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Coklu etmenli sistemlerde birlikte hareket etme ve isbirligi davraniglarinin &grenilmesi
isleminin gergeklestirilmesi Yapay Zeka sistemleri igin son yillarda gelisen yeni bir bakis agisi
ortaya koymustur. Ozellikle Takviye Ogrenme y&ntemleri ¢oklu etmenli sistemlere ve dinamik
ortamlara uygulanabilirliginden dolay: bir ¢ok galigmanin odak noktasi haline gelmistir. Takviye
dgrenme metotlari igerisinde en popiiler algoritmalardan olan Q-6grenme; ¢oklu etmenli sistemlere
uygulandigi durumlarda optimum politikaya ydnelme lhizi bakimindan ve siirekli- tam olarak
gozlemlenemeyen ortamlarda ek bazi dezavantajlari da beraberinde getirmektedir.

Bu tez caligmasinda goklu etmenli sistemlerde konu olan dezavantajlarin giderilmesi
amactyla hem standart Q-6grenme algoritmasina alternatif bir algoritma sunulmug (FQ-Ogrenme),
hem de diger etmenlerin i¢ modelinin gikarilmasi igin bulanik kiime ve bulanik mantik yaklagimi
iizerinde durularak sonuglar performans bakimmdan incelenmistir.

Anahtar Kelimelér: Coklu etmenli sistemler, Makine grenmesi, Takviye dgrenme, Q-Ogrenme,
Bulanik Mantik
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Recently, delayed reinforcement learning (RL) has becn proposed as a strong method for
learning in multi-agent systems (MASs). In this method, agents are concerned with the problem of
discovering an optimal policy, a function mapping states to actions. The most popular RL
technique, Q-learning, has been proven to produce an optimal policy under certain conditions. In
this thesis, we consider a multi-agent cooperation ptoblem, and propose a multi-agent reinforcement
learning method based on the other agents’ actions.

In our learning method, the agent under consideration observes other agents’ action, and
uses the minimax Q-learning using fuzzy state and fuzzy goal representation for updating fuzzy Q
values. We also proposed a new method called FQ-learning so as to accelerate convergence of
learning process.

Keywords: Multi-Agent Systems, Machine Learning, Reinforcement Learning, Q-
Learning, Fuzzy Logic.
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1. GIRIiS

Giiniimiizde standart programlama metotlart onceki yillara gore oldukga farkhliklar
gostermektedir. Bunlarin igerisinde gze carpan yeniliklerden biri de sisteme akilli hareket
edebilme ozelliklerini katmak ve girig-gikis arasindaki iligkiler igin yorum yetenegini
kazandirmakur, Hem yorum yctenegini kazandiran Ogrenme metotlar, hem de  insan
tecritbelerini sisteme kazandiran bulanik mantik yaklagini bu tez g¢aligmasinda ele alinan
yontemlerdir. Bunun igin dncelikle bu béliimde akilli etmen kavraminin ne oldugu konusu
tartistlacak, takip eden diger boliimde akilli etmenlerin 6grenme algoritmalarn —6zellikle g-
dgrenme- iizerinde durulacaktir. Bulanik kiime ve bulanik mantik teorilerinin &zetlenmesinin
ardindan, standart Q-Ogrenme algoritmalarmm var olan dezavantajlarint g6z Oniinde
bulundurarak, tezde amaclanan ¢oklu etmenli sistemlerde FQ-Ogrenme, Bulanik Q-Oprenme,
Bulanik Minimax Q-Ogrenme, metodu ve son bliimde de deneysel ortam tanitilip sonuglari

yorumlanacaktir.

Akilli etmen kavrami daha ¢ok 1990’larin  baslarindan itibaren kullanilmaya
baslanmistir. Baslangigta farkhi anlamlarda kullanilan bu kavramin zamanla hem yap: hem de
karakteristik 6zellikleri iizerinde ortak bir anlayis olusmustur. Akilli etmen igin yapilan her bir
tanimlamada kuskusuz bir takim ozelliklerden yola gikilmistir. flk zamanlarda dar kapsamli
tamimlarin yaninda, bir uzman sistem veya bir yapay zeka araci da bir akilh etmen olarak

algtlanmstir.

Canlilarin dogal ortamdaki yagsamlari, duyularla dig diinyay: algilama ve buna karsilik
en uygun davranisla tepki gosterme gevrimi olarak Gzetlenebilir. Dig diinyay: algilama, duyu
organlari ile tepki gdsterme eylemleri de el ve ayaklar gibi bir ¢ok organlarla yiiriitiiliir.
Canlilardaki bu etkinlikler gibi, akilli bir etmenin gerek sanal ve gerekse gergek ortamdaki
ozerk galisabilmesi bugiin yazilim teknolojisi ile basarilabilmektedir. Bu tiir zerk ¢alisabilen

yazilimlara akilli etmen ad1 verilir.
Akilli etmenler igin literatiirde yapilan tamimlardan bazilar sunlardir:

“Akilli etmenler, gergek zaman sartlarinda iginde bulundugu dinamik ortamla etkilesimli olarak
calisan ve hareket eden yapilaridir.” [5].
“Akilli etmenler yapacaklari igler igin muhakeme yapmaya izin veren ve degisen gevre

sartlarina davraniglariyla dinamik adaptasyon saglayan yapilardir.” [5].



“Bir akilli etmen; kanaat getirme, kabilliyetli olma, se¢im yapabilme ve taahhiit yapabilme gibi

mantiksal birimlerden olusan ve de mantiksal faaliyet yapan bir varhiktir” [3].
Yapilan tanimlarin yogunlasti1 ana karakteristikler;

e Sahip olunan bilgiyi kullanabilme yetenegi,
o Icinde bulunulan gevreye adaptasyon,

e Yiiriitiilen iglev igin gerckirse muhakeme yapabilme ve karar verebilme,

seklinde ifade edillebilir. Yapisal olarak akilli etmenler insanlarin psikolojik ve biyolojik
yapilarindan esinlenerek gelistirilmiglerdir. Buradan yola ¢ikilarak bir tanim yapilacak olursa:
Akilli etmenler; insanlarin psikolojik ve biyolojik yapilarindan esinlenerek bir takim gérev ve
hedefleri basarmak iizere tasarlanan, iginde galistifi ¢evre ile dinamik bir etkilésim halinde
olabilen ve yaptigi islem icin gerekli muhakeme ve karar verme yetkisi ile 6zerk davranabilen

sistemlere denir.
1.1 Bir Akilli Etmenin Genel Yapis:

Akilli etmenler canhlarin bir takim psikolojik ve/veya biyolojik yapilarindan yola
cikilarak geligtirilen yapilar olmasi dolayistyla tasarlanmalarinda istenen islevlerin yerine
getirilmesi icin canlilarin taklit edilen 6zelliklerine benzerlik gostermesi hedeflenmektedir. Bu
hedeflenen 6zelliklerin baginda akilli etmenlerin 6zerk olarak eylem gergeklestirmeleri gelir.
Ozerk bir akilli etmen gevresi ile herhangi bir dis yonlendirmeye gerek duymadan algilama ve
eylem gosterme geklinde etkilesebilmektedir. Etkilesim yoluyla yapilan eylemler ile gevreye

rahatlikla cevap verilebilmektedir.

Bir akilli etmen sekil 1.1 de goriilebilecegi gibi ii¢ temel yapisal alt birimden olusur.
Cevre ile etkilesimi, mesajlarin algilanabilmesini saglayan algilama ve mesaja uygun cevabi
verebilmeyi saglayan eylem birimleri saglar, Alinan mesaja gore en uygun eylemi tesbit etmede
verilecek karari da kavrama birimi belirler. Bir akilli etmende bir eylem gergeklestirme gevrimi
su sekilde gerceklesir; gevresinden mesajlar1 algilama birimi ile alr, 6z bilgisine dayanarak
gerekli davranig igin karar verir ve bir eylem iiretmek iizere iginde bulundugu gevrede ilgili
davranigini uygular. Boylece verilen bir gérev veya hedefi basarmak igin uyguﬁ bir adim atmig

olur.



Diger yapay zeka iiriinlerinden farkli olarak akilli etmenler, bir dis miidahele veya
komut ile degil tamamen 6z bilgisi ve her zaman aktif olmast ile iglevlerini yiiriitiirler. Anlamh
bir algilamayi gergeklestirdikleri an gerekli tepkiyi gosterirler. Bu 6zellik bir akilli etmene diger '

yazilum sistemlerinden farkl: bir kisilik saglar.

Akilh Etmen
Kavrama
Algilama Eylem
Cevre

Sekil 1.1: Genel olarak bir akilli etmenin yapisal semasi.

1.2 Akilli Etmenlerin Ozellikleri

Akilli etmenlerin &zelliklerini yapisal ve yeteneksel olmak {izere iki kategoride
incelemekte yarar vardir. Yapisal Ozellikler derken sistemin mimari Ozellikleri

kasdedilmektedir. Yeteneksel 6zelliklerden de sistemin edinebildigi yetenekleri anlagiimaktadir.

1.2.1 Yapssal dzellikler

Bir akilh etmenin mimari yapisi, yukarida da belirtildigi gibi islevlerin yiiriitiilmesi
sirasinda hangi davranigin ne zaman ve nasil gdsterilecegi, bilgilerin nasil temsil edilecegi,
davraniglarin hangi sira ve kurala gore yiiriitiilecegi, sistemin pargalarinin ne sekilde entegre
olacags sorularini yanitlar. Bundan dolayr mimari yapilar bir takim yaklasim tarzlarina gore
yapilandirihirlar. S6z konusu yaklagimlar temel olarak geleneksel ve davranig egilimli
yaklagimlardir [5].

