu sorun igin kullanilan olduk¢a iyi kurulmus

cozimlerden birisidir.

Takviyeli 6grenmedeki diger bir karmasiklik yaratan konu, odiillerin rastgele olma
(olasilikli) dogas1 veya odiillerdeki belirsizliktir. Daha sonra bir 6diil (iyi notlar) i¢in
simdi ¢aligmanin ayn1 6rnegini ele alalim. Diyelim ki kursta 10 bolim var ve sorularin
bu boliimlerden sadece altisindan gelecegini biliyoruz, ancak sorularin hangi belirli alti
boliimden gelecegini ve her birinin agirliginin ne kadar olacagini bilmiyoruz. Segilen
alt1 boliim sinavlarda yer alacaktir. Ayrica, ajanimizin bir agik hava oyunu oynamak igin
harcayabilecegi 3 saatlik bir zaman diliminde, 10 boliimden sadece herhangi birini

caligabilecegini varsayalim.

Dolayisiyla, gelecekteki ddiiliin algilanan degerinin oynamak yerine iizerinde ¢alismaya
deger oldugunu varsaysak bile, simdiki zamani higbir soru sorulmayan belirli bir
boliimii ¢alisarak gecirip geciremeyecegimizden emin degiliz. Secilen boliimiin 6nemli
oldugunu diisiinsek bile, bu boliimden gelecek sorularin puanlarinin 6zgiil agirliginm
bilmiyoruz. Bu nedenle, simdiki ¢alismanin getirileri yalnizca gelecekte gergeklesmekle

kalmayacak, ayn1 zamanda olasilikl1 veya belirsiz de olabilir.

Bir diger 6nemli husus, oOdiillerin ge¢miste yapilan belirli eylemlere atfedilmesidir.
Yukaridaki ornekle devam edersek, 10 bolimden veya karsilik gelen 10 birimden

oynayacagini varsayalim, ajanin 10 bolimden herhangi birini ¢alisacagi, alti drnegi
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rastgele segecegine karar veriyoruz (rastgele secildigini varsayin) ve kalan dort yuvada
oynayacaktir. Belirli se¢cimler kii¢iik ama yakin 6diil ve daha biiyiik ama gelecekte olma
olasilig1 olan odiillerden olusan, nihai toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikarma amaci ile

yapilir.

Ajanin yaptig1 secimlerle sonunda smavinda %50 puan aldigini varsayalim. Ayrica,
calismayr sectigimiz alt1 bolimden, sorularin sirasiyla %5, %8, %12 ve %15 puan
agirliklariyla yalnizca dordiinden geldigini ve kalan %50 sorularin yerine oynamaya
karar verdigimiz i¢in hazirlayamadigimiz dort boliimden geldigini varsayalim, sonug

olarak ajan bu senaryoda yanitladigi sorulardan 40 puan almistir.

Simdi, bu o6diiliin atfedilmesi i¢in bir ¢éziim, bu 6diild, temsilcinin oynamak yerine
calismaya karar verdigi alti alanin her birine esit olarak bdlmek olabilir. Bir baska
¢Oziim de her belirli (¢alisilmis ve sinavda ¢ikmig) soruya, ajanin 0 soruya calismaya

karar verdigi boliimden gelen soru agirlig1 kadar 6diil vermemiz olabilir.

3.1.3 Takviyeli 6grenmede “Durumlar”

Bir Takviyeli Ogrenme egitimi sirasindaki durum, ortamin eyleme gegmesi i¢in ajana
sundugu bir baglami temsil eder ve ardindan bu durum baglaminda gerceklestirilen
eylem i¢in bir 6diil olusturur. Boyle bir durum, en 1iyi ihtimalle, ajanin gercek hayattaki
belirsizliklerle ugrasirken 1'jretirn/daglt1mda1 karsilasacag1 gercek ortam senaryosunun
basitlestirilmis bir temsilidir (Sewak vd. 2020).

Gergek hayat senaryosuna uygulanmis bir takviyeli 6grenme ajan durumu, ajanin tim
algilayabilecegi yonlerle temsil edilir. Senaryonun sonucunu etkileyebilecek (ulasilan
durum ve belirli bir durumda bir eylemde bulunuldugunda alinan 6diil) ve 6lciilebilen
her sey ideal olarak duruma dahil edilmelidir. Ote yandan bir siirii faktor siirecin

sonucunu etkileyecek olabilir, fakat onceden bunlarin bazilari bilinemez veya

! Production/deployment
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Olciilemez. Bu faktorleri bilemedikge veya belirli bir dogruluk derecesi ile 6lgemedikge,

tiim bu faktdrleri ve olusumlar1 bundan bdyle giiriiltii olarak adlandirtyoruz.

Bir egitim ortamindan bir test/dogrulama veya diger 6n {iretim ortamlarina (ajanin hala
gergek diinya ortamiyla karsi karsiya oldugu, ancak eylemlerinin sanal alanda oldugu ve
gercek diinyadaki durumu degistirmek i¢in kullanilmadigi senaryo) gecis yaparken,
ajan1 slirekli olarak egitmek ve herhangi bir iiretim dagitimina hazirlamak icin veriler
toplanacaktir. Egitim ve iiretim Oncesi ortamlar arasinda c¢ok fazla farklilik oldugu
zamanlarda, egitim durumlarinin yeniden yapilandirilmas: ve bazi asir1 basitlestirilmis
varsayimlarin yeniden ele alimmasi gerekebilir, bdylece egitim sirasindaki durumlar
gercek yasam kosullarini daha iyi temsil edebilirler. Ajanlar daha sonra dogrulama
yeniden olusmadan 6nce egitim ortamindan yeni durum dizileri ve ddiiller ile yeniden

O0grenmeleri saglanir.

Bazen durum, gercek zamanli olarak ortamin veya ajanin erisebildigi tiim girdilerin
(sensorler ve diger girdiler) yiginlanmig bir matrisinden olusabilir. Ancak ¢ogu zaman
durumlar, bir ajan1 egitmek i¢in en uygun olmayabilir ve daha sonra, girdilerden,
gbzlemlerden elde ettigimiz tiim ger¢cek zamanli ve tarihsel verilerden durumu nasil

tezahiir ettirilecegininde diisiiniilmesi gerekebilir.

3.1.4 Tic-Tac-Toe problemi

Tic-tac-toe (Sekil 3.2) gibi basit bir oyun 6rnegini alirsak, durumumuz n’nin temsil
ettigi basit bir [n, 9] (veya bu konuda [n, 3, 3]) matrisinden olusabilir. Burada n
olaylarin veya deneylerin sirasin1 gostermektedir. Dizideki belirli bir olay i¢in, durum
uzay1 bir dizi veya [9] uzunlukta veya alternatif olarak [1, 9] matrisi (veya bir [3, 3]
matrisi) olabilir, burada dizinin/matrisin her hiicresi bir tanesini gosterir. Gergek
hayattaki tic-tac-toe probleminde hiicrenin degeri, hiicre bos ise 0, iginde “x” varsa 1,

[P

0” varsa 2 olabilir. Bu basit 6rnek, ajan igin elimizde yeterli sayida 6rnek deney

(boliim) ile onu egitmek istedigimiz tarafa ("x" veya "o") karsilik gelen stratejileri

Ogrenmesi i¢in yeterli olmalidir.
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Sekil 3.2 Tic-Toc-Toe oyunu

Durumun (olay alani) [1, 9] veya [3, 3] matrisi olmasi, her hiicre gercek hayattaki bir
tic-tac-toe’daki degeri temsil ettigi siirece fark etmez. Ayrica, olaylarin dnceki sirasi da
fark yaratmaz. Onemli olan tek sey matrisimizin dokuz hiicresinin her birindeki (0, 1
veya 2) degerleridir ve ajanimiz bu durumdan farkli eylemler i¢in 6diil verilen en iyi
stratejiyi  Ogrenebilmelidir. Boyle bir ajan oynamak istedigi hiicrenin (bos ise)
konumuna karsilik gelen eylemi ¢ikti olarak verecektir. Ajandan gelen eylem, dncekine
benzer bir sonraki durumu belirleyecek ve yonlendirecektir, fakat bu sefer bir bos
hiicrenin (0 degeri) ajanimiz tarafindan devralinmasi disinda. Ajan kazanirsa, 6diilii alir,
aksi takdirde sonraki durum (eylem segmek), oynamasi igin insana veya diisman ajana
sunulur. Insanin/diismanin gegerli doniisiinde, ortaya c¢ikan durum, eylem igin tekrar
ajanimiza geri gonderilir ve siireg, bir kazanan olana veya oynayacak bos hiicre

kalmayana kadar devam eder.

Bu basit 6rnek, gergek yasam senaryosunu ve gozlemleri, ajan i¢in anlamli olacak
matematiksel gosterime ve bilgisayar bilimi veri yapilarina nasil doniistiireceginin
kavramsallastirmasinin saglanmasi i¢in belirlenmistir. Segilen durum formiilasyonu
gergek hayattaki tiim 6nemli senaryolarin kapsamini yeterli bir sekilde temsil eder ve

bdylece veri saglandiginda ajan iyi bir sekilde egitilebilir.

3.1.5 Araba-direk (CartPole) problemi

Araba-direk problemi Takviyeli Ogrenmede tipik bir baslangi¢ problemidir ve bu

problemde, bir arabaya sabitlenmis diiz bir diregimiz vardir. Arabay1 dengeleyerek
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diregin diismesini engellememiz gerekiyor. Bunu, arabay1 ileri (diyelim ki +1 ¢ikt1 ile
gosterilir) veya geri (-1 cikti ile gosterilir) veya sabit kalarak (0 ¢ikti ile) hareket
ettirerek basarabiliriz. Arabayr tek bir doniiste her iki yonde de yalnizca belirli bir
miktarda hareket ettirebileceginiz (£ sabit bir diyelim 1) uygulamalar olabilirken, diger
uygulamalarda hizi1 da ayarlayabiliriz (siirekli + v’den —v’ye her birim zaman adiminda)

biraz daha karmasgik hale getirir.

Bu degisiklikler daha ¢ok ajanin eylemiyle ilgilidir. Ote yandan bu ayn1 zamanda ajanin
iyi bir eylemde bulunabilmesi igin iyi bilgilendirilmis olmasi gerekiyor ve bu durumu
nasil formiile etmeniz gerektigini de etkileyecektir. Bazi ayrik durum uzayina sahip olan
uygulamalar hareket etmeden yerinde kalma segenegi de verebilir. Bu durumda 0
yerinde kalmak ve higbir sey yapmamak anlamina, -1 geri gitmek ve +1 ileri gitmek i¢in
kullanilabilir. Baz1 diger uygulamalar ikili bir eyleme sahip oluyorlar ve bu durumda 1
ileri gitmek ve 0 geri gitmek igin kullanilabilir. Sekil 3.3, bir hat {izerinde yatay olarak
hareket edebilen bir araba iizerinde diregin dengeli goriindigii tipik bir araba-diregi

Ornegini gostermektedir.

Sekil 3.3 Araba-direk problem 6rnegi

Ayrica, diregin dengelenmesi, sisteme beslenmesi gereken fizik, yer¢ekimi, momentum
ve acisal hizlarin iyice 6grenilmesini gerektirir, ancak bu ayrintilar, 6grenmesi dogrudan
veya dolayli olarak ajanin gorevidir. Burada yapacagimiz tek sey durumu
gozlemledigimiz sekliyle kodlamak ve bunlari tasarladigimiz ortami beslemek igin

kullanmak olacaktir. Gozlemledigimiz, sadece diregin arabaya gore —90° (direk saat
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yOniiniin tersine diistii) ve +90° (kutup saat yoniinde diistii) arasindaki agisidir, burada

0° mitkemmel merkezli bir kutbu temsil eder.

3.1.6 Araba-direk (CartPole) problemi siirekli ortamda

Yukaridaki bilgiler, bir miktar salinim kabul edilebilir oldugu durumlarda, ayrik bir
eylem uzayina sahip ajani egitmek igin yeterlidir. Ancak siirekli eylem uzayina sahip bir
ajan i¢in veya salinimi en aza indirmek igin ve agisal hiz1 hesaba katmak i¢in daha fazla
bilgi gerekebilir. Agisal hiz belirtildigi gibi ajanin 6grenmesi gereken bir parametredir
fakat cogu durumda sistem bu girdiye sahip olmayabilir. Ajanin bu ayrintilar

Ogrenebilecegi bir simiilasyon ortami, bu 6grenme isi igin yararlt olabilir.

Bu ornekte agisal hiz hakkindaki bilgileri igceren en basit 6rnek, mevcut zaman
adimindan bir birim zaman once diregin konumu (ag1 olarak) olabilir (bir milisaniye
veya bir tepki-salimm dengesi gibi anlamli olan herhangi bir birim olarak
diistintilebilir). Eger ayrica, bu birim zaman ajanin doniisler arasindaki tepki vermesine
gereken siire ise, tam olarak onceki durumumuz bu ek girdidir. Unutmayalim ki daha
once gordiigiimiiz ornekte onceki zaman adiminda (veya durum farki ile adim farki
esitse Onceki durumda) girdi olarak diregin agisal konumunu verdik. Bu nedenle,
esasen, siirekli eyleme sahip bir ajan1 egitmek i¢in (sadece mevcut durum/agisal konum
yerine) sadece iki ardisik durumu géndermek yeterli oluyor (agisal konumun yani sira)
ve boylelikle ayrik eyleme sahip ajaninin aksine, diger ilgili karmasikliklar1 dahil

etmemize gerek kalmamaktadir.

Bu ornekte fark ettiginiz gibi, isleri etkili ve ayrica basit yapmak icin ve takviyeli
ogrenmede kullanacagimiz ajanin durumunun matematiksel formiiliinii ¢ikarmak igin
yakalamas1 daha kolay ve kullanmasi daha basit olan ger¢ek diinyanin bazi
simiilasyonlarin1 Kkullanabiliriz. Ajan, dogru algoritmalar ve yeterli siirede yapilan
egitim deneyleri ile basarili sonucu elde edem dogru hareketle ilgili fizigi dolayl olarak
ogrenebilir. Eger sdylenen kosullar altinda yapilirsa, durum gergek zamanli gézlemlerin
doniistimii olmayabilir (tic-tac-toe aksine), ancak biraz ustalikla sorun basitlestirilebilir.

Bu yontemin, ajanin verimliligini ve dogrulugunu biiyiik oranda etkiler.
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3.1.7 Takviyeli 6grenmede ajan

Ajan, herhangi bir durumda kararlar almak ve en uygun eylemi onermek igin zekayi
igerdiginden, takviyeli 6grenmenin agik ara en 6nemli pargasidir. Ajanin temel zekasini
egitmek amaciyla, karsilasacagi benzer bir ortamin temsilleri yaratilir ve ajan igin
ortami ve baglami uygun bir bigiminde formiile edilir. Ajan ¢ok onemli oldugu igin,
O0grenme mimarisi ve iligkili modelleri iizerine ¢ok sayida arastirmalar yapilmigtir

(Sewak vd. 2021).