Geleneksel yaklagimda akilli etmenlerin tasarlanmasi daha g¢ok insan bilgi isleme
mekanizmasi ve algilama psikolojisi baz alinarak gergeklestirilmistir. Bu bakimdan s6z konusu

yaklagimla tasarlanan sistemlerde bulunan temel birimler algilama, kavrama ve eylem



birimleridir. Bu birimler ozellikle ilk dénem akilli etmenlerde belirgin olarak mevcuttur.
Nitckim ilk yapay zcka caligmalarim baglatan Amerikah dirt ckolden birinin lideri olan Allen
Newel bir psikologdur. Bu ckol daha sonralart GPC (Genel Problem Céziicl) ve SOAR
sistemlerini geligtirmiglerdir {4]. Gerek Newel ckoliiniin geligtirdigi sistemler ve gerekse ilk
donem akilli etmenlerin yapilarinda asil yogunlasan ana birim kavrama birimi olmustur. Diger
iki birime sistemin performansini etkileyecek ¢ok fazla bir rol verilmemistir.

90’larin bagindan itibaren ortaya ¢ikan bu ikinci yaklagim davrams psikolojisinden
esinlenerek ortaya atilmig ve bu anlayist akilli etmen tasarimina tasimigtir. Bu yiizden davranig
tabanli yaklasim adim da almaktadir. Miimkiin oldugunca Dbilgi tabanh sistemlerden
faydalanmama diisiincesini tagtyan bu yaklasimin temsilcileri bilgi tabanli sisitemlerin baz
dezavantajlarindan kurtulmay1 amaglamiglardir. Yaklagimlarin farkiihigt her iki yaklagimin akilh
etmen tasariminda 6n gordiigii ana birimleri de etkilemistir. Ozellikle Brooks (1986) ve Agre ve
Chapman (1987) bu anlayisin ilk temsilcileridir. Bu iki ¢aligmadan sonra &zellikle robotik
ctmenlerde arastiricilarin yogun ilgisini geken bu yaklasim, 6grenme kaabiliyeti gibi bir ¢ok
yetenegin akilli etmenlere kazandirilmasini saglamistir. Davramis tabanli yaklagim ile bilgi
tabanli sistemlerin hantalhigy, rijitligi ve yavaghg: gibi dezavantajlarinin 6nlenmesi basarilmistir.
Bu yaklagimin en 6nemli gerekgesi geleneksel sistemlerle geligtirilen akilli etmenlerin gergek

ditnyadaki uygulanirhiklarmin olmayisi veya ¢ok zor olusudur.
1.2.2 Yeteneksel 6zellikler

Bir akilli ctimenin mimari  dzelliklerinin - yaminda  basarisim dogrudan  ctkileyen
yeteneksel Ozelliklerinden de bahsetmek gerekir. Akilli etmenlerin kigilik bulmasina bu
karakteristikler sebep olmaktadir. Verilen bir gorevin basarilabilmesi igin gerekli olan
davramgin segilmesi ve herbir davranig igin ilgili mekanizmalarin harekete gegirilebilmesi
gerekir. Akilli etmenlerin karakteristiklerinin belirlenmesini elde etme yolu da mimari
yaptlarinin 6zelliklerine baglidir. Zaten mimari yapilardaki degisikligin sebebi de bundandir.
Yani akilli etmenlerin mimari yzipllarxna gore degismeyen karakteristikleri ve degisebilen
karakteristikleri vardir. Degigsmeyenler akilli etmenin tanimi geregi sahip oldugu 6zelliklerdir.
Degisebilenler ise mimari yapilara bagl karakteristiklerdir. Genel olarak akilli etmenlerde
bulunan temel karakteristikleri siralamak gerekirse:

1. Ozerklik (Autonomy)

2. Adaptasyon Yetencgi (Adaptivity)
3. Islev Yiiriitme (Functionality)

4. Tutarhlik (Coherency)



Ozerklik Kkarakteristigi, sistemin kendi ortaminda tamamen kendi bagina hareket
edebilmesi ozelligidir. Akilli etmen, i¢inde bulundugu gevrede, algiladig: uyanlara. gore kendi
basina tepki gosterir ve higbir yerden destek almadan hareket eder.

Adaptasyon karakteristigi bir akilli etmenin daha 6nce kargilasmadigi yeni durumlarla
kargilagmasi halinde anlamli ve mantikli davranig iiretebilmesi anlamina gelir. Canlilar nasil
rahatlikla cevrelerine uyum saglayabiliyorlarsa bir akilli etmenin de ¢evresiyle uyumlu
calisabilmesi gerekir.

Her akilli etmenin iglevsellik karakteristigine sahip olimasi gerekir. Higbir akilli etmen
amagsiz, gorevsiz ve de islevsiz tasarlanmaz. Akilli etmenler gérevleri dogrultusunda islev
yiriitiirler. Birden fazla gorevi olan akilli etmenler, aktif olan gorevi ne ise o dogrultuda
davranig sergiler.

Tutarhilik karakteristigi, akilli etmenin sergiledigi davraniglarinda bir uyum iginde
bulunmasi olarak tamimlanabilir. Benzer sartlarda benzer davranislari gosterebilmesi, akilh

etmenin tutarhiligini gosterir.



2. Bulamk Mantik ve Bulanik Sistemler

Bulantk mantik model temelli sistemler insan tecriibelerine dayanan bir teknolojidir. Bulanik
mantik, sistem davramgim tamimlamak igin dilsel degiskenler kullanir ve bu sayede tam bir
matematiksel modellemeye olan ihtiyag ortadan kalkar. Bulanik mantik kullanimi, ¢ok karmagik
sistemler tasarlamanin, optimize etmenin ve bakimini yapmanin etkili bir yoludur. Hata toleransh ve
duyarligs az sistemlere yeni bir yaklasim tarzi olmasi ve akilli sistemleri hayata gegiren bir teknoloji

olma ozelligi bulanik mantik kullanimini oldukga gekici bir hale getirmektedir.

Verilen bir sistem igin tam bir matematiksel modelin kolayca bulunamadigs; nonlineerliklerin,
zaman kisitlamalarinin ve gok parametrenin olmasi durumlarinda, problem hakkinda tasarim bilgisi
varsa veya tasarim sirasinda elde edilebildiginde bulanik mantik kullanilmasi kolayliklar saglar.
Ayrica, sistem davramiginin belirli kiimeler gergevesinde ortak ¢ikislar iirettigi durumlarda bulamk

sistemin oldukga basarili sonuglar verdigi gozlenmistir.

Yapisi ve ortaya ¢ikma sebebi insan tecriibelerinin sisteme aktariimast seklinde olan bulanik
mantik ve bulanik kiime yaklagimi, tecriibe ve bilgi paylasimi gerektiren yapay zeka platformunda da

kullanildig1 hakkinda literatiirde bir gok ¢aligmaya rastlanmaktadir.

Miihendislik tecriibe ve deneyimlerini, konvansiyonel modelleme anlayisi ile birlestirmenin
sonucunda sistem 'performansmm artmasi, varolan tasarimlara yeni fonksiyonlar kazandirmasi,
gelistirme siirecini ve pazara sunma siiresini, ileri gelistirme programlari kullanarak kisaltmasi dikkate
alinabilecek bir avantajdir.

Burada klasik kiimeler ile bulanik kiimeler arasindaki farklt bir drnek sayesinde agiklamak,

konunun prensibinin anlagilmasinda kolaylik saglayacaktir.

179 cm
18lcm
196cm
193 cm %
156 cm
164
171cm | cm
s !
"Uzun Boylu"
insanlarin alt "Uzun Boylu"
kimesi olmayan
insanlarin alt
kiimesi

Sekil 2.1 Bir klasik keskin kilme



insanlar igin “uzun boylu” olma &lgiisii olarak boy>180 cm oldugu diisiiniiliirse, Sekil 2.1de -

goriildiigii gibi uzun boylu olma sinirt gok kesin bir ifade ile belirtilmistir. Halbuki ayni olay bulanik

185¢cm
_180cm

kiime ile gosterilebilir ;

165 cm

"Uzun Boylu"
insanlarin alt
kimesi

Sekil 2.2 Bir Bulanik Kiime

Sekildeki bulanik kiimenin métematiksel tanimi su sekilde yapilabilir :
= Bulanik kiime “Uzun Boylu” UB

= X, tiilm boy degerlerinin kiimesi

= Her xeX ve de iiyelik fonksiyonlart pUB(x)

= u, lyelik derecesi, p € [0,1]

Ornek olarak

tya(165)=0, tya(170)=0.1, uya(185)=0.9, pyA(160°C)=0,
pya(178)=0.35, nya(196)=1, pya(170)=0, pyA(181)=0.65,

Hupx)
.

L
P S AR S

0.1 —

»

0 160 165 170 180 185 186 196 198 X

Sekil 2.3 Bulanik Uyelik dereceleri

Sekil 2.3’teki degerlerden yararlanarak bulanik kiimeyi siirekli bir fonksiyon seklinde tanimlamak
miimkiin olmustur.

Bu durumda, dilsel degiskenlerin bulanik kiimelerle ifadesi Sekil 2. 4°deki gibi yapilabilir.



4 Hya (X)
1 kisa normal  uzun gok uzun
0.9
0.1
- >x
0 175 180 185 187 195

Sekil 2.4 Cok degiskenli bir bulanik kiime

2.1 Dilsel Degiskenlerin Tanimlanmasi
Dilsel terimlerin sayist ve isimlerin belirlenmesi yapilir. Genelde 3, S veya 7 terim kullantlir.
a- Kontrol stratejisinde kullanilacak kurallardan bazilarinin tesbiti,
b- Degisken araliginin dilsel olarak bulunmasi,
c- Deneyim ; birgok bulanik mantik sisteminin tasarimindan sonra segim kolaylagir.
Uyelik fonksiyonunun tanimlanmast,
a- ‘Terim ismine en uygun temel degiskenin belirlenmesi,
b- Budeger igin p=1 koyulur,
c- Komgsu terimler i¢in p=0 olacak yerden baslanir,
d- Bu noktalar dogrular ile birlestirilir,
e- Her terim igin ayni islemler tekrarlanir.