3.1.7.1 Deger fonksiyonu

Ajan, her duruma geldiginde o duruma goére yapabilecegi en iyi eylemin ne olduguna
karar vermelidir. Bu karar1 6grenmesi i¢in esasen iki yolu vardir. Ilki, ajanin daha 6nce
bu belirli durumdayken aldigi mevcut ve gelecekteki odiilleri kullanarak (ge¢misteki
tecriibelerinden yola ¢ikarak) sonraki en iyi durumun hangisi oldugunu belirlemeye
calismaktir. Bu mantik benzer durumlara genisletebilir. Esasen tiim bu tekniklerde,
gozlemlerimize dayanarak, herhangi bir goriinen veya goriinmeyen durumun (veya
durum ve eylem birlesimini), “Degerini” (veya Odiiliinii) 6ngérmeye c¢alisiyoruz. Bu
deger, mevcut durumla iliskilendirilebilecek tiim simdi aldigi mevcut ve gelecekteki

(indirimli) ddillerin bir fonksiyonu olabilir.

“(Durum) Deger Fonksiyonu” V(s) ile gosterilir, burada s alt simgesi bu V’nin (deger)
bir durum fonksiyonu oldugunu gosterir. Bu deger fonksiyonu, bahsedilen cesitli
sorunlari g6z 6niinde bulundurur. Ornegin farkli ddiilleri, ajanin 6grenmeye galistigr bir
duruma bagli homojen bir fonksiyona doniistirerek gelecekteki/gecikmeli ve
olasilikli/belirsiz odiilleri yonetmek icin ele alir. Burada temelde, ajanin karar1 en karli
durum belirlenerek verilir ve yeni durumu geldiginde tekrar aymi siire¢ tekrar edilir.
Ajanin egitim siirecinde asil amaci, her bir durum i¢in miimkiin olan en yakin

“Degerini” verebilecek “Deger Fonksiyonunu” 6grenmeye calisir.
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3.1.7.2 Eylem-deger/Q-fonksiyonu

Deger Fonksiyonu, daha once bahsettigimiz gibi, ajan tarafindan iginde bulunulan en iyi
duruma karar vermek icin kullanilir ve daha sonra bu karara dayanarak o duruma
ulagsma sansini en st diizeye ¢ikarmak i¢in uygun bir eylemde bulunur. Ancak bu, en
iyl eyleme karar vermenin dolayli bir yoludur, ya da belirli bir durumdayken miimkiin
olan en iyi eylemi belirleyerek dogrudan boyle bir karar alabiliriz. Q(s, a) ile gosterilen
“Eylem-Deger Fonksiyonu” bu durumda yardimci olur. Gosterimi igin kullanilan Q
semboliinden ve ayrica deger fonksiyonuna referans nedeniyle karigikligi dnlemek igin,
eylem-deger fonksiyonuna “Q-Fonksiyonu” da denir. "Deger Fonksiyonu yalnizca
durumun bir fonksiyonu olduguna dikkat etmeliyiz, Q-Fonksiyonu hem durumun (s)

hem de eylem a’nin bir fonksiyonudur.

3.1.7.3 Somiirii ve Kesif ikilemi

Eylem-Deger fonksiyonuna en uygun degeri egitmek i¢in, baslangigta varsayilan deger
olarak rastgele degerler veya belirli sabit degerler verebiliriz. Bu degerler egitim

sirasinda gesitli boliimler ve senaryolardan toplanan verilerle iyilestirilir.

Eger ajan herhangi bir varsayilan degere veya herhangi bir araci Eylem-Deger
fonksiyonuna yatkin hale gelirse, kesinlikle bu sekilde gelistirilmis Eylem-Deger
fonksiyonu ya da baska bir deyisle onceden Ogrenilmis bilgiyi "Somiirii" yaparak
kararlar alabilir, ancak yeni bilgileri somiirerek bu fonksiyonu daha fazla gelistiremez.
Bu yilizden bir mekanizma yaratarak ajanin karar olgiitiinii se¢mesini saglamamiz
gerekiyor. Bunun yapilabilecegi temelde iki yaklasim vardir, yani bir sonraki bolimde

aciklayacagimiz Politika I¢i ve Politika Dis1 yaklasimlar.

3.1.7.4 Politika ici ve politika dis1 yontemler

“Politika” 6grenme mekanizmasinin ve nihai modelin i¢inde oldugu duruma gore

secilmesi gereken en iyi eylemi bulmak igin kullandig1 taktike denir. Politika “n”
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sembolii ile gosterilir. Politika, “m” bir fonksiyon olarak ifade edilir ve durumu
parametre olarak alir. Islevi ise belirli bir durumda yapilacak en iyi eylemi belirlemektir.
Olusturulan politika tiim Ogrenme siiresince gegerlidir. Ancak dagltlm1 sirasinda,
temelde kesif ve kullanim arasindaki dengeyi saglamak yerine daha basit bir strateji

yani sadece somiiriiyii tercih edebiliriz.

“Q-Fonksiyonunu” 6grenmek igin, her bir eylemin iyi olma (dondiirecegi o6diil)
olasiligin1 hesaplayacagimiz ve ardindan hepsinin toplamini bire dlgeklendirecegimiz ve
farkli eylemlerin ilgili 6l¢eklenmis olasiliklarina dayali olarak bir eylemi stokastik
olarak sececegimiz bir yaklasim benimseyebiliriz. Bu politikaya gore, 6diil olasilig1 en
yiiksek olan eylem ayni zamanda segilme olasilig1 en yiiksek, digerlerinin de benzer
sirayla secilme olasilifi daha diisliktiir. Dolayisiyla, sectigimiz “Politika”, kesif ve
sOmiiriiniin olasiliksak dogasina sahiptir ¢iinkil zaten olasiliksal ortamda insa edilmistir.

Bu yontem kullanilirsa “Politika I¢i” 6grenme denir.

Ote yandan, 6rnegin ¢ = 0.15 gibi bir olasilik degeri ile, eylemleri segmede somiirii
yerine “kesif” edecegimiz bir mekanizma ile dgrenebiliriz. “Kesif” agamasinda, basit
olmasi adina, simdilik eylemi rastgele se¢tigimizi varsayalim (mevcut durumda tiim
olas1 eylemler i¢in esit olasilikla). Ancak “kesif” siirecini ilerletmenin bir¢ok ¢esidi ve

hatta daha iy1 yolu da vardir.

Kesfetmedigimiz geri kalan durumlarda (yani, (1 — €) = 0,8 olasilikla), en iyi “Q-
degeri’ne sahip eylemi yapmak icin “Somiiriir” veya baska deyisle “A¢gdzIlii” bir karar
aliriz. Bu “Q-degeri” ise farkli mekanizmalar/algoritmalar kullanilarak 6grenilebilir. Bu
nedenle, iki ayr1 fonksiyon kullaniyoruz, birisini "Q-fonksiyonu”"muzun giincellemesi
icin ve digerini ajanin "Davranis1" i¢in kullaniyoruz. SOmiiriiniin “Tahmin”
politikasinda goémiilii olmadig1 ve dolayisiyla bunun icin ayr1 bir politikanin gerekli

oldugu bu yaklasimlara “Politika Dis1” 6grenme yaklagimi denir.

! Deployment
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3.1.8 Markov karar siireci

Markov Karar Siireci® (MDP), tim takviyeli 6grenme isleminin temel tasidir. Baska
deyisle su ana kadar tartistigimiz her seyin 6zeti MDP’dir diyebiliriz. MDP, iki

boliimden olusmaktadir: “Markov” ve “Karar Siireci”.

“Markov” terimi, MDP’nin bir formu oldugu “Markov Zinciri” olgusunun altinda yatan
ilke olan “Markov Ozelligi”ni ifade eder. Markov Ozelligi, olasiliksal ve belirsiz
sistemler igin “hafizasiz” 6zellik olarak da adlandirilir. Eger bir siireg Markov Ozelligini
takip ediyorsa ve simdi belirli bir durumdaysa ve ayrica birka¢ durumdan gecmisse,
olas1 sonraki durumun kosullu olasilik dagilimi yalnizca mevcut duruma bagl olacaktir.
Bu, siirecin bu belirli mevcut duruma ulagmasi i¢in gegtigi durumlarin siralamasindan
bagimsiz olacaktir. Bu nedenle, belirli bir duruma ulasmanin birkag¢ yolu (dizisi) olsa
bile, siirecin belirli bir duruma ulagmas1 i¢in hangi belirli yolu (dizi) benimsedigi 6nemli

degil, bu belirli durumdan sonraki durumlarin kosullu olasilik dagilim1 ayn1 kalir.

Bir dizi olasiliksal olay Markov 6zelligine baglanirsa Markov Zinciri olusur. Bir sonraki
olayin olasiliginin yalnizca onceki olayda elde edilen duruma dayandig: bir dizi olaydan
olusan stokastik bir modele atifta bulunur. Bir Markov Zincirindeki olaylarin sirasi,
ayrik veya silirekli zamanda meydana gelebilir, ancak bunlar sayilabilir durum
uzaylarindan olusur. Son boliimdeki agiklamadan ve baslangictan itibaren, durumlari
tanimlarken benzer bir veri yapisi olarak model izledigi ya da baska bir sekilde agik
sekilde onu tek tip bir modele doniistiirliriiz. Ajanimizi egitmek i¢in bazi uzunluklarda
dizilerin gerekli oldugu siirekli araba diregi 6rnegi gibi. Bu 6rnek igin, tek bir durumda
biriktirilmis ilgili sayida 6nceki konumumuz vardi, dyle ki durum dizimiz kendi

baslarina mevcut durum diginda herhangi bir 6nceki duruma bagl degildir.

Markov Karar Siireci, ayrik durum uzayinda kullanilan olasiliksal bir kontrol siirecidir.
MDP, belirli bir karar siirecine Markov Zinciri 6zelligini uygular. Takviyeli Ogrenme

baglamindaki karar siireci, ajanin herhangi bir durumdayken “Politika” yardimi ile

! Markov Decision Process
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secilecek en iyi eylemi belirlemesine yardimci olur. Markov Karar yontemi, sonuglari
sectigimiz eylemlerden dolay1 kismen bizim kontroliimiizde olan ve kismen rastgele

eylemlerden olusan siireci matematiksel modellemek i¢in bir temel saglar.

Markov karar siirecinin resmi modeli, tek ajanli Takviyeli Ogrenme icin kullanilir

(Busoniu ve digerleri, 2010):

Tanim 1. (X, U, f, p) Demet*, bir sonlu Morkov karar siirecidir ve X’in miimkiin olan
¢evre durumlarmin sonlu sayisini gosterir. U, sonlu ajan eylemleri kiimesini belirtir
f:XxUXX - [0,1] durumlarin gegisi igin olasilik fonksiyonudur ve p: X X U X
X — R, ddiil fonksiyonudur.

Ortam veya cevre, her ayrik k zaman adiminda x;, = X durumu ile tanimlanir. Ajan
durumu gozlemler ve degerlendirir ve u;, € U eylemini gergeklestirir. Sonug olarak, f:
tarafindan verilen gegis olasiliklarina gére ¢evre durumu x;,, € X’e degisir: x;’da uy
yiiriitiildiikten sonra, x,.,’e varma olasihg f(xy, ug, xx4+1). Odiil fonksiyonuna gore
P: w1 = p(xp, Uy, Xi41), Fobot aracisi bir skaler odiil 1., € R alir. Eylemin o anki
etkisi u;, odille, yani g¢evre durumunun x;’den x;,.,’e donistirilmesiyle
degerlendirilir. Ancak, secilen eylemin uzun vadeli sonuglarinin ne olacag ile ilgili

higbir sey séylemez. Varsayim 6diil fonksiyonunun sinirli oldugudur.

f veya gecis olasiligi fonksiyonu, deterministik sistemler i¢in daha basit bir gegis islevi
olan f:X XU — X ile degistirilir. Buna gore, &diil tam olarak yapilan eyleme ve
mevcut duruma baghdir: 1,1 = p(x, ug), p: X X U » R. Markov karar siirecinde
birka¢ terminal durum mevcuttur, bu durumlar girildikten sonra ¢ikilamayan
durumlardir. Terminal durumun o&diili sifir olur. Bu siire¢ boyunca, dgrenme siireci
genellikle belli bir durumda baslayan ve bir terminal durumda biten yo6riingeler olan

farkli denemelere (boliimlere) boliiniir.

" Tuple

28



Ajanin davranigini politikast belirler ve bu politika mevcutta oldugu durumu géz Sniine
alarak eylemlerin nasil secildigini belirler. Politika belirleyici® h:X — U veya
olasiliksal>, h:X x U — [0,1] olabilir.  Zamanla degismeyen  politikalara
duragan(stationary) denir. Ajanin amaci, herhangi bir x durumundan beklenen indirimli

getiriyl maksimize eden bir politika kesfetmektir:

R"(x) = E{Z Y Tes1lX0 = X, h} (3.1)

k=0

Burada h politikas1 altinda, olasiliksal durum gegisleri {izerinden beklenti alinir ve
y € [0,1) indirim faktoridiir. Toplam uzun vadeli 6diil ajan tarafindan kompakt bir
sekilde getiri R ile temsil edilir. indirim faktorii y, gelecekteki ddiiller hakkinda artan
belirsizligi kodlamanin bir yolu veya aksi takdirde smirsiz biiyiiyecek bir toplami

sinirlamanin bir yolu olarak diisiiniilebilir.
3.1.9 Q-Ogrenme

Ajan uzun vadeli odiilii/basariytr optimize etmeye calisirken yalnizca tek adimlh
performansi (6diil) hakkinda geri bildirim alir. Bunu yapabilmek i¢in Q-fonksiyonu
veya baska deyisle ideal durum-eylem degeri fonksiyonunu hesaplayarak yapabilir.
Herhangi bir durum-eylem ciftinden h politikasi tarafindan alinan beklenen getiri, Q-

fonksiyonu Q": X x U — R tarafindan verilir:

© (3.2)
Qh(X. u)=E Z Ykrk+1 lxo =x,up =u,h
k=0

Bellman denklemi, Q-Ogrenmenin temel &gesidir. Daha basit, 6zyinelemeli(recursive)
alt problemlere bolerek ve onlarin en uygun ¢oziimlerini bularak karmagik bir problem
icin en uygun ¢oziimii bulmaya yardimci olur. Optimum Q-fonksiyonu Q*(x,u) =
max, Q" (x,u) ile gosterilir ve Bellman optimizasyon formiilii bu formiil kullanilarak

hesaplanir

! Deterministic
2 Stochastic
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Q*(x,u) = Z flx,u,x") [p(x,u,x’) + y max Q*(x’,u’)] VxeX,ueU (3:3)

x'ex
Denkleme gore, beklenen en yakin 6dil art1 gelecekteki indirimli 6diil (bir sonraki
durumdan elde edilebilecek en uygun deger), u’yu x’te almanin optimal degeridir. X

sonludur ve bu yiizden beklenti bir toplam olarak ifade edilir.