2.2 Standart Uyelik Fonksiyonlan

A

Z-tipi Pi-tipi
Lamda-tipi S-tipi

Sekil 2.5 Standart Uyelik Fonksiyonlari



Standart iiyelik fonksiyonlari (Sekil 2.5), insanlarin gercek degerleri yorumlamé sekillerini
sadece yaklasik olarak ifade edebilirler. Gergekte, psikodilsel galismalar tiyelik fonksiyonlarmnin su -

ozelliklere sahip olmalart gerektigini ortaya ¢ikarmigtir.

I- u(x) X’de siireklidir, yani temel degiskenlerdeki kiigiik bir degisim, gikigin bir adim fonksiyonu
seklinde degerlendirilinesine neden olmamahdir.
2- dp(x)/dx X’de siireklidir, ayni1 kural bu sefer degerlendirilme orani igin miimkiindiir.
3- d’u(x)/dx? X de siireklidir.
4- u(x) : min p(max,(d*p(x)/dx®)) egim degisimi minimum olmahdir.
p :iiyelik derecesi
(x) : tiyelik fonksiyonu
x :temel degiskenin tanimli oldugu sdylem evreni

matematiksel olarak, bu dort 6zelligi ayni anda saglayabilen fonksiyon “kiibik spline” dir.

2 Bea(x)

X

»

0 165 175 180 185 190 196 200cm

Sekil 2.6 Kubik Spline iiyelik fonksiyonu

Uygulamalar Sistem-tipindeki (kiibik spline) tiyelik fonksiyonlarinin karar verme ve veri analiz
sistemlerinde iyi sonuglar verdiklerini gostermistir. Ancak kontrol uygulamalarinda standart iiyelik

fonksiyonlar1 yeterli olmaktadir.

2.3 Giriy Degiskenlerinin Bulamklagtirnimas
Eéer bir insanin boyu 184 cm ise ;

¢ok uzun 0.1

uzun 0.9 olacaktir.

2.4 Kural Kiimesinin Tanim

Bulanik mantik sistemlerinde, kontrol stratejisi “EGER... O HALDE? kurallariyla tanimlanir.



EGER <6n sart> O HALDE <sonug>
<6n sart> belirli bir durumu tanimlar, <sonug> ise sistemin bu durum igin vermesi gereken tepkiyi

kapsar. <on sart > birden fazla sart1 iginde tutabilir. Bu sartlar ve, veya deyimleri ile birlestirilir.
2.5 Bulamik Cikarim

Bulanik ¢ikarim iki adimda yapilir :

1- Toplama : Toplama adiminda giris degiskenlerinin bulaniklastirilmig degerleri 6n sart kural
altinda islenir. Bu sonug her kuralin o andaki durum igin uygulanabilme derecesini belirtir. Bu
islemin “Boole” cebrindeki kargthgi “VE” islemidir.

2- Derleme : Bu adimda o anki duruma gore yapilacak islev belirlenir. Islev, kurallarin <sonug> “lart
olarak tamiumlidir ve kurali o anki duruma uygulanabilirlii ne kadar fazla ise sonug¢ da o kadar

fazla etkilenecektir. Bu islemin “Boole” cebrindeki karsiligi “=" dir.
2.6 Durulama

Bulanik ¢ikarimin sonucu kural sonuglarinin dogruluk dereceleridir. Bulanik mantik
sisteminin gikiginin bir gergek deger olmasi gerektiginden durulama (defuzzification) gereklidir. Boyle
bir doniisiim dilsel terimlerin temel degisken ile aralarindaki iligkiyi goz oniine almalidir.

Titim kurallarin sonuglan, karsihkli terimlerin iiyelik fonksiyonlariyla birebir eslenirler.
Sonugta elde edilen iiyelik fonksiyonlar: tek bir tiyelik fonksiyonlariyla birebir eslenirler. Elde edilen
tek iiyelik fonksiyonu, istenen g¢ikigi tarimlayan bulanik bir kiimedir. Ancak, ¢ikista tek bir deger
istendiginden, bu iiyelik fonksiyonu tek bir degere sikistirtlmalidir.

Durulama islemi, agirhk merkezi, maksimumlarin ortalamasi, soldakilerin maksimumlari ve

sagdakilerin maksimumlari kullanilarak yapilabilir.

Sonug olarak ;

- Bulamk mantik, lineer kontrol modelinin bir iist kiimesi gibidir. Bu yiizden, bulanik mantik
konvansiyonel kontroliin bir genellestirilmis halidir.

- Bulantk mantigin giicii basit seyleri basit olarak tutmakutir; zaten birgok uygulama karmasik model '
temelli ¢oziim gerektirmemektedir. Bulanik mantik ¢oziimii, daha az bir gaba ile daha iyi is
yapabilir.

- Bulanik mantik, miihendislik deneyimini etkin bir ¢dziime aktarmanin en kisa yoludur.
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2.7 Bulanik Denetleyicinin Yapisi

Biigi Tabani
Veri Kural
Tabani Tabani
\ ’/ B S —
Gergel Bulanik Bulanik ) Gergek
—— —_— Cikanm —_— | —
' I
deger Bulandirici deger fotoru deger Durulayici deger

Sekil 2.7 : Bulanik Denetleyicinin Yapisi

Bulandirier : Bu bsliim giris degiskenlerini (gergek sayilan) olger, onlar iizerinde bir 6lgek
degisikligi yapar ve bulamk kiimelere doniistiirlir. Yani onlara birer etiket vererek dilsel
nicelik kazandirir.

Cikarim Motoru : Burada kurallar iizerinde bulanik mantik yiiriitiiliir yani insan beyninin
diistiniis seklinin bir benzetimi yapilmaya ¢aligilir.

Veri Tabam : Cikarim motoru, kural tabaninda kullanilan bulanik kiimelerini bu boliimden
alir.

Kural Tabam : Kontrol amaglarina uygun dilsel denetim kurallari burada bulunur ve ¢ikarim
motoruna buradan verilir.

Durulayic : Cikarim motorunun bulanik kiime ¢ikiglar iizerinde gerekli 6lgek degisikliklerini

yapar ve bunlari gergek sayilara doniigtiiriir.

Bir bulanik denetleyicinin gergeklesmesinde, denetlenecek sistemin bir matematiksel modelinden daha

¢ok o sistemi galigtiran operatériin sistem davramigi konusunda sahip oldugu bilgiler daha dnemlidir.

Tasarim sirasinda genellikle bu tiir bilgilerden yararlanihr. Boyle bir yaklagim, uzun yillar boyunca

kazanilan deneyimlerin denetleyici igerisine, yorumlanmig halde kolaylikla yerlestirilmesine olanak

saglar. Bu yararin yaninda getirdigi sakinca kontrolor tasariminda belirli bir otomasyon elde

edilememesidir. Buna ragmen, bulanik kontrolériin en 6nemli kismini olusturan kural tabaninin

olugturulmasi igin kullanilabilecek gesitli yaklagimlar sunlardir:

Bir uzmanin bilgi ve/veya deneyimlerinden yararlanmak

Siirecin bir bulanik modelinin kullanilmas:

Operatoriin siireg iizerinde yaptig1 islemleri kullanmak

Ogrenen algoritmalari uygulamak

11



2.8 Bulamk Kiime Teorisinin Baz1 Ozellikleri

U evrensel kiimesinin A bulanik alt kiimesi p : U — [0, 1] iiyelik fonksiyonuyla tanimlanur.
Bu fonksiyon her bir ueU elemanina [0, 1] aralifinda bir deger atar. Bu deger de u elemaninin A
kiimesine ait olma derecesini gosterir (Sekil 2.8). Bu noktadan sonra U evrenscl uzayinin her noktada

tamimli ve sonlu oldugu kabul edilecektir.

=N

> 08
< 06
g 0,4
S 02
o
= o——e
0 5 10 15 20 22 25 27 30 35

X
Sckil 2.8. Uyelik fonksiyonu
iki bulanik kiime, A ve B igin
Vu € U, pa(u) = pp(u)

saglandiginda bu kiimelerin esitligi s6z konusudur ve A=B yazilabilir.
Vu € U, pa(u) < pp(u)

sart1 salandiginda ise A bulanik kiimesi (kisaca kiime) B kiimesinin alt kiimesidir ve AcB seklinde

ifade edilir.

Bulantk kiimelerin birlesimi, her bir kiimenin tiim elemanlarinin maksimum iglemine tabi tutulmasiyla
elde edilir (Sekil 2.9). |

C=AUB ise,

Vu € U, puc(u) = max( pa(u), ps(u))

) 4
1 ua(U) uc(U) pe(U)

Cvy

Sekil 2.9. iki bulanik kiimenin birlesimi

Bulanik kiimelerin kesigimi, her bir kiimenin tiim elemanlarinin minimum iglemine tabi tutulmasiyla

elde edilir (Sekil 2.10).
C=AnNB ise,

12



wU) 4

1 pa(U) us(U)
ne(U)
u
Sekil 2.10. iki bulanik kiimenin kesigimi
Vu € U, p(u) = min( pau), pi(u) )
Bir bulanik A kiimesinin tiimleyeni A agagidaki gibi tanimlamir (Sekil 2.11).
Vu e U, pa(u) = 1- pa(u)
wU) 4 |
x(U
1 pa(U)
Ha(U)
U

Sekil 2.11. Bulanik kiimenin tiimleyeni
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3. AKILLI ETMENLER iCiN OGRENME

3.1 Cikartim Sistemleri i¢in Ogrenme

Bir sistemin akilli dzclligini kazanabilmesi igin 6grenme islemini gergeklegtirebilmesi
gerekmekte oldugu akilli etmen taniminin en tabi sonucudur. Bu varsayindan yola g¢ikilacak
olursa 6grenme, tecriibenin bir sonucu olarak davranigta gdzlenen degisiklikdir. Uzun vadeli
gergekler etmenin sembolik yapay zeka formatinda ne bildigini ve kurallar ise bu gergekler
arasindaki iligkileri tanimlar. Eger etmen, diinyasi degistigi zaman dogrudan bir insan
miidahalesine gerek duyacagina bu bilgiyi kendi kendine gelistirebilir veya en azindan
genisletebilirse etmene Ofrenme yetenegi kazandirilmis olur. Firefly ve OpenSesame
diinyalarindan 6grenen iki etmen Ornegidir[3]. Firefly miizik gesitlerini grublandirmak igin
istatistiksel teknikler, OpenSesame ise davranig modellerini tanimlamak igin yapay sinir aglarini
kullanir. Arama makinelerinden Yahoo ve AltaVista web’i gezerken yeni linklerle karsilagtig
zaman yeni anahtar kelimeler 6grenir. Bu anahtar kelimeler arama makinelerinin sozciiklerine
ve daha sonra da arama paneline eklenir. Bu sekilde kullanicilarin gerektiginde bu kelimelere
gore de arama yapilabilmesine imkan verir. Boyle etmenlere dgrenen veya adaptif etmenler
denir. Kural tabanli etmenlerde 6grenme, etmenin bir veya birkag yoldan kural tabam‘ve uzun

vadeli gergekleri kendiliginden degistirebilme yetenegidir. Bu yollar:

1. Yeni Kurallar Ekleme veya Eski Olanlari Degistirme:

Eger etmen arzu edilen yeni bir davranigi tanimlayabilirse, yeni bir kural dnerebilir veya en
azindan arzu edilen yeni davranis hakkindaki inancim kullanici veya gelistiricinin dikkatine
cekebilir. Daha 6nce ifade edildigi gibi bu isi kendiliginden yapmak zordur. Buradaki zorluk
kurallarin yazilmasindan degil, mantiksal olarak uyumlu kurallari bulmaktan gelmektedir.
Mevcut kurallati degistirme, her zaman igin saglanilan veya asla saglanilmayan yiiklemleri
silme veya eklemeyi ihtiva edebilir. Bu kural optimizasyonunun bir formudur. Buradaki ilging
problem kurallarin nasi! degistirilecegi degil, arzu edilen yeni davranigin nasil tanimlanacagidir.

2. Yeni Gergekler Ekleme veya Eski Olanlart Degistirme:

Yeni uzun vadeli gergekleri tanimlama yetenegi, etmenin kavram araligin genislettiginden yeni
bir kurali olusturmaktan daha zordur. Ornegin, bir etmen kullanicisinin yeni bir projeye
baglamasi nedeniyle yeni bir ¢aligma iliskisi bigimlendirdigi farz edilsin. Etmen, elektronik
mektup igin dSnemli yeni bir génderici ve alicinin oldugunu tanimlayabilir, fakat bu Kisinin proje
maliye miidiirii gérevi istlendigini tanimlayamaz (Eger maliye miidiirlerini 6nceden

tanimiyorsa). Kendiliginden yeni kavramlar tanimak yapay zekada gok ileri bir problemdir.



Mevcut gercekleri degistirmek miimkiindiir. Ornegin, eger kullanict yeni bir gondericiden
maliye konular {izerine birgok mektup almaya baslarsa, etmen bu gﬁndericiyi yeni bir maliye
miidiirii olarak taniyabilir (Maliye miidiirii kavramina sahip oldugu kabul edilerek). Yine burada
da gereek problem degigikligin nasil yapilacagr degil, yeni gergeklerin kendiliginden nasil
tamimlanacagidir.

3. Giivenirlik Katsayisinin Degistirilmesi:

Bir olasilik muhakeme sisteminde, etmen igin, verilen bir inangta giivenirlik derecesini
belirleyen katsayty: degistirmek ¢ok kolaydir ve bu islem yeni kurallari tanitmaktan daha

giivenli olmalidir.
3.2 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, kendi ortaminda algilama ve hareket yapan bir dzerk etmenin
amacini gergeklestirmek icin en uygun hareketleri yapmay1 nasil 6grenebilecegi sorusuna cevap
verir. Bu ¢ok genel problem, bir hareketli robotun, kontrol etmeyi 6grenme, fabrikalardaki
islemleri optimize etmeyi 6grenme ve oyun oynamay! 6grenme gibi isleri kapsar. Etmen
ortaminda bir hareket yaptii zaman, bir egitici ortaya c¢ikan durumun istenilebilirligini
gostermek igin bir &diil veya ceza saglar. Mesela bir oyunu oynama etmeni egitildigi zaman,
egitici oyun kazamildiginda pozitif bir 6diil, kaybedildiginde ncgatif bir &6diil ve diger
durumlarda sifir 8diil saglayabilir. Etmenin amaci, en biiyiik toplam 6diilii iireten hareketlerin
sirasini ogrenmektir.

Yukaridaki amaca yonelik bir robotun insa edilmesi istenirse, robot veya etmen,
ortaminin durumunu gézlemek igin sensdrlere ve bu durumu degistirmek igin de yapabilecegi
hareketlerin bir kiimesine sahip olmahidir. Ornegin hareketli robot, bir kamera veya sonarlar gibi
sensorlere ve ileri git ve don gibi hareketlere sahip olabilir. Onun gorevi, amacini
gergeklestirecek hareketlerin segimi igin bir kontrol stratejisi veya politikasimi &grenmektir.
Mesela, robotun batarya seviyesi ne zaman diiserse, kendi sarj edicisine gitme gibi bir amaci
olabilir. Etmen amaci, etmenin her bir farkh durumdan ¢ikarabilecegi her bir farkli harekete
sayisal bir deger atayan (anhik 6diil) bir &diil fonksiyonuyla tanimlanabilir. Ornegin, bir sarj
ediciye yaklagma amaci, sarj ediciye derhal baglanma sonucunu doguran durum-hareket
gecisine pozitif bir 6diil atanarak (100 gibi) saglanabilir. Bu durumda diger biitiin durum-
hareket gegislerine sifir 6diilii atanir. Bu &diil fonksiyonu robot iginde insa edilebilir veya
sadece robot tarafindan yapilan her bir harekete 6diil veren harici bir dgretmen tarafindan da
bilinebilir. Robotun isi, sirali hareketleri yapmak, onlarin sonuglarint gézlemek ve kontrol

politikasini 5grenmektir. istenilen kontrol politikasi, herhangi bir baslangic durumundan etmen
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tarafindan zamanla toplanilan 6diilti maksimize eden harcketleri segmektir. Robot grenmesi

icin bu genel ortam gekil 3.1°de gosterilmistir.

Etmen
Durum /C")dﬁl \HLareket
Ortam

a, a a,
S0 5 55,2, L.,
Iy I, r

Sekil 3.1: Ortamiyla etkilesen etmen.

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi, toplam 6diilii maksimize etmek icin bir kontrol politikasini
Ogrenme problemi ¢ok geneldir ve robot Ggrenme isleri Stesinde bir ¢ok problemi kapsar.
Problem genelde, siireglerin sirasini bulmak ile ugrasir. Ornegin, iiretim optimizasyon
problemlerinde, dyle iiretim hareketleri segilmelidir ki maksimize edilecek &diil, tiretilen mahn
satis degerinden mal olma maliyetinin ¢ikarilma degeridir. Bagka bir 6rnek olarak da planlama '
problemleri gosterilebilir. Biiyiik bir sehirdeki yolculara hangi taksilerin .gonderilecegini
segmede maksimize edilecek 6diil, yolcularin bekleme zamanina ve hareket halinde iken
taksilerin harcayacaklari toplam benzin miktarina baglidir. Amag, verilen bir hareketin sirasinin
kalitesini tanimlamaktir. istenilen duruma erismek igin arama yontemini kullanan bir sistem her
bir adimda alternatif hareketler arasindan bir segim yapar. Takviyeli 6grenmede ise hareketlerin
belirsiz sonuglar ¢ikarabilecegi ve 6grenicinin kendi hareketlerinin sonuglarini tanimlayan bir
alan (domain) bilgisine sahip olmadifi gz Oniine alinir. Takviyeli grenme ile yapilan
uygulamalarm belki de en taninmigt Tesauro’nun (1995) TD-GAMMON oyun programidir. Bu
program birinci sinif tavla oyuncusu olmak igin takviyeli 6grenmeyi kullanmistir.

Uygun hareketleri segmek igin bir kontrol politikasini 6grenme problemi, fonksiyon
yaklasim problemlerine benzerlik gosterir. Ogrenilmesi gereken hedef fonksiyon IT: S —A
kontrol politikasidir. Bir baska deyisle S kiimesinden su andaki s durumu verildikten sonra A
kiimesinden uygun bir hareket a’y1 ¢ikarma politikasidir. Bununla birlikte takviyeli 6grenme

birkag yonden diger fonksiyon yaklagim y6ntemlerinden ayrilir (Mitchell, 1997):

1. Gecikmis Odiil: Etmenin amaci, su andaki s durumundan, optimal hareket a= II(s)’i

planlayan bir hedef fonksiyon 6grenmektir. Diger bir ¢ok 6grenme yontemlerinde IT gibi bir



hedef fonksiyon 6grenildigi zaman her bir egitme 6rnegi (s, Il(s)) seklindedir. Takviyeli
Ogrenmede ise egitme bilgisi bu formda degildir. Bunun yerine egitici; etmen hareketlerini
yiiriitiirken sadece anlik 6diil degerlerin sirasim saglar.