Q" belirlendikten sonra, her durumda en yiiksek optimal Q degerine sahip eylem

secilerek optimal bir politika (yani maksimum getiriyi veren politika) hesaplanabilir:
h*(x) = argmax Q* (x,u) (3.4)
u

Birka¢ eylem en yiliksek @ degerine ulastiginda, aralarindan herhangi bir politika
secilebilir. Bu durumda, ‘arg’ operatorii hem burada hem de devaminda esit derecede iyi
¢ozliimlerden sadece birini dondiiriir. Q-fonksiyonunu maksimize etmeye calisan bu
politika aggozlii politika sayilir. Sonug olarak, optimal bir politika bulmak, dnce 9’1

hesaplamay1 ve ardindan aggozlii olarak Q*’da hesaplamayi gerektirir.

Denklem (3.3), etkilesimli bir yaklagim prosediiriine doniistiiriiliir (Watkins vd. 1992a).
Q-Ogrenme keyfi ve rastgele bir Q-fonksiyonu ile baslar, gecisleri (xy, Uk, Xk+1, Ties1)
gozlemler ve her adimda Q-fonksiyonunu degistirir.

Qier1 iy up) = Qi (e, uk)

, (3.5)
+ ag (Tk+1 +y max Ok (s, u’) — Qk(xkruk))

(xg, wi)’nin optimal Q degeri ile mevecut Qy (xy, uy) tahmini ve giincellenmis tahmin
Ter1 + ¥ max, Qp (x41,u") arasindaki fark olan zamansal fark: (temporal difference)
kullanir. Bu yeni tahmin, durum-eylem (x;, u,) ¢iftinde Q,’ye uygulanan Bellman
denkleminin (2) sag tarafinin bir 6rnegine dayanmaktadir. Ornegimizde x’, gozlemlenen
sonraki durum x,, ile degistirilir ve p(xy,ux, x") yerine gozlemlenen 6dil 744
konur). @ € (0,1] olan 6grenme orani genellikle zamanla degisir ve genellikle zamanla

azalir.

30



(Jaakkola vd.1994, Tsitsiklis 1994. Christopher vd.1992a)‘e gore, asagidaki kosullar

altinda, Qj, dizisi kanitlanabilir sekilde Q*’a yakinsar:

Ik olarak, her durum-eylem cifti sonsuz, genellikle asimptotik olarak deneyimlenir.
Daha sonra, her durum-eylem ¢ifti i¢in, Q-fonksiyonunun agik, farkli degerleri
depolanir ve degistirilir. Ek olarak, Y5, & sonsuz iken, Y5 ,azZ toplam ifadesi

sonludur.

Ik &lgiitiin karsilanmasi igin, diger kosullarn yam sira, ajan tiim sifirdan biiyiik
olasiliga sahip durumlarda, eylemlerin tamamini denemeli. Bu kesif olarak bilinir ve her
adimda olasilik € € (0,1) ve aggozli bir eylem (1 — &) olasilikli rastgele bir eylem
secilerek basarilabilir. Bunu yaparak ti¢iincii 6lgiit olan & -greedy kesif prosediirii elde

edilir. Cogu durumda, ¢ olasilig1 zamanla azalir.
3.1.10 Cok ajanh Q-6grenme

Markov karar yontemi, bazen stokastik oyun olarak adlandirilan ¢ok etmenli duruma

genellestirilmistir (Busoniu vd. 2010).

Tanim 2. Bir (X, Uy, ..., Uy, f, p1, ---, Pn) klimesi, sonlu bir ¢evresel durum kiimesinin X
ile gosterildigi stokastik bir oyundur. n, dahil olan ajanlarin sayisini belirtir. Ajanlar
tarafindan erisilebilen sonlu eylem kiimeleri U;,i = 1, ...,n, ile gosterilir, ortak eylem
kiimesi U = Uy X -+ X Uy, olusturulur, durum gegis olasiligi fonksiyonu f : X X U X
X — [0,1],ve ajanlar igin odil fonksiyonlart p;: X XU XX - R,i =1,...,n olarak

gosterilir.

Odiil islevlerinin smirli oldugu varsayilir ve durum gegisleri, ¢ok ajanli bir sistem
durumunda birlikte galisan tiim ajanlarmn sonucudur; yani, w, = [ul,, ...,uZ;,k]T, u, €
U,u;, € U; burada T vektor devriktir(transpose). h;: X x U; = [0,1] politikalari, h
ortak politikasini sekillendirmek igin birlesir. Temsilcilerin r; 4, ddiilleri ortak eyleme

bagli oldugundan, sonuglari ortak politikaya baglidir:
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k=0
Her ajanin Q-fonksiyonu, Qf(x,u) = E{X7_o¥*Tik+1 |x0 = x, h} ile birlikte Q71 X x
U — R, ortak eylemi ve politikas1 tarafindan belirlenir. Ortak stokastik oyunlarda tiim
ajanlar i¢in odil islevleri aymdir: p; = --- = p,. Dahasi, hepsinin ortak getiriyi

maksimize etme hedefi ayn: ve giktilar da ayni, R? = .- = Rl

Q-Ogrenme algoritmas1 algoritma 3.1°de verilmistir:

Algoritma 3.1 Q-Ogrenme
Gerekenler:
- Durum kiimesi X = {x4, ..., X}
- Durum kiimesi U = {u,, ..., u,}
- Qdiil fonksiyonu p: X X U > R
- Ogrenme oram a € (0,1]
- Indirim faktorii y € (0,1]
- Kesif takas1 T € (0,1]
1: Procedure Q-Ogrenme (X, U, p, a,¥, )

2: Initialize Q: X x U - R
3: While Yakinsanmamis do
4: Xy € X durumunda basla
5: While durum terminal degil do
6: e-acgozlii politikasini kullanarak T gére u, € U'yu Segin
7. Uy, calistirin ve 1y, 6diiliinii ve ;44 yeni durumu gézlemleyin
8- Q41 w) = Quelg, wpe) + (g + vy maxy Qp(xpyq,u') —
- Q1 (ex, ug))
9 X = Xk+1
10: End while
11: End while
12: Return Q

13: End procedure
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3.1.11 Derin 6grenmeye giris

Bu bolimde Derin Ogrenmenin temelleri anlatilacak. Bunun icin c¢ok katmanl
alg11ay1c11 ve derin yapay sinir alglarl2 gibi derin 6grenme agmin temel mimarisi ve
calisma mekanizmasi anlatilacak. Ayrica bu boliimde derin 6grenme aglarindan olan

Evrisimli Sinir Aglari® anlatilacak.

3.1.11.1 Yapay noronlar

Yapay noronlar derin 6grenmenin yap: taslar1 sayilirlar. Bir sinir agi, bir¢cok yapay
norondan olusur. Yapay noron en temel hali ile, gergek bir biyolojik nérona benzer ve
biyolojik néronun ¢aligmast ve olusumundan esinlenerek modellenmistir (Sekil 3.4).
Biyolojik bir ndron, bir¢ok diger ndrona ve beynin boliimlerine baghdir ve bu
boliimlerden sinyaller alinir. Kendi sirasinda bu girdilere dayali olarak farkli ¢iktilar

tiretilir. Bu ¢ikt1 ise baska noronlar1 veya bazi kaslar1 aktif etmek i¢in kullanilir.

Dendrite
Terminal buton
Hilcre govdesi Ranvier diigiimii
(soma)
)
D %
Schewannce
Myelin kilif
Cekirdek

Sekil 3.4 Biyolojik Noron (Wikipedia)

! Multi-layer Perceptron (MLP)
% Deep Neural Network (DNN)
% Convolutional Neural Network (CNN)
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Sekil 3.5 matematiksel olarak modellenen yapay bir ndronu gosterilmektedir. Her ndron
icin girdi olarak x;,x5, ..., X, degerleri saglanir. Girdiler, X = {x, x5, ..., x,} olacak
sekilde veya sadece X vektorii olarak temsil edilebilir. Bu girdiler dogrudan ham verileri
temsil edebilir, ancak etkili ¢alismasi i¢in uygun sekilde 6l¢eklendirilmelidir. Bazen bir
toplu is genelinde girdi 6zelliklerinin normallestirilmesi gerekebilir (birim ortalamasina
ve birim varyansina donistiiriiliir). Girdiler veri yapist olarak agirlik vektorii seklinde
tanimlanir. Agirlik vektori ise wy, wy, ..., w,, O0gelerine sahiptir. Agirliklar W vektorii
olarak gosterilir, oyle ki W = {w;,ws,, ..., w,}. En iyi sonucu elde etmek i¢in agirlik
vektoriinii glincellememiz veya baska deyisle egitmemiz gerekiyor. Bu islem igin
vektoriin agirlik elemanlarinin optimal degerlerini 6diilii en iist diizeye ¢ikaracak sekilde
bulmamiz gerekiyor. Bu islemde en iyi ¢ikt1, deneyerek elde edilen veri setindeki ¢esitli
ornekler arasinda hata/kaybi (gergcek ve tahmin edilen degerler arasinda) en az fireten
ciktidir. Gergek ¢iktt y olarak ve ndrondan tahmin edilen ¢ikti y olarak
adlandirilacaktir. Agirliklara ek olarak, ndronun gercek bir sayr olan bir Onyargisi

(6rnegin b) olabilir.
X1

X2
girdiler X3 — W3 > cikti—>
W /
X4 —— 4

Wh
X5 /

Sekil 3.5 Yapay noronun isleyisi

Noronun icindeki islem, “Aktivasyon Fonksiyonu” adi verilen bir fonksiyon
kullanilarak yapilir. Aktivasyon fonksiyonunun girdisi, wix; + wax, + -+ + wypx, +
b(WTX + b)ye esit olan Z olarak adlandirilir. Buna ek olarak amaglanan hedef ve
isleve gore uygun bir aktivasyon fonksiyonuna karar verilmelidir. Noronun ¢iktis1 j =

Aktivasyon (Z) olarak gosterilir. Aktivasyonu belirleyen onemli bir faktor de
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egitildikten sonra beklenen tahminlerin(¢iktinin) kategorik (sinif olasiligi) veya siirekli

olmasidir.

Yukaridaki tanim, ileri gecis® olarak bilinir ve bu érnekte tek bir veri 6gesi icin yapildi
ama bir agin agirliklarimi egitmek i¢in daha fazla veri Ogesine gerek var. Egitim
yaparken, degerlendirme sonrasi olusan veri seti lizerindeki kayiplart miimkiin oldugu
kadar en aza indirmeye ¢alistyoruz. Kayip miktari, kayip fonksiyonu kullanarak gergek
¢iktt (y) ve tahmin edilen ¢iktt (y) parametreleri ile hesaplanir. Aktivasyon
fonksiyonunda oldugu gibi, aralarindan secim yapabilecegimiz birden fazla kayip
fonksiyonu vardir ve bunlarin arasindan uygulamaya ve girdi verilerine en uygun olani

secilebilir.

3.1.11.2 ileri beslemeli derin sinir aglar1 (DNN)?

Yapay bir noron nadiren tek basma kullanilir. Beyinde oldugu gibi, néronlar bireysel
olarak ¢ok giiclii degildir, ancak milyonlarca ndron birlestiginde, beynin tiim giiciinii
sagliyorlar. Benzer sekilde, yapay bir noronu tek basina kullanmak yerine, birlesimleri
bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) olusturmak i¢in kullanilabilir. Bir yapay sinir ag1 katmanlari
¢ tirdir, ilk katmana giris katmani, daha sonrakilere gizli katman ve en son katmana
da ¢ikis katmani denir. Giris katmani sistemin 6zellik vektoriindeki 6zellik kadar ndrona
sahiptir. Cikt1 katmani da ayn1 sekilde, tasarimda diisiiniilen g1kt sayis1 kadar 6zellik ve
norona sahiptir. Siniflandirma probleminde ¢ikis sayisi agdan tahmin edilecek sinif
sayist kadar olabilirken, regresyon probleminde c¢ikis sayist bir olabilir. Gizli
katmandaki ndron sayisi, eldeki uygulamaya gore degistirilebilir ve bu sayr i¢in en

uygun degere ulasmak biraz deneyim gerektirebilir.

YSA’larin evrensel tahmin edici oldugu bilinmektedir. Uygun bir aktivasyon
fonksiyonu verildiginde, bu 6zellik gergek sayili® 6zelliklere sahip kompakt bir veri alt

kiimesindeki herhangi bir siirekli fonksiyonu yaklasik olarak tahmin edebilecegi

! Forward pass
? Feed-Forward Deep Neural Networks (DNN)
¥ Real number
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anlamina gelir. Ancak bu tahmin edici 6zellige ragmen, tek bir katmanla &grenilen bir
fonksiyon, karmasik gercek hayat verilerini modelleyemez. Derin Sinir Aglarina (DNN)
burada ihtiya¢ duyusuyor. Bunlar bazen Cok Katmanli Algilayici (MLP) tabanli derin
sinir ag1 (MLP-DNN) olarak da adlandirilir; burada MLP terimi, bu aglardaki altta yatan

yapay ndronun tiiriinii belirtir.

Derin Sinir Aglari (DNN’ler) birden fazla gizli ndron katmanina sahiptir (Sekil 3.6). Bir
siire Oncesine kadar, ¢cok derin bir sinir ag1 olusturmak zordu. Bu, sinir aglarinda
“Kaybolan Gardiyan'” adi verilen bir fenomenden kaynaklaniyordu. Derin 6grenmede
her katmanin ideal agirliklarini bulmak(egitmek) icin, son katmanin agirli§indan
baslayarak her katmanin agirliklari giincellenir ve bu islem katman katman geriye dogru
yayilir. Bu katmanlarin agirliklari, kayip fonksiyonunun2 gradyan1 alinarak giincellenir,
bdylece agirliklar, kaybin en aza indirilebilecegi bir yonde iyilestirme saglanir. Kayip
fonksiyonunda bir minimuma hareket edilerek kayiplar minimize edilebilir ve bu
minimuma kayip fonksiyonlarinin bu sekilde hesaplanan gradyanlar1 yoniinde hareket

edilerek ulasilabilir.

' Cikis
Katmani

Giris
Katmani

Sekil 3.6 Derin 6grenme ag1

! Vanishing Gradient
2 Loss function
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Bu egitim yontemine “Geri Yayilim” denir. Hatalar, gardiyanlari bulmak ve dolayisiyla
ag1 optimize etmek i¢in agda geri yayilir. Tiirevlerin zincir kuralina goére geri yayillim

mumkuindiir.

Yani (n — 2)’inci katman ile son katman (n’inci katman) arasindaki gradiyan, (n —
1)’inci katman ile (n)’inci katman arasindaki gradiyanin ¢arpimindan gelir. Hatayi
derin bir agda ¢ikti katmanindan baslangi¢ katmanlarina yaymak, uzun gradiyan
carpimlari zinciri gerektirir. Sigmoid ve Tanh gibi optimal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasi, sonugtaki gradiyanin kiiciik bir mutlak degerine (< 1)
dontismesine yol acar; bu, zincir kuralinda oldugu gibi bir dizi benzer sekilde kiigiik
mutlak degerlerle siirekli olarak carpildiginda kaybolan gradiyan egilimine yol agar.
Buna kaybolan Gradiyan etkisi denir.

Geoffrey Hinton, kaybolan gradiyan probleminin istesinden gelmek igin bir siirii
aktivasyon fonksiyonu yontemi Onerdi ve bunlarin yardimi ile sinir aglarimi derin
yapmay! miimkiin kildi. Bu sebepten dolayr Derin Ogrenmenin babasi olarak da
biliniyor. Derin bir sinir agi, ¢esitli katmanlar1 sayesinde birden fazla islevi 6grenebilir.
Bu katmanlarin birlesiminin sayesinde ¢ok gii¢lii bir model olusabilir. Derin Sinir aglari
cok karmagik yapilandirilmis veriler veya konusma ve gérme gibi yapilandiriimamig
verilerle caligabilir. Yapilandirilmis verilerle ¢alismak ve tahmin yapmak igin 6rnek bir

derin sinir ag1 Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Bu ag 3 gizli katmana sahipti.

3.1.11.3 Derin sinir aglarinda ileri besleme mekanizmasi

Ileri Beslemeli Derin Sinir Agindaki aktivasyon da bir énceki béliimde anlatilan tek
noron aktivasyonuna benzerdir. Ileri beslemeli bir agda, sinyal bir katmandaki
noronlardan sonraki katmandaki noronlara yalnizca ileri yonde yayilir. Bir DNN’nin
gizli katmaninda, belirli bir katmandaki tiim noronlarin girdileri, 6nceki katmandaki
tiim ndronlara (yogun veya tam bagli katmanlar olarak da bilinir) baghdir ve ¢iktilari,
sonraki katmanin ndronlarinin her birine baghdir. Girdi katmanindaki ndronlar, bire bir
esleme ile girdi verilerindeki 6zelliklere baglanir; ¢ikti katmani ise regresyon veya ikili

siniflandirma i¢in bir ¢ikt1 6zelligine baglanir ve ¢ok terimli siniflandirma ig¢in simif
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sayisi kadar 6zellige baglanir. Cikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu Giris ve gizli

katmanlardan farkli olur.

Bir DNN’de, belirli bir katmandaki tiim noronlar farkli agirliklara sahip olabilir ve bu
nedenle, her katmandaki tiim néronlarin tiim agirhiklarinin egitilmesi gerekir, bu
nedenle egitim siirecini hesaplama agisindan maliyetli hale getirir. Evrisim Sinir Ag1 ile
ilgili daha sonraki bir boliimde, agirliklarin belirli bir katmandaki noronlar arasinda
paylasilabilecegi bir mekanizma hakkinda bilgi edinecegiz, boylece 6zellikle asagidaki
gibi uzamsal olarak iliskili girdi verileriyle ¢alismak i¢in tasarlanmig bir ag i¢in egitimin

hesaplama karmasikligini azaltacagiz.

3.1.12 Derin 6grenmede mimari

Derin 6grenme katmanlarin sayist ve tiirii mimariyi belirler. Bu da Derin Ogrenme
aginin tiiriine ve 6zel kullanimina baghdir. Bu béliimde, bu tiir aglarin cesitleri ve

aralarinda paylasilan ortak noktalar tartigilacaktir.

3.1.12.1 Aktivasyon fonksiyonlari

Bir onceki bolimde tartisildigi gibi, noronun agirlikli girdisini ¢ikigina donistiirmek
icin noronlar bir aktivasyon fonksiyonuna kullanirlar. Ayrica Derin Sinir Ag1
boliimiinde, aktivasyon fonksiyonundaki degisikligin Derin Ogrenmenin basarisina
nasil yol agtigini ve sinir aglarinin 6l¢eklenmesine nasil yardimci oldugunu tartistik. Bu

boliimde, sik kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlarinda bahsedecegiz.

SoftMax Aktivasyonu

Derin 6grenme ag1 siniflandirmak i¢in kullanilacaksa ¢ikis katmaninin néron sayisi
verilerdeki siif sayist kadar olmalidir. Sadece bir ndéron gerektiren ve Sigmoid
Aktivasyonu kullanabilen ikili siniflandirma disinda, ¢ok terimli siiflandirma tabanl

derin Ogrenme aglarinin ¢ogu c¢iktt katmaninda SoftMax Aktivasyonu kullanir.
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Incelenen her sinif igin girdinin o siniftan olma olasiligi SoftMax Aktivasyon katmani

kullanilarak elde edilir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).

T .
eX Wi

= = 3.7
PO =) = Sy (3.7)

Dogrusal ve Identity Aktivasyonu

Smif olasiliklar1 gerektiren siniflandirma problemlerinden farkli olarak, regresyon
problemleri ¢ikti katmaninda sadece tek bir ndrona sahip olabilir. Bu aglar en basta
egitim data setinde saglanan gergek c¢iktidaki degiskenin tahminine karsilik gelen bir
degeri ¢ikt1 olarak verebilir. Bahsedilen bu deger genellikle kullanilmadan Once
olgeklendirilir ve mutlak bir temsil kullanilmaz. Takviyeli Ogrenme Dogrusal
aktivasyonunun kullanilmas1 gereken durumlardan birisidir. Identity aktivasyonu
denklem (3.7)’de verildigi gibidir. Dogrusal etkinlestirme islevini elde etmek igin
normal Kimlik islevine Slgekleme ve ényargi® faktoriinii eklememiz yeterli olacaktir

(Sewak ve digerleri, 2021).

Identity(x) = Z X;W; (3.8)

i

Dogrultucu Dogrusal Birim® (ReLU) ve Varyantlan

Daha 6nceki boliimde ¢ikti katmaniin aktivasyon yontemlerini tartistik bu kisimda da
girdi ve gizli katmanlarin aktivasyon fonksiyonlarini tartisacagiz. Kaybolan gradyan
problemi tartismigilmisti, bu sorunu ¢6zmek igin daha once, literatiirde Geoffrey Hinton
tarafindan Onerilen Dogrultucu Dogrusal Birim veya ReLU kullanilir. Bu fonksiyon
denklem (3.9)’te wverildigi gibidir. Daha sonra, Leaky ReLU denklem (3.10),
Randomize Leaky ReLU ve Parametriized Leaky ReLU gibi bazi varyantlarinda diger
aragtirmacilar tarafindan Onerilmistir. ReLU aktivasyonu ¢ok yaygindir ve

uygulamalarin ¢ogu, giris/gizli katmanlarda bu fonksiyonu kullanir.

! Bias
2 Rectifier Linear Unit
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ReLU(x) = max(0,x) (3.9)

ax ifx<0 (3.10)

Leaky ReLU(x) = {x ifx>0

Ustel Dogrusal Birim® (ELU)

ReLU aktivasyonu, kaybolan gradiyan problemini ve aktif olmayan veya 6lii néronlarla

2 olarak adlandirilan

ilgili diger baz1 problemleri ¢ozse de kendisinin “Ortalama Kayma
bir problemi vardir. Derin 6grenme ag egitim sirasinda yasanan bir sorunun sebebi
ReLU’daki aktivasyonlarin sifir merkezli olmamaklarindan kaynaklaniyor bu da
ReLU’nun pozitif ciktilara egimli olmasindan kaynaklaniyor. Coziim olarak “Toplu
Normallestirme” yontemi katmanlar arasina uygulanabilir. "Ortalama kayma™ sorununu
yiikseltmenin bir yolu, giris/gizli katmanlarda ReLU aktivasyonunu Ustel Dogrusal

Birim (ELU) aktivasyonu ile degistirmektir. Denklem (3.11)’de ELU verilmistir:

_(x if x>0 (3.11)
ELUGx) = {OC (exp(x)—1) ifx=0

3.1.12.2 Derin égrenmede kayip fonksiyonlar:®

Bir ag1 egitirken, her katmandaki agirliklari/hiperparametreleri optimize etmek icin
hatay1 geri yaymamiz gerekir. Bu kayb1 hesaplamak i¢in kayip fonksiyonu kullanilir, bu
fonksiyon kayip degerini hesaplamak i¢in gercek cikti ve tahmin edilen degerleri girdisi
olarak alir ve ¢ikt1 olarak kayip miktarini verir. Kayip fonksiyonlart genellikle, L1 kayb1
(gercek ve tahmin edilen deger arasindaki mutlak farka dayali olarak) ve L2 kaybi
(gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesine dayali olarak) olmak iizere
iki kategoriye ayrilir. L2 tabanli kayip fonksiyonlariin optimize edilmesi matematiksel
olarak kolaydir ve ayrica bunlar siirekli tiirevlenebilir fonksiyonlar. Ote yandan L1
tabanli kayip fonksiyonlari daha saglamdir ve ters olan veya aykir1 degerlerden fazla

etkilemez.

! Exponential Linear Unit (ELU)
% Mean Shift
% Loss functions
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Gergek tahmin edilen degerler (L1 ve L2 kayiplari) arasindaki mutlak fark ve kare fark
ile ilgili farkin yan1 sira, hesaplamadaki diger bazi degisiklikler farkli senaryo tiirlerinde
yardimci olabilir. L1 ve L2 varyantlar1 ve ayrica diger tiir kayip fonksiyonlar: denklem
(3.12) - (3.18)’de verilmistir. Smiflandirma problemleri igin gapraz entropi kaybi ve
regresyon problemleri i¢in L2 (Mean Square Error) —MSE ¢ok popiilerdir.

L2 loss: ||y — o]|? (3.12)
Beklenti Kayip Fonksiyonu: ||y — p(o)|| (3.13)
Diizenli Beklenti Kayip Fonksiyonu: ||y — o (0)||? (3.14)
Hinge Kayip Fonksiyonu: Z max(O, 1/2 — 5/}01-) (3.15)
J
2
Kare Hinge Kayip Fonksiyonu: Z max(0, 1/, — 5,0;) (3.16)
j
Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu: — z yjloga(0); (3.17)
J
Kare Log Kayip Fonksiyonu: — Z[yj log G(O)j]2 (3.18)

J

3.1.12.3 Derin 6grenmede optimize ediciler

Derin 6grenmede kayip fonksiyonlarinin rolii, kayb1 optimize eden/en aza indiren farkl
hiperparametrelerin ideal kombinasyonunu se¢mektir. Bu teorik olarak kayip
fonksiyonunun gradiyanin1 bularak yapilir ve eger kayip fonksiyonu dogada disbiikey
ise (orijine dogru kavisli bir minimuma sahipse) o zaman agirhiklar1i kayip

fonksiyonunun gradiyanina dogru giincellemek bizi bir minimuma gotiirecektir.

Ancak pratikte bu, derin Ggrenmede bazi makine Ogrenimi problemleriyle
karsilagtirildiginda o kadar basit degildir. Buna sebep olan ana seyler, hiperparametre
veya parametre alanindaki yiiksek sayisi ve optimize edilmesi gereken fonksiyonun

karmagikligidir. Gradiyan hiperuzayda egitim alirken, yerel bir minimumda takilip
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kalmak veya optimizasyon sirasinda vadiler' ve eyerlerle? karsilasmak gibi cesitli
sorunlarla karsilagilir. Optimize edici bu sorunlara karsi saglam ve ayrica verimli ve
hizli olmalidir. Derin 6grenmede yaygin kullanilan optimize edicilerden ikisi RMSProp
ve ADAM’dir (Uyarlamali Moment Tahmini).

3.1.13 Evrisimli sinir aglari—Vizyon icin derin 6grenme
Bir Evrigimsel Sinir Ag1 (CNN) veya ConvNet, ¢cok katmanli derin sinir aginin ¢ok 6zel
bir tlirtidiir. CNN, gorsel kaliplart dogrudan goriintiilerden ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir

ve bunun i¢in minimum islem giiciinii kullanir. Bu agm gorseli sekil 3.7°te

gosterilmektedir.

N

—— e :[ E]

L

Sekil 3.7 Bir CNN’nin grafiksel gosterimi

Bir 6zellik/6znitelik vektorii olarak temsil edilebilecek yapilandirilmig verilerin aksine,
gorlintii genellikle 3 boyutlu bir gercek sayr matrisidir. Bir goriintiideki genislik,
yiikseklik ve renk kanallar1 (derinlik) bu {i¢ boyutla gosterilir. Giris matrisinin her bir

elemani, resmin o konumdaki goriintii pikseline karsilik gelen yogunlugu gosterir.

Ozellikle daha yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler, karmasik bir veri yapisii temsil eder.
Yiiksek boyutlu bir veriyi modellemek i¢in daha 6nce ele alinana ileri beslemeli DNN’i

kullanmaya ¢alisirsak, ¢ok biiyiik agirlik matrisi e8itimi ve bircok katman gerektiren

! ravines
% saddles
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cok derin bir sinir ag1 lazim olur. Bu da kendi sirasinda goriintii islemedeki hatay1 artirir
ve hesaplamalart ¢ok karmasik bir gorev haline getirir. Neyse ki, goriintiiler uzamsal
olarak iliskili verileri temsil eder. Bu, bir goriintiide birlikte bulunan piksellerin
yogunluk degerlerinin c¢ok benzer (iligkili) oldugu ve bunlar arasindaki bilgilerin
kademeli olarak degistigi anlamina gelir. Bu 6zellik, derin 6grenme aginin goriintiiler
i¢in igleme ylikiinii azaltabilir. Bu, bir Evrisimsel Sinir Aginin Cok Katmanli Algilayici
(MLP) tabanli Derin Sinir Ag1 (MLP-DNN) muadiline iistiin oldugu yerdir.

CNN’ler, MLP-DNN’ler gibi bir girdi katmanina sahiptir. Ancak bu vektor tek boyutlu
degildir ve goriintiiniin boyutlarini taklit eder. Bu nedenle, 3 boyutlu bir goriintii i¢in
CNN girisi 4 boyutlu bir tensordiir (¢ok boyutlu bir dizi), burada tensoriin 3 boyutu
goriintliniin 3 boyutunu temsil eder ve her boyut goriintiiniinkiyle ayn1 kardinaliteye
sahiptir (genislik x yiikseklik x renk kanallar1) ve 4. boyut, mini toplu'/toplu ortamda
egitim ic¢in goriintii ornegini temsil eder. Goriintiiler, 6zellikle yiiksek c¢oziintirliiklii
olanlar, genellikle boyutu kiigiiltmek i¢cin yeniden Ol¢eklendirilir ve renk kanallari

modelle uyumluluk i¢in ayarlanir (veya kiictltiiliir).

Giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda kag¢ farkli tiirde gizli evrisim sinir ag1 katman
vardir. Bunlar evrigsim katmani®, havuzlama katmani® ve tam baglantili katmandir®, Bir
CNN agi, farkli sirada diizenlenmis bu katman tiirlerinden birden fazlasina sahip
olabilir. Evrisimsel ve havuzlama katmanlari ¢ogunlukla araliklidir ve ardindan tam

baglantili katmanlar gelir. Bu, son olan ¢ikis katmanina kadar devam eder.