2. Kismen Gozlenebilir Durumlar: Her ne kadar herhangi bir zaman adiminda etmen

sensorlerinin ortamin biitiin durumunu algilayabildigini kabul etmek uygun olsa da, bir gok
pratiksel durumda sensdrler yeterince bilgi saglayamaz. Ornegin, sadece oniinii gormeye
yarayan kameraya sahip bir robot arkasinda ne oldugunu idrak edemez. Bdyle durumlarda
hareketler segildigi zaman su andaki g6zlemlerle birlikte dncekileri de dikkate almak etmen igin
gerekli olabilir.

3. Hayat Boyu Ogrenme: Birbirinden izole edilmis fonksiyon yaklagimindan farkl olarak, robot

Ogrenme ayni sensorler kullanarak ayni ortamda birden fazla ilgili isi 6grenmeyi ihtiva edebilir.
Ornegin, hareketli bir robotun ayni anda, sarj edicisine yaklagsma, dar koridorlar boyunca

gezinme ve lazer yazicidan giktilari toplama gibi 6grenme amaglari olabilir.
3.2.1 Ogrenme islemi

Sirali kontrol yontemlerini daha kesin bir ifadeyle formiilize etmek igin bir takim
kabullerin yapilmasi gereklidir. Ornegin etmen hareketlerinin belirli veya belirsiz olduklar
diigiiniilebilir. Aym sekilde, etmen bir hareketden sonra meydana gelecek durumu tahmin
edebilir. Diger bir taraftan etmen, ona optimum hareketlerin sirasini gdsteren bir uzman
tarafindan egitilebilir veya hareketlerin segimi tamamen etmene birakilabilir.

Bu boliimde oncelikle Markov Karar Siireg (MKS) tabanli problemlerin dgrenilmesi
tizerinde durulmustur. MKS’de bir etmen, ortamindaki farkli durumlar kiimesi S’i algilayabilir
ve yapabilecegi A hareketlerinden birini uygulayabilir. Her bir ayrik zaman adimi t’de etmen su
andaki durum s, ‘yi algillar ve ona uygun a, hareketini yiiriitir. Ortam etmene anlk &diil
rer (s, 8 )’1 vermekten ve bir sonraki durum s = 8(s,, &, )’yi {iretmekten sorumludur. Burada
S ve r fonksiyonlart ortamin pargasidir ve etmenin bilmesine gerek yoktur. Bir MDP’de 8(s,, a;)
ve r (s, a; ) fonksiyonlari sadece su andaki durum ve harekete baghdir, daha 6ncekilere bagh
degildir. Burada S ve A’nin sonlu bir kiimeye sahip oldugu goz dniine alinmigtir.

Etmenin amaci, su anda gbzlenen durum s, ‘ye gore bir sonraki a, hareketini segmek igin
IT: S —>A politikasini, yani TI( s, )=a, ‘1 6grenmektir. T1 politikasi ctmenin zamanla en biiyiik
toplam &diilii elde etmesiyle 6grenilebilir. Bunun igin rasgele bir baglangic durumu s.’den
rasgele bir politika takip edilerek elde edilen toplam &diil V''(s,) ile tanimlanabilir. Bu durum

agagida verilmistir.




n _ . 2
Vi) st +9r,, +7 1, F.o.

= Z'Yirui
i=0

(M

Burada odiillerin sirast r,; , 8 durumundan baglanarak ve yukarida tanmmlandign gibi, yani
a=TI( s, ), a=TI( si1 ) ile hareketleri segmede kullanilan IT politikasi sayesinde iiretilir. y ise
0 <y < | arasmda bir defer olup anhk 6diillere karsilik geciktirilmis relatif degeri belirler.
Ozellikle gelecek i zaman adiminda alinan &diiller y' faktriiyle iistel bir sekilde azaltilir. Eger
v=0 olursa, sadece anlik &diil g6z dniine alinir. Eger y bire yaklasirsa gelecegin odiillerine anlik
odiile gore daha biiyiik 6nem verilir.

V'(s), baglangig durumu s’den bir IT politikastyla Sgrenilen “azaltilmig toplam &diil”
olarak adlandirilir. Gelecek &diilleri anhk odiillere gore azaltmak mantikhidir. Ciinkii bir
durumda daha sonrakinden ziyade daha yakin olan &diil tercih edilir. Bununla birlikte toplém

odiiliin bagka tanimlari da vardir. Ornegin, sonlu gevre &diilii;

h
Zrl +i »h adimi iizerinde azaltiimamis toplam &diilleri gosterir. Ortalama &diil ise;
i=0

h . .
Zrt+i etmenin biitiin yasami iizerinde zaman adimi bagina aldig 6diildiir.
i=0

lim —
hoo |

Artik bundan sonra etmenin amaci biitiin s durumlan igin toplam &diili maksimize eden bir

V'(s) politikasi 8grenmektir. Bu politikaya “optimal politika” denir ve IT ile gosterilir.

IT" =argmax V' (s) ()
I

Notasyonun basitlestirilmesi igin bdyle bir optimal politikanin deger fonsiyonu v (s) yerine,

V'(s) kullanilir. V*(s) etmenin s durumundan baslayarak elde edebilecegi maksimum azaltilmig
toplam 6diilii, yani s durumundan baglayip optimal politika takip edilerek elde edilen azaltilnmug
toplam o6diilii gosterir.

Bu kavramlarin daha iyi agiklanmasi i¢in asagida bir 6rnek verilmistir (grid-world
ortami). Sekil 3.2’nin en iistteki diyagraminda 6 bélme, etmen i¢in 6 miimkiin durumu veya yeri
temsil eder. Diyagramdaki her bir ok etmenin bir durumdan digerine gegebilecegi miimkiin
hareketi temsil eder. Her bir okla iligkilendirilmis sayi, etmenin ilgili durum-hareket gecisini
yiiriitmesi durumunda alacagi anlik 6diil r(s, a)’y1 gosterir. Bu 6zel ortamda anhik d&diil, G
durumuna ge¢me digindaki biitiin durum-hareket gegisleri igin sifirdir. G ama¢ durumudur (goal
state). Etmen G durumuna girdikten sonra yapabilecegi tek hareket bu durumda kalmaktir. Bu

nedenle G yutucu durum (absorbing state) olarak adlandirilabilir.



Durumlar, hareketler, anlik 6diiller tamimlandiktan ve azalma faktorii y segildikten
sonra, optimal politika IT" ve onun deger fonksiyonu V'(s) belirlenébi‘lir. Ornek igin v=0.9
olarak alinmistir. Sekil 3.2°iin en alttaki diyagranm bu ortam igin bir optimal politikay1 gosterir,
fakat bundan baska optimal politikalar da vardir. Tim politikalar gibi optimal politika da
etmenin herhangi bir durumda sececegi her hereketi belirleyebilir. Aymi zamanda optimal
politika, etmeni G duruma en kisa yoldan ulastirir. Seklin ortadaki diyagram her bir durum igin
V" degerlerini gosterir. Ornegin, bu diyagramda en alttaki sag durum g6z Oniine alindiginda bu
durum igin V" degeri 100°diir. Ciinkii bu durumda optimal politika, 100 anlik degeri olan

yukariya git hareketini seger. Bundan sonra etmen yutucu durumda kalacak ve herhangi bir 6diil
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Sekil 3.2: Ayrik durumlardan meydana gelen belirli bir etmen ortama.



almayacaktir. Benzer sekilde en altdaki orta durum igin V* degeri 90°dir. Ciinkii optimal
politika etmeni bu durumdan 6nce saga (sifir degerinde bir anlik 6diil iireterek) sonra da yukari
dogru (100 anlik degeri. iireterek) hareket ettirecektir. Bdylece en alttaki orta durum igin

azaltilmig gelecek 6diil;
0+7y100+y20+7°0+...=90 dur.

Bu 6zel ortamda etmen yutucu durum G’ye ulastiktan sonra onun sonsuz gelecegi artik bu

durumda kalmaktan ve sifir ddiiller almaktan ibarettir.

322 QOgrenme

Q Ogrenmenin amaci, rasgele bir ortam iginde etmene optimal politikay nasil
dgrenebilecegini gdstermektir. Fonksiyon IT:S—>A ‘yi dogrudan &grenmek “zordur. Ciinkii
kullanilabilir eg>itme verileri (s, a) formundaki efitme Srneklerini saglamaz. Bunun yerine
Ogrenici i¢in kullanilabilir egitme bilgisi sadece anlik &diiller r(s;, a;)’in sirasidir. Bu gesit
egitme bilgisi verildikten sonra, durumlar ve hareketlerin tanimladig bir sayisal degerlendirme
fonksiyonunu 8grenmek ve sonra bu degerlendirme fonksiyonuna gore optimal politikay:
gergeklestirmek daha kolaydir.