3.1.13.1 Evrisimsel katman

CNN’deki Evrigimsel terimi, matematikteki evrisim islevinden sonra adlandirilan
Evrisimsel katmanin kullanimina atifta bulunur. Evrisim, matematiksel bir islemdir ve

girdi olarak iki fonksiyon alir ve iiclincii bir fonksiyonu olusturur. Aslinda kivrimh

! Batch

2 Convolution layer

* Pooling layer

* Fully connected layer
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fonksiyon, orijinal fonksiyonlardan birinin kivrilmig halidir. Bu islemin sonucunda
olusan fonksiyon, girdi olarak verilen fonksiyonlarin noktasal ¢arpiminin integralini
verir. Sonug, orijinal fonksiyonlardan birinin ¢evrildigi biiyiikliigiin® bir fonksiyonudur.
Evrisim katmanlar1 aslinda ¢apraz korelasyonlar kullanir. Aslinda bu islem evrisim

islemine ¢ok benziyor.

Evrisim katmaninin ¢iktisina 6zellik haritasi ismi verilir. Bu ¢ikti ¢ekirdek filtresi
tarafindan verilir ve bir dizi seklindedir. Olusturulan Ozellik haritalari, bir sonraki
katmana girdi olarak kullanilabilir. Unutmamaliy1z ki ¢ekirdek filtre sayisi her evrisim

katmani igin farkli olabilir.

3.1.13.2 Havuzlama katmam

Goriintli verileri yiiksek oranda iliskilidir ve verimli hesaplama i¢in maksimum bilgiyi
koruyacak sekilde sikistirilmalidir. Bu ayni zamanda her bir evrisim katmanindan
iiretilen evrisim haritalarinin her biri i¢in de gecerlidir. Sonraki herhangi bir evrisim
katmanina girdi boyutunu azaltmak, hesaplama yiikiinii 6nemli 6l¢iide azaltabilir, tam

olarak havuzlama katmaninin yardimci oldugu yer burasidir.

Genellikle evrisim katmanlar1 sonrasinda havuzlama katmanlar1 yerlestirilir. Bir
havuzlama katmani, 6nceki evrisim katmanindan olusturulan evrisim haritasinin m X n
boyutlu alt bolgesine uzanir ve ardindan tiim haritayr kapsayacak sekilde evrisim
haritasinin genisligi ve derinligi boyunca ilerler. Daha sonra, bir maksimum havuzlama
veya bir ortalama havuzlama teknigi kullanilarak her adimdan tek bir temsili deger
secilir, boylece sonraki evrisim katmanlarinin hesaplama karmasikligini azaltmak igin
cikti boyutu kiictltiiliir. Evrisimsel haritada, her giris katmaninda bagimsiz bir
havuzlama katmani c¢alisir. Havuzlama katmaninin ¢ikt1 ve girdisinin derinliginin ayni
olma sebebi de budur. Fakat bu katmandan sonra Evrisimsel haritanin yiiksekligi ve

genisligi ayni degildir.

! Magnitude
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3.1.13.3 Diizlestirilmis ve tamamen bagh katmanlar

Simdiye kadar, tartistigimiz gibi, giris katmani ve bundan sonraki tiim katmanlar, MLP-
DNN’dekiyle ayn1 yapay norondan olussa da yapi olarak MLP-DNN’den bilesim ve
calisma acisindan biiyiik Ol¢lide farkliydi. Resimlerde oldugu gibi, uzamsal olarak
iligkili verilerden ise yarayan oOzellikler ¢ikarmak icin, performanslt bir yapiya ihtiyag
duymamiz bunun sebebidir. Yapilandirilmig bir veriyi normal bir MLP-DNN’e benzer
olarak girisi tek boyutlu bir veri tensorii/vektore gevirebiliriz. Ancak bunu yapabilmek
icin giris verilerini MLP-DNN’lerdeki gibi yapilandirilmis bir formatta vermeleri lazim.
Bu gorev diizlestirilmis katmana aittir. Diizlestirilmis katmanimn noéron sayisi,
CNN/havuzlamadaki ¢ok boyutlu katmanin néron sayisi ile esittir. Bu katman vasitasi

ile bir 6nceki katmanin yapisini ¢evirmek igin bire bir esleme yapilir.

Bir veya daha fazla tam baglantili katman (FC katmani) dizisi diizlestirme katmanina
bagli olur. Bu katmanlar MLP-DNN’deki gizli katmanlar mantiginda ¢aligir ve ndronlar
tek tek biri Onceki katmanindaki her noronla eslesir. Ayrica herhangi bir FC
katmanindaki her bir néronun ¢ikisi, yanindaki katmandaki tiim noronlarin girdilerine
baglidir. Bu nedenden dolayr tam baglantili katman ismi verilir. Son tam bagl katman
da ¢ikt1 katmanina yonlendirilir. Birgok durumda ¢ikti katmani, girdisi goriintii olan
verilerindeki siniflarla ayn1 sayida diigiime sahip olur. Bunlar SoftMax aktivasyon
smiflandirma katmani kullanir. DQN ve takviyeli 6grenme, son FC katmani, bir
fonksiyonun degerini tahmin eden dogrusal olarak etkinlestirilmis tek bir ¢ikis

diigiimiine baglanabilir.

Cikt1 olarak farkli tahminlere ihtiyac olursa diizlestirme katmanlarinin ardindan gelen
tam baglh katmanlar ¢ikt1 sayis1 kadar farkli aga boliinebilir ancak bunlardan 6nceki
katmanlardaki temel bilgiler paylasilabilir. Bu sekilde olusturulan iki FC agimin her biri,

kendi bireysel ¢ikt1 katmaninda sahip olur.

! Flattened and Fully Connected Layers
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3.2 Problem

Robotun referans cercevesine gore kendi pozisyonunu ve oryantasyonunu olusturma
kabiliyetine robot lokalizasyonu denir. Cevresinde gezinme yetenegi tiim mobil cihazlar
i¢cin, 6nemlidir. Carpismalar ve giivensiz kosullar (sicaklik, radyasyon, havaya maruz
kalma vb.) gibi tehlikeli durumlardan kaginmak once gelir, ancak robotun ortamindaki
belirli yerlerle ilgili bir amaci varsa, dnce o yerleri bulmasi gerekir. Robot gezinimi, yol
planlama yetenegi anlamina gelir. Bu islemi robot kendi referans cergevesine gore
konum bularak ve daha sonra bir hedefe yoniinii belirleyerek yapar. Bunlara ek olarak
tanimlandig1 ¢evrede gezinmek icin hareketlilik cihazi veya bu ornekte oldugu gibi

robot, bir ¢evre haritasina ve bu haritay1 yorumlama yetenegine sahip olmalidir.

Sekil 3.8 Gezinme

3.2.1 Senaryo tanimi

Sekil 3.9a, Sekil 3.9b ve Sekil 3.9¢c, 6rnek senaryolarimizdan tigiinii gostermektedir. Bu
senaryolarda, robotlar baslangi¢ noktasindan hedef noktasina kisa bir yoldan gitmeleri
beklenmektedir. Kullanilan robotlar daireseldir ve ajanlarin eylem alani “saga don”,

“sola don”, “ileri dogru adim at” ve “higbir sey yapma” aksiyonlarindan olusur. Bu

sekilde, bir robotun belirli bir noktaya gitmesi i¢in 6nce sola doniis veya saga doniis
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eylemlerinden birini segerek noktaya dogru donmesi gerekir ve daha sonra ileri adim
secerek hedefe dogru adim atabilir. Ortam engelleri, goriintiisiindeki ¢izgiler ile temsil
edilir. Carpisan robotlar (dinamik veya statik engelle) basarisiz sayilarak 0 anki
O0grenme oturumunun kapanmasina ve biiyiik bir ceza/negatif 6diil almasina sebep
olacaktir. Hedef noktasina ulasan robotlar basarili sayilacak ve biiylik bir pozitif 6diil
alacak ve hedefe varan son robot degilse diger robotlarin da gelmesini bekleyecektir.
Boliimiin sona ermesi i¢in tiim robotlar hedef noktasina ulasmali veya geri kalan diger
robotlar g¢evrede uzun siire maksimum adim sayilari asacak kadar dolasmalari
gerekiyor. Robotlar attiklar1 her adimda kiigiik bir negatif 6diil alirlar. Bu tiir bir 6dilii
vermenin sebebi robotlar1 hedefe miimkiin oldugu kadar kisa yoldan ulagsmaya tesvik
etmektir. Tasarlanan denetleyici sistem, tiim robotlara ayri ayr1 yerlestirilmis ve
herhangi bir merkezi sisteme bagli olmadan her bir robot i¢in kisa yoldan garpismasiz

bir yol planliyor.

Room 2 Room 1

——] J—

— 1 =
—] —

0
—] r—

- — 0
o p— r—

X

(a)

Sekil 3.9 Test senaryolari

47



Room 4 Room 2
—— ———] B
1 B d Jr—
Room 3 Room 1

(b)

Room

X

(©)
Sekil 3.9 Test senaryolar1 (devam)

(a) dagmik U-sekilli engeller igeren bir senaryo; (b) bir binanin i¢ mekan haritasina benzeyen bir senaryo.
(c) bir oda ve daginik engeller igceren bir senaryo.
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Bu tez calismasuin literatiire ve bilimie temel katkisi , bellekteki durum uzay1 boyutunun
sikigtirtlmasidir. Durum uzayi, sistemin tiim olasit durumlarmin kiimesidir; bagka bir
deyisle, degiskenlerle temsil edilen ya da bazen 6zellikler (features) olarak adlandirilan
matematiksel bir modeldir. Bu 6zellikler benzetim ortamina ve kontroldriimiiz igin
tasarlamak istedigimiz davranislara gére tammlanmalidir. Ozellikler, denetleyici i¢in
ihtiyacimiz olan tiim bilgileri kapsamalidir. Bagka bir deyisle, her durumda bir eylem
yaparak sorunun ¢oziilebilecegi yeterli 6zellige sahip oldugumuzdan emin olmaliyiz.
Ornegin, senaryomuza ve ortamimiza gore denetleyicimizin engellerle ¢arpismasini
onlemek istedigimizi varsayalim. Bu durumda, Ozniteliklerimize nesnenin gergek
konumunu veya goreceli konumunu dahil etmeliyiz veya koordinat 6zellikleri ekleyerek

denetleyiciye bir konum hissi vererek carpismalari ele alabiliriz.

3.2.2 Normal durum uzayh denetleyicisi (NDUD)

Durum uzayimni tasarlarken bir durum igin birden fazla eyleme sahip olmak, ekstra bir
ozellik eklememiz gerektigi anlamina gelir. Detaylandirmak adina, diyelim ki sadece
tek robot ve hedeften olusan bir ortamimiz var. Bir kontrol sisteminin robotu ortamdaki
herhangi bir noktadan hedef noktasina gotiirmesi i¢in sadece x, y konum ozelliklerini
tanitmasi yeterli gibi goriinebilir. Aslinda bu yontem her adimda tiim yonlere gidebilen
robotlar igin yararli olabilir, ancak tanimladigimiz problemdeki robotlar belli bir
noktaya gidebilmeleri i¢in 6nce sola veya saga donmeli ve yiizlerini hedefe dogru
¢evirmenin ardindan ileri gitmeleri gerekir. Anlatilan bu sistemde sadece iki X, y
ozelligi dogru eylemi bulmak i¢in yeterli olmayacaktir; ¢iinkii kontrol sistemi robotun
mevcut yonii hakkinda bir bilgiye sahip degildir ve bir duruma birden fazla eylem
koymaya calisacaktir. Dolayisiyla bunu yapmak i¢in dogru yontem robota yon
ozelliginin eklenmesi olacaktir. Bu durumda ilk yontemden farkli olarak robot sola

donerse kendini yeni bir durumda bulur ve farkli bir eylem segebilir.

Ortam ve davranis 6zelliklerine gore, daha once bahsettigimiz senaryolar i¢in standart

bir durum uzay1 dokuz 6zellige sahip olmalidir.
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- Aktif robot ile hedef noktasi arasindaki mesafe (d,): Bu, kontrol sisteminin bir
robotu hedefe dogru yonlendirebilmesi igin temel veridir.

- Hedef noktasinin aktif robota gére goreceli agis1 (ag): Goreceli hedef agisi, aktif
robotun merkezini ve hedef noktasini gegen ¢izginin agisidir ve
arctan2(Vy, Vx) formili ile hesaplanir. Hedef noktasinin agis1 olmadan robot,
goreceli konum duygusuna sahip olmayacak ve bu nedenle hedefe giden bir yol
bulamayacaktir.

- Robotun agcis1 (a,): Robotun sola/saga donmesi gerekip gerekmedigine karar
verebilmesi i¢in kendi yonii hakkinda bilgi sahibi olmas1 gerekir.

- Carpisma 6zelligi (c,): Bu 0zellik ¢arpisma igin ilgili degeri tutar ve iki durumu
olabilir.

- Hedef 6zelligi (g, ): Bu 6zellik, robotun hedef durumuna ulasip ulagsmadigini iki
deger ile tutar.

- Diger iki robotun bilgileri: Bu 6zellikler eklenen her ekstra robot i¢in tekrarlanir.
o ¥’inci robota olan mesafe (d,,): Diger robotlarla garpigmayr dnlemek igin

aktif bir robotun o robota olan mesafesini bilmesi gerekir.
o V’inci robotun agisi (a,,): Diger robotun mesafesine ek olarak, aktif bir
robotun diger robota gore goreceli aciya ihtiyact vardir. Aksi takdirde aktif

robot ¢arpismalardan kaginamayacaktir.

Bu 6zniteliklerle ilgili ilk sorun, durum 6zellikleri disinda kalan 6zniteliklerin siirekli
olmasi ve Q-tablosunda kullanilabilmesi i¢in ayriklagtirilmalarinin gerekmesidir. Egitim
bittikten sonra bir aract kontrol sistemi kullanarak ayrik deger fonksiyonunu
genellestirmek ve diizgiin hareketler seklinde siirekli hale getirmek miimkiindiir; bu bir
sekilde denetleyicinin daha 6nce hi¢ gormedigi degerleri tahmin edebildigi denetimli
ogrenme gibidir. Ancak, bu ¢aligmanin odak noktasi bu degildir. Bu ¢aligmanin ele
almak istedigi bir yon, kismen daginik bir ortamda ¢ok ajanli robot navigasyonunun
stirekli durum uzay1 problemini ¢ézmek i¢in ayriklastirilmis ve daha sonra sikistirilmis
bir model onermektir. Yukaridaki ozellikler verilen problemi ¢ozebilir ve deneyler
boliimiinde gorecegimiz gibi onerilen model, bir dizi deney gergeklestirilerek

dogrulanmaistir.
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3.3 Yontem

Ozniteliklerin ayriklastirilmas, siirekli 6zelliklerin ayrik araliklara doniistiiriilmesi veya
boliimlenmesi siirecini ifade eder, 6te yandan hassasiyette bir dereceye kadar kayipla
gelir. Bagka bir deyisle, onceki ortamdaki bir dizi deger, artik sadece tek degerle, sonlu
ayrik bir dizide tutulacaktir. Esas olarak ayriklastirma miktari bilgisayar Birincil hafiza
boyutu ile smirlidir. Boylece ayriklastirma isleminde Oncelikle ozellikleri 6nem
derecesine gore onceliklendirdik; daha sonra deneme yanilma yontemi ile hangilerinin
daha fazla ayriklastirilmaya ve daha fazla bellege ihtiya¢ duyduguna kara verdik. Buna
gore en yiiksekten en diisiige ayriklastirma miktari sirasiyla hedefe olan mesafe, hedefe
olan agrya, diger robotlardan uzakliga, aktif robotun agisina ve diger robotlara olan

actya verilmistir.

Ornegin, hedefe olan mesafenin maksimum degeri 950cm (ortamim hipoteniisii ile
robotun ¢apinin farkina esittir) ve robotun agisinin maksimum degeri 360 derece
olabilir. Testlerimizde, hedefe olan mesafe 6zelligini on sekiz pargaya ve robot agisini 8
parcaya bolerek sirasiyla adim boyutlarini 52 ve 45°e ¢ikardik. Bunun tersini yapsaydik,
hedefe olan mesafe adim boyutu yaklasik 119cm olurdu ve bu problemin ¢6ziimii igin
uygun olmazdi ve bazi durumlarda robotlar engelleri gecemezdi. Buna goére, deneme
yanilmalar yapilarak, sirasiyla hedefe olan mesafe, hedefe olan aciya, diger robotlardan
uzakliga, aktif robotun agisina ve diger robotlara olan agiya en yliksekten en diisiige

ayriklastirma miktar1 saglanmis oldu.

S(dy, .., dy) = p.c.| |d; (3.19)
Ll
(d,...,d;) = argmax S(di,..,d)) = {d,..,d,|S(dy,...,dy) < M} (3.20)

(d3,...dy)eNt

Ayriklastirma igleminin daha resmi tanimi denklem (3.19), (3.20)’te ve sekil 3.10teki
akis semasinda verilmistir. Q-tablo boyutu, denklem (3.19) kullanilarak hesaplanir. Bu
denklemde S, Q-tablo boyut fonksiyonudur, dj, ..., d,, durum uzayindaki her 6zelligin
ayriklastirma miktarini temsil eder, p, Q-tablosunda kullanilan veri tipi boyutudur ve c,

ortamda tanimlanan toplam eylem sayisidir. Amag, denklem (3.20)’4 kullanarak M

o1



maksimum bellek boyutunun altinda kalirken ayriklagtirma miktarini maksimize

etmektir.

Co

Kullanilabilir maksimum
bellek boyutunu (M) al

|

Durum Uzay 6zelliklerini

a|f15f23'°'a.f-n

4 N

Ozellikleri 6nemlerine ve
gereken minimum dogruluga

L 4
4 )
Her ozellik icin
ayriklastirma miktarini al

(uzman fikri alinir)
(dlad27° . adn)

v

Denklem (4) ve (5)'
kullanarak M'yi
gecmeyecek sekilde hafiza
kullanim fonksiyonu S'i

gore onceliklendir

(uzman fikri alinir)

N J

\ maksimize et

1
o

Sekil 3.10 Ozellik ayriklastirma akis semasi

3.3.1 SDUD i¢in model 6zelliklerinin tanimlanmasi

Daha once belirtildigi gibi, verilen 6zellikler, siirekli bir uzay probleminde, genis bir

durum uzayr olusturmaktadir. Ayriklagtirmadan sonra, boyutunu kii¢liltmenin bir

yolunu ararken, Ortiismeyen durumlart istiflemenin ve durum uzayr boyutunu

kiiciiltmenin bir yolu bu tez calismasi kapsaminda gelistirilmistir. Ek olarak, bazi

Ozelliklerin durum sayis1 azaltilmistir. Burada, oOrtiismeyen durumlar ile ayn1 anda



olusamayacak durumlar ifade edilmistir. Ornegin, &nerilen senaryoda, carpisma ve
hedefe varma durumlari Ortiismez ve ayni anda gerg¢eklesemez. Buna ek olarak,
problemimiz i¢in, ¢evrede carpismanin meydana gelebilecedi bir¢cok farkli pozisyon
olmasia ragmen, problemin durum uzaymnda sadece bir ¢arpisma durumuna ihtiyaci
oldugunu biliyoruz. Bunun nedeni, senaryomuz ig¢in c¢arpisma durumlari arasinda
ayristirmaya ihtiyag duymamamizdir. Cilinkii ayn1 olumsuz o6diile sahipler, buna ek
olarak garpismanin konumu bu problem i¢in 6énemli degildir. Tiim bu nedenler hedefe

varma 6zelligi i¢in de gegerlidir ve o yiizden tek durum bu 6zellik igin de yeterlidir.

Bu nedenleri géz oniinde bulundurarak, her 6zellik i¢in yeni bir degisken eklemek
yerine, bazilarini st {ste istifleyebilecegimizi ve bu sekilde durum alani boyutunu
onemli 6l¢iide azaltabilecegimiz yeni bir yaklasim bu tez ¢alismasinda 6nerilmistir. EK
olarak, baz1 6zellikler icin 6zellik ayriklastirma miktar1 yalnizca bire diistiriilebilir. Bu,
yontem ona Verilen ortamin durum sayisini azaltmaz ve sadece ortam igin kullanilan
bellek miktarin1 azaltir. Bu, Q-Ogrenmede ¢ok kritik bir kazanmimdir. Ciinkii bu
yontemin ana sorunu, durum uzayma Ozellikler eklendiginde veya ayriklastirma
miktarlar1 arttiginda polinom, kuadratik ve hatta daha hizli biiyliyen Q-Tablosu
boyutudur. Deneylerimizde, her bir ekstra ozelligi ekleyerek veya ayriklagtirma
miktarin1 artirarak  Q-Tablosunun boyutunun megabaytlardan gigabaytlara hatta
terabaytlara ¢ogaldigini ve doldurulmay1 veya kaydedilmeyi neredeyse imkéansiz hale

getirdigini gézlemledik.

Ozellik yiginlamanin en énemli amaci kullanilan bellek boyutunu azaltmasidir. Bunun
nedeni, Q-tablo boyutunun her bir o6zelligin ayriklasgtirma miktarinin g¢arpimi ile
tanimlanmayacag1 ve bunun yerine yigilmis 6zelliklerin toplaminin ¢arpiminin sonucu
olacagidir. Ornegin, bir ortamda, ajan igin olas1 “4” eylem tanimlandigin1 ve sirastyla
“107, “10” ve “2” parcalara ayrilmis “A”, “B” ve “C” olmak {lizere yalnizca {i¢
0zelligimiz oldugunu varsayalim. NDUD kullanan bu kurulumda “Q-tablo”su boyutu,
“10x10x2x4” ¢arpimi ile elde edilir ve bellekte “800” hiicre boyutunda hafizaya ihtiyag
duyar. Ancak, SDUD o6znitelik yiginlamasinin kullanilmasina karar verilirse, Q-

tablosunun boyutu “10x12x4” carpimi ile elde edilen “480” durum ile hafizayr isgal
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edecektir. Sonu¢ olarak, SDUD algoritmasinin kullanilmasi bu 6rnek icin bellek

boyutunu (bellek maliyetini) %40 oraninda azaltmay1 bagarmaktadir.

3.3.2 Sikistirilmis durum uzayh denetleyici (SDUD)

Bir 6nceki boliimde sOylenenleri goz oniinde bulundurarak 6zellikleri analiz ettik ve
ortiismeyen ti¢ "Hedefe Uzaklik", "Hedefe ulasildi" ve "Carpisma" 6zelliklerini bulduk.
Bu oOzelliklere ayni anda ihtiya¢ yoktur, yani robot carpistiktan sonra hedefe olan
mesafeye ve hedefe ulasildi 6zelligi degerlerine ihtiyacimiz olmayacaktir. Bu nedenle
bu &zellikler {ist iiste istiflenebilir. Ozellik istifleme dedigimizde, gercekten dzellikleri
ist tste koyma kastedilmektedir. Pratikte, birka¢ 6zellik i¢in aymi degisken farkli
araliklar i¢in kullanacaktir. Bunu yapmak igin, Q-Tabloda 6zellik degerlerini biriktiren

bir adaptor birimi yapilabilir.

Bu durumda yeni durum alaninda 6zellik istiflemeden sonra, yedi yerine bes 6zellik

kaldmustir. Ilgili 6zellikler assagida belirtilmistir.

- (dg4 — s) Hedefe olan mesafe, garpisma ve hedefe ulasildi 6zellikleri ayn1 anda
tutacak Mesafe-Durum gifti,

- Hedef noktasinin aktif robota gore goreceli acis1 (ay),

- Robotun agisi (a,.),

- Diger iki robotun bilgileri, bu 6zellikler eklenen her ekstra robot igin tekrarlanir.
o 1’inci robota olan mesafe (d..),

o 1’inci robotun agisi (a;,)

Bu yeni 6zelliklerin ihtiya¢ duyulan bellek boyutunu 6nemli dl¢lide azaltmasina ragmen
ogrenme siirecini ve siiresini etkilemedigine dikkat etmeliyiz. Esasinda bunun nedeni,
durum uzaymmin gercekte degismemesidir. Egitimin tamamlanabilmesi i¢in tiim
carpigsma durumlari kesfedilmelidir. Deneyler boliimiinde sunulan 6grenme grafikleri bu

iddiay1 dogrulamaktadir.
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3.3.3 Genellestirilmis SDUD

Bir diger 6nemli problem, Q-Ogrenmeyi bir robot siiriisiine uygulamaktir. Burada,
Onerilen yontemi kullanmaya devam edersek, yeni robot basina iki ekstra ozellik
eklenmesi gerekmektedir. Bu durumda Q-Ogrenme siirii robot iizerinde kullanilamaz,
hatta “sikistirtlmis durum uzayli denetleyicisi” (SDUD) kullanilsa bile basarili sonuglar
elde edilemez. Bunun sebebi, eklenen her ajanin beraberinde durum-eylem uzayina
getirdigi ozelliklerdir. Cok ajanli takviye 0grenmede ajan sayisi artinca algoritmanin
karmagikligi da katlanarak biiyiiyiir. Sonug olarak, iyi bilinen boyutluluk laneti' ¢ok
ajanli takviyeli 6grenmede, tek ajanliya kiyasta daha siddetlidir (Busoniu ve digerleri,
2010).

Bu sorunu ¢ézmek igin, SDUD kullanarak herhangi bir sayida robota sahip siirii
gezinimini miimkiin kilmak i¢in baska bir yontem gelistirilmistir. Bunu yapabilmek igin
Q-Ogrenme algoritmasi i¢in saglanan algisal verileri ikiye smirlandirilmistir. Sinirlamak
icin en basta algisal verileri nceliklendirmek gereklidir. Onceliklendirme siireci, aktif
robotun etrafindaki robotlardan hangi iki robot konumunun SDUD  tarafindan
onemsenecegini belirler. Sekil 3.11, mavi ile gosterilen merkezdeki aktif robotun

onceliklerini gostermektedir.

! Dimensionality curse
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Sekil 3.11 Aktif robot ve etrafindaki robotlarin 6nceligi

Aktif robot tizerindeki kontrol algoritmasi, sadece iki komsu robotu gorerek karar
verebilecek; bu yiizden onlart 6nem derecesine gore Onceliklendirme Yyapmak
zorundadir. Onem derecesi, aslinda garpismaya neden olma olasiligi ile olgiiliir.
Robotlarimizin hareket mekanizmasina gore, temel olarak 6ndeki robotlar, aktif robotun
arkasindaki robotlardan ve hatta yandaki robotlardan daha o6nemlidir. Sonraki
onceliklendirme olgiitii aktif robot ve diger robotlar arasindaki uzakliktir. Aktif robotun
arkasindaki robotlar, yakin olsalar bile 6niinde baska robot oldugu siirece tamamen
atlanir. Clinkii aktif robotun kisa vadede yapacagi higbir iglem arkasindaki robotlarla
¢arpismasina yol agamaz. Buna Karsilik gelen adimlarin sézde kodu® Algoritma 3.2°de

verilmigtir.

Algoritma 3.2 Onceliklendirme algoritmasi
Gerekenler: [(d,,,ay,),..., (d;,,a. )] as UA (mesafe-agi tiim dinamik engellerin
uzakli-aci ¢ifti)
Amag: kontroldre iletilecek en 6nemli iki engeli se¢gmek,
1: Procedure Prioritize Robots (DA)
2: |A=Sirala (DA, "on/arkaya gore”)
3: |B=Sirala (A, "uzakliga gére”)
4: | C= DatayaAc¢iOnceligiEkle(B)

! pseudocode
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5: | D= Sirala (C, a¢1 onceligine gore”)
6: |E= EnUsttenEngeliSec (D)
7: Return E

13: End procedure

Onceliklendirme algoritmasmin girdisi, dinamik engellerin mesafe-ag1 listesinden
olusur. Bu liste, sekil 3.11°de gosterilen tiim robotlar igin bir mesafe-a¢1 ozellik cifti
icerir. Ik olarak, algoritma giris listesini engellerin aktif robotun én veya arkasinda
olma durumuna gore siralar, yani arkadaki robotlar listenin sonuna gonderilir. Bu
sayede ondeki robotlar, arka siradakilere gore ¢cok yakin olmasalar da daha fazla tercih
edilecektir. Ardindan engeller aktif robota olan uzakliklarina gore siralanirlar. Bunu
takiben, bir fonksiyon kullanarak yeni siralanmig listeye ag1 6ncelikli boyut eklenir. Agi
onceliklendirmesi, sekil 3.11’¢ gére yapilir. Bunun ardindan son agamada eklenen yeni
boyuta gore bir siralama daha yapilir. Sonug olarak, algoritma en istteki iki engelin

uzaklik-a¢1 ¢iftini dondiiriir.

3.3.4 Bir bakista genel akis

Sekil 3.12, bu ¢alismada Onerilen yontemin genel akisin1 géstermektedir. Bir GSDUD
sistemi tasarlamanin ilk adimi, problemi tanimlamak ve o6zelliklerini ¢ikarmak icin
ozelliklerini detaylandirmaktir. Bir sonraki adim, bir uzmanla istiflenebilir olanlar
bulmak ve bu O6zellikleri birlestirmek igin onlar1 analiz etmektir. Bundan sonra, sekil
4’teki akis semasinda belirtildigi gibi 6zelliklerin mevcut bellege gore ayriklagtirilmasi
gerekmektedir. Buraya kadar tezde tasarlanan sistem, NDUD’ye kiyasta birgok sorunu
daha diisiik bellek tiiketerek ¢ozebilecektir. Ug robot yeterli degilse bir adim daha ileri
giderek, ¢ok ajanli bir gezinim sisteminde herhangi bir sayida ajani islemeyi saglamak
igin GSDUD kullanilabilir.
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Problemi tanimlama ve durum uzay! i¢in
gerekli dzellikleri ¢ikarma

!