Birden fazla degerlendirme fonksiyonlari iginde etmen V™1 6grenmeye calismalidir.
Ornegin, V'(s;) > V'(s;) ise etmen 5, nin yerine s,’i grenmeyi tercih etmelidir. Etmen politikast
durumlar yerine hareketler arasinda se¢im yapmalidir. s durumunda optimal hareket; anlik 6diil

1(s, a) ile y degeriyle azalulmg V* *nin toplammi maksimize cden a harcketidir. Yani;
[1° (s) = arg max{r(s,a) + YV" (3(s,))] ©)
a

d(s, a), s durumuna a harcketi uygulandiktan sonra meydana gelen durumu gésterir.
Boylece etmen, eger mitkemmel bir anlik 6diil fonksiyonu r ve durum gegis fonksiyonu &
bilgisine sahip ise V' ‘y1 5grenerek optimal politikay1 kazanabilir. Yani etmen, hareketine cevap
olarak ortam tarafindan kullanilan r ve & fonksiyonlarint bilirse, herhangi bir s durumu igin
optimal harcketi (3) nolu denklemden hesaplayabilir. Fakat etmenin her durum-hareket gegisi
icin anhk sonuglar1 (anlik 6diil ve sonraki durum) tahmin edebilmesi miimkiin degildir. Bir
baska deyisle; robot kontrolii gibi bir ¢ok pratiksel problemlerde rasgele bir duruma rasgele

hareket uygulayarak tam sonucu 6nceden tahmin etmek, etmen veya onun programcisi igin
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miimkiin degildirr 8 ve r’nin bilinmedigi durumlarda. etmen (3) nolu denklemi

degerlendiremediginden V" 6grenilemez.
3.2.2.1 Q fonksiyonu

Bir degerlendirme fonksiyonu Q(s, a) tanimlansin. Bu sekilde onun degeri s
durumundan baglayarak ve ilk hareket olarak a‘yr uygulayarak basarilabilen maksimum
azaltilmig toplam &diildiir. Diger bir deyisle, Q’nun degeri; s durumunda a hareketi yiiriitiilerek
anlik olarak alhinan &diil ile bundan sonraki durumun optimal politikay: takip etme degerinin y

ile azaltilmis toplamidir. Yani;

Q(s,a)=1(s,a) + YV~ (8(s,a)) 4)

Q(s, a), s durumunda optimal hareket a’ys segmek igin (3)’deki denklemin maksimize edilen

terimidir. Bundan dolayi (3) nolu denklem Q(s, a)’ya gdre yeniden yazilabilir.
IT" (s) = arg max Q(s, a) (5)
a

Bu denklem gsterir ki eger etmen, V' fonksiyonu yerine Q fonksiyonunu dgrenirse r ve &
fonksiyon bilgilerine sahip olmasa bile optimal hareketleri segebilir. Bu denklem ile s
durumunda sadece Q(s, a)’y1 maksimize edecek a hareketleri gdz Oniine ahinir. Q 6grenme
algoritmasinin olumlu bir yonii; su andaki durum ve hareket igin Q degeri, eger s durumunda a
hareketi segilirse gelecekte azaltilmig toplam 6diilii belirlemek igin gerekli biitiin bilgiyi tek bir
sayida toplayabilir. Bu durum sekil 3.2 deki 6rnekten de goriilmektedir. Dikkat edilirse her bir
durum hareket gegisleri igin Q degerleri; r degeri ile V’nin y ile azaltilmis deger toplamidir.
Ayrica sekilde gosterilen optimal politika, maksimum Q degerli hareketleri segmede de

uygunluk gosterir.
3.222Q 6grenme igin bir algoritma

Q fonksiyonunu &grenme, optimal politikayr 6grenmeye benzer. Burada anahtar
problem, sadece anlik ddiiller r’nin zamanla sirasi verildikten sonra Q’nun egitme degerlerini

belirleyen yolu bulmaktir. Bu iteratif bir yaklagimla bésarllabilir. Bunun igin asagida Q ve V"

arasinda bir iligki verilmigtir.
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Vi(s)= max Q(s,a') Bu durumda (4) nolu denklem yeniden yazilirsa;

Q(s,a) =r(s,a) +ymax Q(5(s,a),a’) (6)

Q’nun bu 6zyinelemeli taninu iteratif olarak Q'ya yaklagan algoritmalarin temelini olusturur

(Watkins, 1989). Ogrenici, gergek Q fonksiyonunu tahmin edebilmesi igin Q semboliinii
kullanir. Bu sembol bir anlamda 6grenicinin Q hakkindaki hipotezidir. Q, her bir durum

hareket ¢ifti igin ayri bir girisi olan tablo ile gsterilirse, her (s, a) ifti igin tablo da Q(s,a)

degeri vardir. Q(s,a) degeri 6grenicinin gergek Q(s, a) degeri igin su andaki tahminini gésterir.
Tablo baslangi¢ olarak rasgele degerlerle doldurulabilir. Fakat baslangi¢ degerleri olarak sifir

almnirsa algoritmay) anlamak daba kolay hale gelir.

Etmen su andaki durum s’i siirekli olarak g6zler, bir a hareketini secer ve bu hareketi

yiiriitiir. Bu yapilirken ortaya ¢ikan odiil r=r(s, a) ve yeni durum s' =3(s, a)’i bir sonraki hareket
igin gozler. Daha sonra her bir gegis igin Q(s,a)’yt asagidaki egitme kuralina gore

giincellestirir.

Q(s,2) 1 +ymaxQ(s',a") %)

Bu egitme kurali her ne kadar Q degerini kullansa da (6) nolu denlemden gikartlmistir. (6) nolu

denklemde Q, 8(s, a) ve r(s, a)’ye gére tanimlansa da (7) deki denklemde egitme kuralimn bu
fonksiyonlar1 bilmesine gerek yoktur. Bunun yerine etmen ortamindaki hareketi yiiriittiikten
sonra meydana gelen yeni durum s' ve r 6diiliinii gozler ve daha sonra buna gore hareket eder.

Asagidaki tabloda belirli bir Markov karar siireci (MKS) igin Q 6grenme algoritmasi verilmistir.

Bu algoritma kullanilarak etmenin tahmini Q ’su sonugta gergek Q fonksiyonuna yaklagir.
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e Herbirs, aigin Q(s,a) ’y1 sifiraata.

e Suandakis durumunu gozle

e  Ogrenme gergekiesinceye kadar tekrarla:
e Bir a hareketini se¢ ve onu yiiriit,

e Anlik 6diil r’yi al,

¢  Yeni durum s’ durumunu gozle,
*  Q(s,a) deerini yandaki kurala gore giincellestir: Q(s,a) <~ r +y max Q(s',a")

®  s¢s

Q 6grenme algoritmasinin ¢aligmasini anlamak i¢in asagida bir 6rnek verilmigtir. Bu

ornekte etmen 1zgara diinyasinda bir hiicre saga dogru hareket eder ve bu gegcis igin sifir anlik

odiilii alir. Sonra, heniiz yiiriitiilen durum-hareket gegisi igin tahmini Q, (7) nolu denklemdeki
egitme kuralina gore hesaplanir. Egitme kuralina gére bu gegis i¢in yeni Q tahmini, alinan anlik

odiil (sifir) ile sonraki durumun en yiiksek Q ’sunun y (0.9) ile azaltlimls degerinin toplamidir.

Sekil 3.2 de gosterilen bu ortamin anlik ddiil degerleri ise sekil 3.3’deki gibi kabul edilsin. Bu
durumda anhk &diil, amag duruma girilmesi haricinde her yerde sifirdir. Bu ortam yutucu bir
durum igerdiginden dolay: egitme boéliimlerden ibaret olarak kabul edilebilir. Her bir boliim
boyunca etmen rasgele segilen bir durumdan baslar ve yutucu duruma ulagincaya kadar
hareketlerin yiiriitilmesine miisaade edilir. Amag¢ duruma ulasildi§1 zaman béliim sonlanir ve |

etmen bir sonraki boliim igin rasgele segilen yeni bir baglangi¢ duruma aktartlir.

Q 6grenme algoritmasi sifir ile yiiklenmis biitiin Q degerlerinde, etmen amag¢ duruma
erisinceye kadar veya sifir olmayan bir §diil alana kadar Q tablo girisi igin herhangi bir

degisiklik yapmayacaktir. Fakat amag durumdan bir 6nceki durum igin Q degeri artik sifirdan

farkli olacaktir. Bir sonraki bélimde ise eger etmen amag duruma komsu olan duruma gec;érse

ayni sekilde bu durum igin sifirdan farkli bir Q degeri elde edilmis olur. Algoritma bu sekilde

23



72, 100; 20| , 100 |
R T e i R
4
|8| . |8|
I !
Baslangi¢ Durumu: s, Sonraki Durum: s,

Sekil 3.3: Bir harcket ytirlititldiikten sonra Q degerinin giincellestirilmesi
boliimlerin istenilen degere kadar ilerledikten sonra, etmen biitiin durum hareket gegisleri

igin sifirdan farkli Q degerleri iiretecektir. Ornek olarak sekil 3.3°de s; ‘den s, duruma ay

hareketi uygulanirsa agagidaki Q degeri elde edilir.

(A)(S.,asag)<—r+vrg§x(3(sz,a‘)

< 0+ 0.9max{63,81,100}
<90

Sonug olarak da optimum politikaya yonelmis Q degerlerini igeren Q tablosu elde

edilir. Sonraki béliimde de goriilecegi gibi belirli kabuller altinda algoritmada ifade edilen Q
d6grenme algoritmasi Q fonksiyonuna yakinsayacaktir. Eger Q &grenme algoritmas1 ddiilleri

negatifden farkl belirli bir Markov Karar Siireg islemi igin uygulanacak olursa ve baglangigta

A
biitiin Q degerlerine sifir degeri atanacak olursa iki Snemli 6zellik ortaya ¢ikar. Bunlardan biri;

A A
Q degerleri egitme boyunca asla azalmaz. Yani; Qn(s,a), egitme prosediiriiniin n.”inci

iterasyonundan sonraki grenilen degeri olarak kabul edilirse (yani etmen tarafindan yapilan

n.’inci durum hareket gecisinden sonra) o zaman;

(Vs,a,n) Qn+i(s,2)>Q(s,a) dir.
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ikinci bir ozellik ise biitiin yer degistirme siirecine her 62 degeri, sifir ile Q degeri arasindadir.
Yani;

(Vs,a,n) 0< (3 n(s,a) < Q(s,a) dir.