Bir uzman yardimi ile SDUD kullanarak
Ozellikleri yiginlamak i¢in analiz etme

!

Ozellikleri Sekil 2'deki akis semasina gére
ayirma

!

Blyuk suruler icin GSDUD'nin nesne
onceliklendirmesinden yararlanma

Sekil 3.12 Onerilen ydntemin akis1 bir bakista
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4. DENEYLER

Onerilen yontemler, uygulanabilirliklerini, etkinliklerini ve optimizasyon oranlarimi
gostermek i¢in kapsamli bir sekilde test edilmistir. Bu boliimde deney sonuglarimi
paylasacagiz. Deneyler, Windows isletim sisteminde 16 GB RAM bellege sahip 2,8
GHz hizinda calisan Intel Dort ¢ekirdekli bir makine ile gergeklestirilmistir. Sistem
python programlama dili ve Pygame (Shinners, 2011) kullanilarak tasarlanmistir.
Pygame, video oyunlar1 ve simiilatorler yazmak i¢in tasarlanmis, bilgisayar grafikleri ve

ses kitapliklarin1 kapsayan, platformlar arasi bir Python modiilii setidir.

Bu deney setlerinde, 6nceki boliimde bahsedilen yontemler ii¢ farkli test senaryosu
altinda test edilmistir. Sekil la, 1b ve lc’de Senaryolarin baslangic durumlarini
gostermektedir. Ayrica, 6nceki boliimde bahsedilen ti¢ farkli denetleyici tasarlanmistir:
“Normal durum uzayli denetleyici” (NDUD), “Sikistirilmis durum uzayli denetleyici”
(SDUD) ve “Genellestirilmis SDUD” (GSDUD). Yapilan testlerde Ilk olarak NDUD ve
SDUD yontemlerinin bellek ihtiyaglarim1 karsilastirdik. Daha sonra, gezinim
problemlerini ¢6zmedeki basari ve 6grenme hizi agisinda her iki yontemin etkinligini
karsilastirdik. Daha sonra ¢oklu robot gezinimi i¢in ayni senaryolar iizerinde SDUD’yi
engel onceliklendirme algoritmasi ile birlikte kullandik (GSDUD).

Q-Ogrenmeyi siirekli durum uzayina sahip bir problem iizerinde kullanmak icin, durum
uzaymin ayriklastirilmasi gerekir. Ayriklastirma isleminde, ortami1 daha fazla parcaya
ayirmak daha yumusak hareketlere sebep olsa ve daha giivenilir olsa da bunun i¢in bir
siir ve engel vardir. Durum uzayin1 daha fazla ayriklagtirilirsa, 6grenme daha fazla

siirecek ve daha da dnemlisi, ortaya ¢ikan model daha fazla bellege ihtiya¢ duyacaktir.
4.1 SDUD ve NDUD Karsilastirilmasi
Yapilan testlerde ilk olarak NDUD ve SDUD yontemlerinin bellekteki boyutunu

karsilagtirdik. Daha sonra, ortak gezinim problemlerini ve 6grenme hizin1 ¢6zmede her
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iki yontemin etkinligini karsilastirdik ve gosterdik. Daha sonra engel dnceliklendirme

algoritmasini1 (GSDUD) ayni senaryolar iizerinde ¢oklu robot gezinimi i¢in kullandik.

Q-Ogrenmeyi siirekli durum uzayi iizerinde ¢alismaya uygun olmadig igin, dzelliklerin
ayriklastirilmasi gerekir. Ayriklastirma islemini yaparken, ¢zellikleri daha fazla pargaya
ayirmak daha giivenilir ve daha diizgiin olsa da ayriklastirmanin bir sinirlamasi vardir.
Durum uzaymi ne kadar ayriklastirirsak, modeli hafizada tutmak ve kaydetmek de o
kadar daha fazla bellege ihtiyac1 duyacaktir ve ayrica 6grenme siiresi de orantili sekilde

artacaktir.

Siirekli durum alanina sahip bir problem i¢in maksimum ayriklastirma miktarini iki
kriter belirler: gerekli 6zellik sayis1 ve RAM bellek boyutu. Ozellikler, esas olarak
problem tanimina baglidir ve onun tarafindan belirlenir; bu nedenle, problemin tanimi
degistirilmeden model 6zeliklerinin sayilar1 kolayca degistirilemez, ama &6te yandan
ayriklagtirma miktar1 problemin ¢6ziimiinii etkilemedigi siirece azaltilarak hafiza
sorununu azaltir. Ornegin, yol planlama problemlerinde yetersiz ayriklastirma
engellerden kacinmayi onleyebilir. Bu nedenle, deneme yanilma yoluyla her 6zellik i¢in
ihtiyaglarimiza gore bir ayriklastirma esigi bulduk. Robotun yaptigi hareketlerin
yumusakligi farkli yontemlerle de elde edilebilir, 6rnegin, bu bir adimi daha kii¢iik
adimlara bolerek eylemleri yumusatma goreviyle ana denetleyici ile simiilator veya

robot bellenimi(firmware) arasina basit bir denetleyici birimi yerlestirerek yapilabilir.

Son uygulama tarafindan kullanilan bellek boyutu, 6zellik sayisi, ayriklastirma miktar
ve veri tiirii ile dogrudan iligkilidir. Cok sayida deneme yaptiktan sonra, d, (hedeften
uzaklik), ag (hedefe olan ag1), a, (robotun mevcut agisi), d,, (diger robottan uzaklik),
a,, (diger robota ag1) ozellikleri igin en iyi ayriklastirma sirasiyla 18, 18, 8, 18 ve 8
olarak bulunmustur. Bu degerler bize eylemleri mevcut bellek boyutunu agmadan
gergeklestirmemizi ve basarili gezinim elde etmemizi saglar. Ayrica bu degerler kabul
edilebilir bir piirlizsiizlik saglar. g, (hedefe ulasildi) ve ¢, (¢arpisma oOzellikleri)
Ozellikleri sadece iki duruma sahiptir, bu nedenle ayriklastirmadan sonra degismezler.
Eldeki bu degerlerle, her iki yontem igin toplam bellek kullanimi ve toplam durum

sayisi tablo 4.1°de verilmistir.
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karsilagtirmalarin1 gostermektedir. Ayriklastirmalar, giiclii bir bilgisayar igin nispeten
makul miktarda RAM kullanimi artana kadar devam etmektedir. ikinci siitundaki
ortamin Ozellikleri Onceki bolimde hem NDUD hem de SDUD i¢in agiklanmustir.
Sonuglar, SDUD kullanilarak bellek kullanim miktarinda 6nemli miktarda %70 azalma
oldugunu gostermektedir. Ayrica daha fazla robot eklemenin pratik olmadigim
belirtmekte fayda var; aksi takdirde ihtiya¢ duyulan RAM miktar1 makul sinirlart asacak
veya ayriklastirma miktar1 problem ¢oziilemeyecek sekilde diisecektir. Ornegin,
dordiincii siraya fazladan bir robot eklersek, model iki ekstra 6zellige ihtiya¢ duyacak
ve bu Q-Tablo boyutunu 144 kat artiracaktir ki toplamda yaklasik 10.566 GB RAM

hafiza ihtiyac1 anlamina gelmektedir.

Cizelge 4.1 NDUD ve SDUD kullanarak olusacak toplam durum sayisi ve ihtiyag
duyulan RAM miktar1 gostermektedir. Ilk siitun, ortamdaki robot sayisii gdsterir.
Ikinci siitun, ortamin her 6zelligi i¢in farkli ayriklastirma miktarlarini gdsterir. Sonraki
iki slitun, NDUD ve SDUD yontemleri kullanilarak ayriklagtirma miktarina gore
hesaplanan durum sayisini ifade etmektedir. Sonraki iki siitun, Q-Tablolarinin Python
ile hesaplanan bellekteki gergek boyutlarini ifade etmektedir. Son siitun, NDUD yerine

SDUD kullanan Q-Tablosunun indirgeme yiizdesini sunmaktadir.

Cizelge 4.1 Q-Tablosu eleman sayisi ve bellekteki gercek boyutla ilgili ¢ok ajanli gezinim
problemleri igin farkli ayriklastirmalarla NDUD ve SDUD arasindaki boyut

;U Ozellik Ayrlklastlrma 2z o - © S g
A miktari & a0 E a0 S W S w =
& Z B . 2 2 - S | 52 S35
= 5 @ 5 [9°) @ N =
@ d,,a,, .. Z 5o w=o zZx nwXx | &Q
[ T Y1y ) w)] o o ) o o — - e
= dg, ag, ar, CE 7] C=Z o o2 O |23
7 drn'arn 2 c S B c cC 2 cC Z @
) O 5 5 O O
1l 3 (6,6,4,(6,4, ...)) 1,327,104 442,368 5.06MB 169MB | 66.6%
2| 3 (12,12, 4,(12, 4, ...) 21,233,664 6,193,152 81MB 23VB 70.8%
3| 3 (18,18,8, (18,8, ...)) 214,990,848 59,719,680 3280MB 911IMB | 72.2%
41 3 (24,24,12, (24,12, ...) 9,172,942,848 | 2484338683 | 34992MB 9477TMB | 72.9%
5] 3 (36, 36, 16, (36, 16, ... )) 110,075,314,176 | 29,047,652,352 | 419840MB | 110592MB | 73.6%
6| 4 (6,6,4,(6,4,...)) 31,850,496 10,616,832 121.5MB 405MB | 66.6%
7| 4 (12,12,4,(12, 4, ...)) 1,019,215,872 297,271,296 3883MB 1134MB | 70.8%
8| 4 (18,18,8, (18,8, ...)) 123,834,728,448 | 34,398,535,680 | 472064MB | 117760MB | 72.2%
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On deney sonuglar1 dikkate aliarak, son deneylerin yapilmasi i¢in 6grenme orani o
"0.7" ve indirim faktorii y "0.9" olarak belirlenmistir. Deneylerimizde, robotu hedefe
yaklastiran eylemler i¢in ekstra pozitif bir 6diill vermenin hem Ogrenme siirecini
hizlandirdigin1 hem de robotun optimal olmayan dongiilerden (suboptimal loops) daha
hizli ¢ikmasina yardimci oldugunu gozlemlenmistir. Bu ekstra odiili vermemek,
O0grenme siirecini 6nemli dlgiide artirir. Optimum olmayan bir dongiiye yapisan robotlar
ayni duruma geri doner ve birka¢ kez daha ayn1 eylemi seger, ancak bu mekanizma ile
sorun uzun silirmez; cilinkii bir siire sonra robot kendisini hedefe yaklagtiran hareketi
tercih etmeye baslar. Ote yandan, bu mekanizma modelin yerel minimumlari (yani, U
seklindeki engeller veya hedefe yakin bos odalar) ge¢cmeyi ve onlardan c¢ikmayi
ogrenmesini uzatir. Ancak, deney sonuglarimiza gore, genellikle ve ¢ogu senaryoda bu
ihmal edilebilir bir zamandir. Optimal olmayan dongiileri islemek i¢in kullandigimiz bir
baska mekanizma, robot tarafindan atilan son n adimi tutmak ve ayni Ogrenme
boliimiinde ayni durumda aymi eylemi se¢gmeyi engellemekti. Bu mekanizma, ajani

olusan bu durumlarda kesfetmeye tesvik etmeyi amagliyor.

SDUD’nin etkinligini gostermek ve problemi ¢ozmede NDUD ile karsilastirmak igin
daha oOncede belirtildigi tizere Sekil la, 1b ve 1c’de gosterilen ii¢ farkli senaryo
tasarlanmistir. Birinci senaryoda, U seklinde daginik engellerin oldugu bir ortam
kullanir. ikinci senaryo, koridorlu bir bina igindeki klasik gezinim problemini
gostermektedir. Ugiincii ve son senaryo ise daginik engellerin ve bir odanin birlesimini
sunmaktadir. Her ii¢ senaryo engellerin yani sira farkli yerel minimum engellere
sahiptirler. Bunlar birinci odadaki U seklindeki duvarlar, ikinci ve tiglincii olandaki bos

odalar ve koselerdir.

4.2 SDUD sonuclari ve 6grenme grafigi ve karmasikhik analizi

Calisan her boliimii degerlendirmek ve dgrenmedeki ilerlemeyi gormek igin denklem

(4.1) kullanmilmigtir. Bu formiilii kullanarak odiiller sirayla en yiiksekten en diisiige
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asagidaki gibi siralanir: En yiiksek 6diil, robotun hedefe en kisa yoldan ulastigi boliime!
verilir ve ardindan robotun uzun bir yoldan hedefe ulastigi boliim degerlendirilir. Bir
sonraki yiiksek 6diil, robotun hedefe ulagsmadigi ama aym1 zamanda c¢arpismadigi
boliimlere verilir. Egitim siiresince kazandigimiz tecriibelerle bu durumun kisa siire
gerceklestigini  gozlemledik. Bu davranisin  sebebi modelin  engel konumlarini
ogrenmesine ragmen daha hedefe giden yolu 6grenememesidir. Bu durum, ajanin ortami
ogrenmede onemli miktarda ilerleme kaydettigi anlamina gelir; aksi takdirde bir siire
gezdikten sonra engele carpacakti. Bu tiir boliimlerin ardindan, robotun bir siire
gezindigi ve ardindan bir engelle carptigi boliimlerdeki durumlar meydana gelir.
Sonraki ve en kotii durumlar, bolim bagladiktan kisa bir siire sonra robotlarin ¢arptigi
boliimlerdir. Bu genellikle 6grenmenin basinda olur ve modelin pek bir bilgiye sahip
olmadigini gosterir. Bu kriterlere gore, ts,’nin toplam boélim 6diiliind, g,-’nin hedef

odiliinti, s,’nin adim 6diiliind, c¢,-’nin ¢arpigma o6diiliinii ve s, nin adim sayisini temsil

ettigi denklem (4.1)’i elde edilir.

9r
Sr

ile g,’yi garpmak ve ile c;yi carpmak

&
Sr
belirtilen durumlar arasindaki farki yogunlastirir ve daha ayirt edilebilir hale getirir.

9r
ST'

Sc

Cr

+c, *

ts, + 9, * (4.1)

T

T

Karmagiklik agisindan, bizim problemimizde ajanlarin baglangigta durum uzayinin
topolojisinin bilgisine sahip olmadiklarina gore bilinmeyen bir durum uzay: sayiliyor.
Ek olarak, bu problemde yinelenen eylemler yoktur ve baslangigta Q-tablosu sifir ile
doldurulur. Daha 6nceki ¢alismalara gore (Aleliunas, Karp, Lipton, Lovasz ve Rackoff,
1979; Koenig ve Simmons, 1993), bu konfigiirasyonlarla bir hedefe veya nihai duruma

ulasmanin en kotii durum karmasiklign O (n3) tiir.