3.2.2.3 Yakinsama

Q degerlérinin bulunmasi i¢in sunulan algoritma ile ger¢ek Q fonksiyonuna esit Q ’ya

dogru bir yakinsamanin saglanabilmesi igin belirli sartlarin kabul edilmesi gerekir. Bu
kabullerden biri sistemin belirli MKS’ye sahip oldugu, ikincisi biitiin durum ve hareketler igin
anhk odiillerin var oldugu ( |r(s, a)|< ¢ olmak iizere) ve ligiinciisii ise etmenin her miimkiin
durum hareket ¢iftini sonsuz bir sekilde sik ziyaret ettigidir. Bu ti¢iincii kabul, eger a hareketi s
durumu igin gecerli bir hareket ise, 0 zaman etmenin a hareketini s durumundan tekrarh bir
sekilde yiiriitebilecegini ifade eder. Bu sartlar bazi durumlarda genel bazilarinda ise oldukga
sinirl olabilir. Oyle ki daha énce verilen drnekten daha genel ortamlar tanimlanabilir. Bu genel
ortamlarda odiillerin degeri pozitif ve negatif olabilecegi gibi sifirdan farkli 6diil iireten birden
fazla durum hareket gegisi de olabilir. Etmenin sonsuz sekilde sik durum hareket gecigine maruz

kalma sartlari simirlidir. Bu ancak genis alanlarda kabul edilen bir yaklagimdir. Yakinsamanin

n

temelini teskil eden anahtar fikir, en biiyiik hatali Q(s,a) ne zaman giincellestirilirse, bir

onceki degerinden y kadar azaltilmis bir hataya sahip olur.
Teorem 1: Belirli bir MKS i¢in Q dgrenmenin yakmsamast.

(Vs,a)| r(s,a)|< c ddiilleriyle sinirlandiritmis  belirli bir MKS’de Q dgrenme

algoritmastmin kullamldigs farz edilsin. Q 6grenme algoritmasi (7) nolu egitme kurahint kullanir.
A A A

Q(s,a) tablosu ise baglangig olarak keyfi sonlu degerler ile yiiklensin. Qn(s,a), Q(s,a)’in
n.’inci giincellestirilmis durumunu gosterirken; eger her bir durum hareket ¢ifti sonsuz sekilde

A A
stk ziyaret edilirse, o zaman Qn(s,a), n—co iken biitiin s ve a i¢in Q(s,a) ya yaklasir.

Ispati: Her biri durum hareket gegisi sonsuz sekilde sik meydana geldiginden, bu gegisin en az

A
bir defa meydana geldigi ardisik taramalar gz dniine alinsi. Q tablosundaki biitiin giriglerin
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A

maksimum hatasi her aralik boyunca en az y fakidriiyle azaltilr (0<y<l). Qn, n.inci

giincellestirmeden sonra tahmin edilen Q degeridir. A,, Qn *de maksimum hata olsun. Yani;
An = tl;l’%x | Q “(Saa) - Q(Sa a) I
diizeltilen Qn +1(s,a) deki hata bulunmak istenirse;
A Fal
|Qn +1(s,a) — Q(s,a) |=| (r + ymax Qn(s',a")) — (r + ymax Q(s',a")) |
A
=y|max Qn(s',a") —max Q(s',a")|
A
<ymax| Qa(s',a") - Qs',2")|
A
<ymax| Qn(s",a') - Q(s",a")|
I Q“ + ‘(S’a) = Q(Saa) ISYAn
Yukaridaki ikinci ve iigiincii satir arasindaki iligki asagidaki gibidir.
| max f, (a) - max f, (a) |<max |, (2) ~ £, (a)|

Ugiincii satirdan dordiincii satira gegildiinde ise yeni bir s" degiskeni tanimlanmustir. Bu

degisken sayesinde A,’in tanimina uygun bir ifade elde edilebilir. Bylece herhangi bir (s, a)

igin giincellestirilen Qn +1(s,a), Qntablosunda maksimum hata A;’in en fazla y katdir.

Baslangig tablosundaki en genis hata A, ile gosterilirse, biitiin (s, a)’larin ziyaret edildigi birinci

taramadan sonra tablodaki en genis hata ¥ A olacaktir. Bu sekilde k’inc1 taramadan sonra hata
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en fazla y* A, olur. Her bir durum sonsuz bir sckilde sik ziyaret edildiginden, n—>co iken tarama

sayisi sonsuz ve A,—0°dir.

3.2.2.4 Deneysel stratejiler

Dikkat cdilirse sunulan algoritmada hareketlerin, etmen tarafindan nasil segildigini

belirlemez. Bunun igin gerekli olan strateji, etmen igin giincel yaklasim Q’yu kullanmak
suretiyle Q(s,a) >yt maksimize eden s durumunda a hareketini segmektir. Bununla birlikte bu

strateji ile etmen, daha yiiksek degerli diger hareketleri kesfetmede basarisiz iken yiiksek AQ

degerlerine sahip olmak igin ilk egitme sirasinda bulunan hareketleri siirekli olarak isleme

riskini alir. Gergekde yukaridaki yakinsama teoremi, her bir durum hareket gegisinin sonsuz
sekilde stk meydana gelmesine baglidir. Eger etmen daima su andaki CA}(S, a) ’y1 maksimize
eden hareketleri secerse, agikca bu durum meydana gelmez. Bu nedenle hareketleri segmede bir
olasthk yaklagimi kullanmak Q Ogrenmede csasdir. Daha yiiksck (A)dcgcrlikli harcketler daha

yiiksek olasiliklara atanir. Fakat her hareketin de sifirdan farkli bir olasihg: vardir. Her bir

hareketin olasili1 asagidaki formiille ifade edilebilir.

ké(s,ai)
P(a;[s)=——F—

Z kQ(S.aj)
§

Burada P(a; | s), etmen s durumunda iken a; hareketini segme olasthgidir. k (k >0) ytiksek (A)
degerli hareketi onaylayan se¢imin ne kadar giiglii oldugunu belirleyen bir sabittir. k’nin daha
biiyitk degeri é’nun ortalamasi {izerindeki hareketlere daha yiiksek olasilik atar. Etmenin
6grendigini kullanma ve inandigi hareketleri arama 6diiliinii maksimize eder. Bunun aksine
kiigiik k degerleri diger hareketlere daha yiiksek olasilik verir. Etmenin su anda yiiksek (A)

degerlerine sahip olmayan hareketleri kegfetmesine imkan saglar. Baz1 durumlarda k iterasyon
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sayistyla degistirilir. Boylece etmen 6grenmenin ilk safhalari boyunca kesfetme amaghdir, daha

sonra derece derece kullanma stratejisine dogru kayar.
3.2.3 Belirsiz Odiiller ve Hareketler

Simdiye kadar Q 6grenme hep belirli ortamlar i¢in g6z Oniine alindi. Burada ise belirsiz
durumlar ele aliacaktir. Odiil fonksiyonu r(s, a) ve hareket gegis fonksiyonu 8(s, a) olasilik
sonuglarina sahip olabilir. Ornegin, Tesauro’nun (1995) tavla oynama programinda, hareket
sonuglart dogal sckilde olasithikhdir. Ciinkii herbir harcket, bir ¢ift zarin yuvarlanmasin igerir.
Benzer bigimde giirtiltii sensorlii ve eifektdrlii robot problemlerinde harcket ve ddiilleri belirsiz
olarak modellemek ¢ogu zaman uygundur. Bdyle durumlarda 3(s, a) ve r(s, a) fonksiyonlarina
Onee s ve a’ya dayandirilmig sonuglar {izerinde bir olasilik dagihmi iiretmek ve sonra bu
dagilimdan bir sonug ¢ikartmak gerekir. Bu olasilik dagilimlar1 sadece s ve a’ya bagimli (yani
Onceki durum ve harekete bagl degillerdir) olurlarsa, bdyle sistemler belirsiz Markov karar
siiregleri (MKS) olarak adlandirlirlar.

Belirsiz durumlarda, hareketlerin sonuglan artik belirli degildir gercegi goz oniine
alinarak dgrenicinin amaci yeniden ifade edilmelidir. IT politikas: takip edilerek elde edilen

azaltilmig toplam &diiliin beklenti degeri (belirsiz sonuglar igin) asagidaki gibi ifade edilebilir.

V“(St)EE[iYifm]

Burada r,,; édiillerinin sirasi s durumundan baglayip 11 politikasi takip cedilerck iiretilir. Dikkat
edilirse bu (1) nolu denklemin genellestirilmis halidir. Daha Snceki gibi optimal politika IT’,
biitin s durumlart igin V''(s)’i maksimize eden IT politikasi olarak tanimlanir. (4) nolu

denklemin beklenti degeri alinarak, Q tekrar ifade edilmek istenirse;

Q(s,a) = E[r(s,a) + V" (8(s,a))]
= E[r(s,a)] + YE[V" (8(s,a))] (8)
= E[r(s,a)]+7Y_P(s' | 5,a)V*(s')

Burada P(s' |s, a), s durumunda a hareketi uygulanarak s' durumunu iiretme olasiligidir. Buradan

Q agagidaki gibi recursive olarak tekrar yazilabilir.

Q(s,a) =E[r(s,a)] + ), P(s' |s,a) max Q(s',a') (9)
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Bu denklem (6) nolu denklemin genellestirilmis halidir. Daha 6nce belirli durum igin gikartilan
egitme kurali, belirsiz ortamin yakinsamasinda basanisiz kalir. Omegin, (s, a) gegisinin °

tekrarlandigi her bir zaman farkl 6diiller iireten bir belirsiz 6diil fonksiyonu r(s, a) gdz 6niine

alindiginda, egitme kurali; Q tablo degerlerini uygun Q fonksiyonuyla yiiklese bile Q(s,a)

degerlerini siirekli olarak degistirecektir. Kisaca bu egitme kurali yakinsama saglamayacaktir.

Bu zorlugun iistesinden egitme kurali degistirilerek gelinebilir. Diizeltilmis egitme kurali,

A
Q’nun Q’ya yakinsamasint temin etmede yeterlidir,

(A)n(s,a)<—(l—ocn)(A2n—1(s,a)+an[r+mgx(A)n-1(s,a)] (10)

Burada; o, = - _1 dir. (1)
1 + visits, (s,a)

s ve a n’inci iterasyon boyunca giincellestirilen durum ve hareketlerdir. visits,(s, a) ise n’inci

iterasyonu da igeren durum harcket giftinin ziyaret edilme sayistdir. Diizeltilmis kuralda anahtar

fikir, Q revizyonlarinin belirli durumdan daha derecesel olarak yapildigidir.