! Ogrenme siirecinde, bolim(episode) baslangic ve bitis durumlari ve o arahktaki tim durumlarin
toplamina soylenir.
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4.3 Gezinim (Navigasyon) Sonuglari

Hem NDUD hem de SDUD ile egitilmis modellerden elde edilen sonuglara
baktigimizda, her iki yontemin de robotu kabul edilebilir kisa ve giivenli bir yoldan
hedefe yonlendirmede basarili olduklarin1 gérdiik. Her iki yontemin de sonuglari ¢ok
benzerlik gostermektedir, bu nedenle teze sadece SDUD sonuglarmin resimlerini
ekledik. Her senaryo i¢in olusturulan 6rnek yol, sekil 4.1a, b ve c’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 Ug robotla SDUD kullaniminin gezinim sonuglari
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Sekil 4.1 Ug robotla SDUD kullaniminin gezinim sonuglari (devam)

(a) senaryo 1; (b) senaryo 2; (c) senaryo 3.
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Burada gosterilen yollar, 6grenilen modelden yararlanirken elde ettigimiz yollardir;
ancak tiim robot doniiglerini dahil edilmemistir. Bazen, robotlar yollar1 {izerinde bir
sonraki ara noktaya devam etmeden Once higcbir sey yapma eylemini veya her yol
noktasinda sola veya saga doniis eylemlerini secer. Ancak, daha fazla okunabilirlik i¢in
bu davraniglar ilgili sekle eklenmemis sadece son eylemler eklenmistir. Bu ekstra
eylemler bir aract denetleyici tarafindan kolaylikla kaldirilabilir. Deneyler, Bellman
denkleminin, bir siire sonra kabul edilebilir bir kisa yol bulmakta basarili oldugunu
gostermektedir. Olusturulan yol bazen ihmal edilebilir sapmalar1 da igerebilmektedir.
Ancak bu goriiniiste kiiciik kusurlar1 6grenmek i¢in 6grenme siiresini iki veya li¢ katina

cikarmak gerekmektedir.

Ote yandan, dgrenme siirecini asir1 uzatmak, robotlarin énceden bulunan kisa yollari
unutmasina neden olabiliyor. Bu sorun, ¢ok ajanli bir ortamda daha da artar. Asir1 kesif,
diger ajanlart bozabilir ve kesfedici ajanin 6grenme gorevini daha zor hale getirebilir
(Busoniu ve digerleri, 2010). Fakat tiim sapmalarin bu tiirden olmadigin1 da bilmemiz
gerekir, 6rnegin sekil 4.1c’deki yolun baglangicinda robot 3’tin doniisii farklilik ihtiva

etmektedir. Aslinda bu doniis manevrasi ¢arpismalari 6nlemek igindir.
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4.4 NDUD ve SDUD Ogrenme Grafikleri

Learning Graph
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Sekil 4.2 Ogrenme grafigi

(a) senaryo 2 i¢in NDUD &grenme grafigi; (b) senaryo 2 igin SDUD 6grenme grafigi
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Sekil 4.2a ve b, sekil 3.9b’deki senaryo igin sirasiyla NDUD ve SDUD ig¢in ti¢ farkli
deneyin o6grenme grafiklerini gostermektedir. Grafigin dikey ekseni ilgili sezonda
kazanilan o6dilii ve yatay ekseni ise sezon numarasini gostermektedir. Grafikler
denklem (4.1)’i kullanarak ¢izilir. Her 200 sezondan® sonra bu grafikleri ¢izmek icin
algoritma, simdiye kadar egitilmis modelin kalitesini 6lgmek i¢in yalnizca 50 sezon
boyunca somiirii modunda (exploitation mode) c¢alisacak sekilde ayarlanmistir. Bu 50
sezondaki toplam odiiliin ortalamas1 grafikteki bir noktayr temsil ediyor. Hem NDUD
hem de SDUD’nin 6grenme grafiklerinin ¢ok benzer oldugu goriilebilir. Bu grafikleri
analiz ederken, bu yontemlerin bir dereceye kadar stokastik oldugunu, yani ayni
yontemle ayni problemin bir ¢alistirmada digerine kiyasla daha hizli ¢6ziim bulabilecegi

anlamina geldigini unutmamaliy1z.

Ote yandan, kabul edilebilir bir model olusturmak icin, durumlarin g¢ogunun
arastirilmast gerekmektedir ve bu dogal olarak zaman alacak. Dolayisiyla kabul
edilebilir sonucu ¢ok hizli bulmalarm beklemiyoruz. Ogrenmenin baslangicinda kesif
yiizdesi yliksekken, sonlara dogru oOgrenme ilerledikce adim adim azalir. Ayrica,
baglangicta verilen Q-Tablosundaki varsayilan sifir degeri, denetleyiciyi durumlarin

cogunu kesfetmeye tesvik eder.

Bu iki yontemi karsilastirirken dikkat etmemiz gereken konu su ki aslinda SDUD
kullandigimizda bile ger¢cek durum-uzay1 degismez. Tek fark, bellek kullanimindadir.
Soylenen sebepler, en iyi cevabin her zaman erken bir asamada veya her zaman ayni
asamada bulunamamasinin nedenleridir. Sonuglar incelendiginde, beklendigi gibi, her

iki yontem de yaklasik 400.000 sezon sonra makul bir ¢éziime yaklasti.

4.5 Genellestirilmis SDUD

Cok ajanli takviyeli 6grenmede birden ¢ok ajan bulunmasi nedeniyle, ek sorunlar ortaya

cikmaktadir. Ajanlar, sadece c¢evre hakkinda degil, ayn1 zamanda diger robotlarin

! «“Sezon”, ajanin tanimli oldugu ortamdaki baslangi¢ durumundan final duruma kadar atilan adim-zaman
setine verilen addir. Bu problemde final durum hedefe varmak, engele carpmak veya atilan adimin
sayisinin 1000’1 gegmesi olabilir.
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eylemlerine uyum saglayabilmek ve reaksiyon gelistirmek igin de bilgi edinmeliler.
Bununla birlikte, fazla uzun siire kesif yapmak diger ajanlarin optimum yollarini

bozabilir ve bu da kesif ajaninin 6grenme goérevini daha zor hale getirebilir.

Sonraki deney setinde, siirii gezinim algoritmasi ve engel onceliklendirme algoritmasini
(GSDUD) kullanarak daha fazla robotla deneyler yaptik. Bunun igin 6nceki deneydeki
ayni ii¢ senaryoyu kullandik. Bu deney setinde dokuz robottan olusan bir siirii sectik.
On sekiz robotla yaptigimiz deney sonuglarini resimle géstermek miimkiin degildi, o

yiizden onun videolarini paylastyoruz. Sekil 4.3 6rnek sonuclar1 gostermektedir:
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Sekil 4.3 GSDUD kullanarak dokuz robot gezinimi sonuglari
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Bu senaryolardaki {i¢ robot deneyeninden farkli olarak, hedef noktasinin etrafindaki tim
robotlar i¢in yeterli alan yoktu, bu yilizden hedefe ulasan robotlar1 park noktalarina
kaldirdik. Bu nedenle 9 robot deneyinde ayni noktadan birden fazla robot ¢arpisma

yasanmadan hedefe ulasabilir.

Cizelge 4.2 Farkli sayida robotla yapilan deneylerin performans sonuglari

Maks.

Senaryo Robot _ Ortalama Ortalqma Min_. kat K_at
No. Sayisi Zaman(saniye) acisalhiz  kat edilen edilen edilen
(Derece®) mesafe(cm) mesafe(cm) mesafe

(cm)

3 12 24 531 508 554

1 9 17 18 566 500 645

18 20 25 605 481 545

3 17 20 793 612 1025

2 9 21 21 697 579 787

18 25 23 743 558 730

3 14 21 650 508 783

3 9 25 19 673 525 783

18 24 22 716 466 866

Cizelge 4.2’den de goriildiigii lizere tiim senaryolar igin iretilen ¢oziimler makul ve
optimuma yakin araliktadirlar. Cogu durumda, daha fazla robotla yapilan testlerin
tamamlanmas1 daha uzun siirdii; bu kismen dinamik engellerin aktif robotun kisa yoldan
sapmasina neden olmasindan kaynaklanmaktadir. Bagka bir deyisle, daha fazla robotun
varlig1, ortamlarin belirsizligini artar ve bu nedenle, 6zellikle 6n hattin arkasindaki
robotlar i¢in gelecege doniik durum tahmini daha zor hale gelir; ancak sonuglardaki
ortalama degerlere bakildiginda ihmal edilemez bir sorun oldugu sdylenemez. Bunun
baslica nedeni, olusturulan optimal ve optimal olmayan yollarin sayisinin neredeyse esit
olmas1 ve ortalamanin ii¢ robot durumunda oldugu gibi ayn1 aralikta olmasidir. Dahasi,
kat edilen minimum ve maksimum mesafeyi analiz edince, daha fazla robot eklemek,
modelin daha iyi bir ¢6ziim 6grenmesine yardimci oldugunu ve ayrica ¢ogu durumda
tirettigi en kotii yolun da ii¢ robotlu senaryodan daha iyi oldugunu sdyleyebiliriz. Bunun
baslica nedeni, robot sayisi arttik¢a 0grenme modeline saglanan Ornek verinin de

artmasidir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Q-Ogrenme, model tabanli algoritmalara kiyasla ¢evreyi modellemeden veya ortamin
modeline ihtiya¢ duymadan politikalar1 (hareket tarzi) ¢ikaran, daha esnek, basit ve
ayrica Uyarlanabilir ve modelsiz bir takviyeli 6grenme algoritmasidir. Ayrica Q-
Ogrenme adaptasyon gerektirmeden rassal gegislerde odiillerle ilgili sorunlari ¢ozebilir.
Q-6grenme, mevcut durumdan baslayarak, birbirini takip eden tiim adimlar boyunca
toplam odiiliin beklenen degerini maksimize etme anlaminda optimal bir politika
bulmakta bagarilidir. Ancak, énemli miktarda bellek gerektirdiginden, biiyiikk gorevler
i¢in kullanilmas1 olanaksiz hale gelir. Bu tez galismasinda ozellikle aym1 Q-Ogrenme
sistemi konfigiirasyonlarin1 kullanan robotlardan olusan ¢oklu-ajan gezinimi gibi
karmagik sorunlari ¢6zmeyi miimkiin kilmak i¢in durum uzay1 boyutunu sikistiran yeni
bir yontem (SDUD) tanitilmistir. Bu yontem tekrarlanan 6zellikleri teke diisiirerek ve
ayrica Ortiismeyen Ozellikleri yigarak hem hafiza tiiketimini énemli dlgiide azaltmigtir
hem de az olsa da egitim sonucu olusan modelin genelleme 6zelligini artirmistir.
Deneylerin sonucuna bakarsak bu yontemle olusturulan sistem, ii¢ robottan olusan ¢oklu
ajan gezinmede basarilidir, fakat ortama kullanilan hafiza miktarindan dolay1 ig
robottan daha fazla ajan eklemek miimkiin degildi. Bunun i¢in, tezde bir nesne
onceliklendirme algoritmasi gelistirerek duyusal verileri azaltmak i¢in bagka bir yontem
(GSDUD) tamitild1 ve kullamildi; ilk ydntemin iizerine entegre edilen bu ydntemin
kullanilmasi, Q-Ogrenme kullanan birgok robottan olusan siiriiler igin gezinmeyi
miimkiin kilmistir. Bu yontemin deneylerde 18 robotluk bir ¢oklu robot gezinme i¢in
basarili sonuglar olusturdugu gériilmiistiir. Ogrenme grafikleri ¢izmek icin Onerilen
formiliimiizii kullanmak, 6grenmeyi bitirmek ve 6grenme agamasi basarisini belirlemek
i¢in uygun zamanin belirlenmesinde faydali olmustur. Deneyler ve yiiriitiilen testler,
farkli senaryolar ve robot sayilari icin bellek azaltma oranini, gezinme sonuglarini ve
performans Olglimlerini sunmaktadirlar. Sonuglar, SDUD, GSDUD yontemlerini
kullanan c¢ok ajanli gorevler i¢cin 6nemli bellek kullannmi1 azalmasimni ortaya
koymaktadir. Ayrica yapilan deneyler, bu tekniklerin optimale yakin c¢dztimleri
belirlemede ve gezinim problemini ¢ézmede muvaffak oldugunu ortaya koymustur.
GSDUD ile daha fazla robot eklenmesinin ortalama performansi fazla etkilemedigi

sonugclar ile ifade edilebilmektedir.
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5.1 Gelecek Calismalari

Bu tezde sunulan SDUD ve GSDUD yontemleri Q-Ogrenmenin hafiza tiiketimini
onemli 6l¢iide azaltmaktadir. Tezde sunulan 6rnek problemde bu yontemlerin basarili
oldugu ayrintili olarak arastirildi. SDUD yontemi birgok toplu robot kullanan
problemde etkili olacaktir, bunun sebebi ise bu yontemlerin genellikle hedefe varma ve
carpisma Ozelliklerine ihtiyag duymalaridir. Fakat ortiismeyen 6zelliklerin hangi
problemlerde ve ne oranda bulundugu baska bir arastirma kapsami olabilir. Ayrica,
O0grenme grafigine bakildiginda SDUD yonteminin NDUD yontemine gore daha hizli
yakinsadigini1 goriilmekte. Biiylik olasilikla bunun sebebi SDUD yonteminin tek bir
carpisma ve hedefe varma durumuna sahip olmasidir. Bu yiizden, diger problemlerde de
tekrarlanan durumlar1 bulmak ve onlar teke indirerek 6grenme hizi ve genelleme

ozelligi nasil etkilendigini incelmek baska bir arastirma konusu olabilir.

Bir bagka ¢alisma konusu da yapilan deneyleri gergek robotlar lizerinde uygulamaktir.
Bu deneylerde egitim siiresini diisiirmek igin egitim simiilasyon ortamlarinda
gergeklestirilebilir. Tezde bahsedildigi gibi bu deneylerde iyi sonuglar elde edebilmek
icin egitim siiresine dikkat edilmeli. Yetersiz egitim gercek robotlarin garpismasina
veya en uygun yolu bulamamalarina sebep olurken fazla egitim de bulduklari optimum
yolu unutmalarma sebep olabilir. Buna ek olarak robotlarin yanlis donmelerini
engellemek igin bir ara denetleyici tasarlanabilir. Q-Ogrenme modelini kullanan
denetleyici zaman zaman ayni durum igin ka¢ defa zit komutlar verebiliyor, drnegin
saga dondiirdiikten sonra tekrar sola dondiirerek robotu ayni duruma geri getirebiliyor.

Onerilen ara denetleyici bu durumlar1 engellemek icin kullanilabilir.

Birkag ¢alisma ve gelistirme konusu asagidaki gibidir:

e SDUD yonteminin oOrtiisen durumlart yigma ve durum sayisini diigiirme
Ozelliklerinin derin g-6grenme lizerinde etkisi,

e GSDUD yonteminin listesinden geldigi maksimum robot sayisini bulmak,
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e SDUD yonteminin etkisini daha ¢esitli ve karmasik tasklar iizerinde incelemek.
Ornegin, ¢ekim giicii kullanarak akin etme siirii gezinmesi yapmak veya siirii

icin formasyon tanimlayarak gezinme.
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