Eger a, 1’e set edilirse, belirli durum igin egitme kurali elde edilir. o, degeri, n artar
iken diiser. Boylece giincellemeler, egitme ilerlerken daha kiigiik olur. Egitme boyunca uygun
bir oranda o, azaltilarak Q fonksiyonuna yakinsama saglanabilir. Yukarida verilen a,’in segimi
Watkins ve Dayan’in (1992) asagidaki teoremine gore yakinsama sgartlarini saglayan
yOntemlerinden biridir.

Teorem 2: Belirsiz bir MKS igin Q 6grenmenin yakinsamasi.
(Vs,a)| r(s,a) |< c édiilleriyle simirlandirilmig belirsiz bir MKS’de Q &grenme algoritmasinin

kullamldigr farz edilsin. Q O6grenme algoritmasi (10) nolu egitme kuralint kullanr.

A

Q(s,a) tablosu ise baglangi¢ olarak keyfi sonlu degerler ile yiiklensin ve azalma faktérii de

0<y<I! olsun. n(j, s, a), a hareketinin s durumuna i defa uygulanma sayisint da gosteren bir
iterasyon bilgisi olsun.

Eger her bir durum hareket ¢ifti sonsuz sekilde sik ziyaret edilirse, 0< a, <1 ve;

o0 oo
>a,l,sa)=wm, Y [a,dsa)]’ <ow is,
i=0 i=0

0 zaman n—>oo iken 1 olasihkia Qn(s,a) —> Q(s,a) dir[20].
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4. COKLU ETMENLI ORTAMLARDA GELISTIRDIGIMIiZ
OGRENME METOTLARI

Coklu etmenli sistemler ayrik yapay zeka sistemlerinin 6nemli bir yapisim olusturmaktadir.
Belirli bir amaci gergeklestirmek igin programlanan etmenler ortamda tek bagina bulunmayacaklari
igin etmenlerin birlikte ve koordineli bir sekilde hareket etmeleri tek bagina hareket etmelerinden
daha verimli olacag: agiktir. Bu nedenle giiniimiizde yapay zeka sistemleri igin Onerilen tiim
6grenme metotlarinin ¢oklu etmenli sistemlere uygulanabilmesi amaglanmaktadir. Coklu etmenli
sistemlerde en etkili 6grenme metodu olan takviyeli 6grenme modeli, iskelet olarak onceki
kisimlarda da belirtildigi gibi Markov modellerini ve Markov Karar Siireg islemini baz alir.

Markov Karar Siireg isleminde karar veren etmen, iginde bulundugu olasiliksal gegis
fonksiyonu olarak tanimlanmig ortamla siirekli etkilesim halindedir. Bu agidan birincil etmenler
kendi davraniglarin1 ikincil etmene gére yeniden diizenlemek durumundadirlar. Markov
modellerinin iskelet yapisi, bu bakimdan, ¢oklu etmenlerin kendilerine verilen amaci

gergeklestirebilmesi igin genis bir bakis agisi ortaya gikarir.

Genel olarak n-etmenli bir Markov Modeli <S,4,, ...,4,,, T, R,, ...,R> olarak gosterilir. Burada,

e S, ortamin durumunu barindiran sonlu bir kiimeyi ifade etmektedir.

e A..., A, her bir etmen igin miimkiin olan hareketlerin olugturdugu sonlu kiimeleri
gostermektedir (4; ,i etmeninin sonlu hareket kiimesini gosterir). .

o T:SxAix..xA,2[I(S) gegis fonksiyonu olarak tanimlanir ve ortamin o anki durumuna gore
her bir etmenin hareketlerinin kartezyen ¢arpimi ile ortamin bir sonraki durumu hakkinda
olasilik dagilim fonksiyonunu tanimlar. Burada ortamin, iginde bulundugu s durumundan
bir sonraki s’ durumuna gegme olasiligini her bir etmenin yaptig1 hareket belirler.

o  R:SxA;x..xA,> N her bir etmenin alacags &diil fonksiyonu olarak tanimlanmistir. Burada
etmenin almay1 bekledigi anhik 6diilii, ortam ve her bir etmenin grup olarak yaptiklar
hareketler belirlemektedir.

e [3 degeri azaltma faktérii olarak belirlenir. Bu £ azaltma faktorii bazi uygulamalarda reel

say1 olabilecegi gibi baz1 uygulamalarda ise bir fonksiyon olarak tanimlanabilir.
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Onceki kisimlarda da belirtildigi gibi, ctmenin amaci alacagi azaltlmis toplam 6di1lleri

maksimize etmektir. Ozetle bu 6diil E {Z Bl ; seklinde formiile edilebilir. Burada r jod adim
/=0

icerisinde /. etmen tarafindan alinan 6diildiir. Eger etmenler birlikte hareket edip, kéndi aralarinda
koordinasyonu saglamak icin optimum politikay: izleyeceklerse, ¢oklu etmenli ortamlarda bir Q
fonksiyonu tanimlanacaktir. Bu Q fonksiyonunu yukaridaki Markov modeline gére su sekilde

yazabiliriz:

QF (s,uyyesa,) = R (8,0, (1,,)+/}Zl(s Upseeintl,, 8")

s'ed

Zn(s’,a', Yx(s',a' ). (s, 4 ,....a,)

a'\ed;,..a', €4,

Burada Q fonksiyonu her bir ctmen igin grup politikasinm kesin ¢oziimiinii verecek sekilde
tanimlanmigtir. Her bir etinen kendi 6diil fonksiyonuyla tanimlanmig anlik 6dilii alir ve bu 6diil
grup politikas: dahilinde yapacai tekil hareketi belirler. Bu sekilde grup politikasini belirlemek igin
olusturulan Q fonksiyonu en iyi sistem cevabini verebilmesi igin asagidaki gibi max operatoriiyle

basite indirgenebilir.

0r.(s,a,...,a,) = R (s,a,,...,a,) +,BZ T(s,a,,....a,,s")

s'es

-max Z Z”I(S‘ a ) ﬂ.ll(s al I)ﬂ-nl(s a,”)JZ'"(S' an)QAl(S al" )

a'jed .

Littman [12], yukaridaki gibi tanimlanan grup politikasini belirlemek igin &6zellikle goklu
etmenli mimarilerde takim q-6grenmesi kavramini ortaya koymustur. Bu yapiya gore coklu etmenli
bir  sistemde : ctmenin  Sgrenmesi  kolaylikla  lineer  programlama  teknikleri ile
programlanabilmektedir. Ortamdaki tiim etmenler ortak bir Q tablosunu es zamanh olarak
giincellemektedir. Dolayistyla teorik olarak etmen, ortamdaki her bir durumu sonsuz sayida ziyaret
ederek optimum politikay: izleyecegi ispatlanmistir. Son zamanlarda yapilan galigmalarin bir ¢ogu
etmenin $grenmesini hizlandirmak yoniindedir. Kaya [6] ve Kilig[8], etmenlerin ortamdaki bir
durumda almig olduklan &diilii ve yapmis oldugu hareketi g6z oniinde bulundurarak heniiz ziyaret
edilmeyen durumlari da giincellemeyi amaglamislardir. Kuter [3], etmenlerin gézlemleyebildigi
durumlan belirli bir Manhattan uzakhg) ile tarif ederek etmenin iginde bulundugu durumda

yapacag hareketleri gruplandirma yoluna giderek S-learning kavramini ortaya koymustur.
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4.2 Hizh Q—(")grenme Metodu: FQ-(“)grenme

Standart Q-Ogrenme metodunda Q(s, a), ortam s durumundayken a hareketini segtigi
zaman almis oldugu azaltilmig maksimum &diilleri tanimlamaktadir. Bu durumda etmenin
davramiglarini belirlemek ve $grenme iglemini gergeklestirmek igin her bir Q degeri durum-hareket
¢ifti olarak bir tabloya yerlestirilir. Etmen ortamin o anki durumunda bir hareket gergeklestirdigi
zaman bu Q tablosu giincellenir1-2].

Coklu etmenli sistemlerde ise ortamdaki tiim etmenler ayni anda ortak bir Q tablosunu
giincellerler. Bu sekilde bir etmen kendi s durumunda edinmis oldugu tecriibeyi diger etmenlerle
paylagmis olur. Bununla birlikte Markov Modellerinin yapisinin dogast geregi sistemde tek
optimum politika olmasinin yam sira birden fazla alt-optimum politikanin var oldugu 6nceki
¢aligmalarimizda gosterilmistir [6]. Bu varsayima gore Sekil 4.1 de gosterilen ve alt-optimum

politikalar igin T (5, d@, s") gegis fonksiyonu tanimlanabilmektedir.

Sekil 4.1: T (5, d', s™) sekilsel olarak gosterimi

Sekil 4.1 de goriildiigii gibi ortam s durumunda iken etmenin a'e A(s) hareketi mevcut ise

T (s, d, s") gegig fonksiyonunun var oldugu sdylenebilir. Sonug olarak ortamdaki etmenler T (s, d,

i

s") yolunu da giincelledikleri takdirde diger yollar1 ve dolayistyla tablodaki diger Q degerlerini de

giincellemis olacaktir. Sonug olarak etmen Zan(s,a)Q"(s,a) optimum politikasina goére bir

harekette bulunur ve alt-optimum politika olarak adlandirilan Q*(s, @) degerini giinceller. Bu deger

de 2. boliimde gosterilen Q fonksiyonuna limit durumda yakinsar.
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FQ-6grenme adi verilen bu takviyeli 6grenme yontemi agsagidaki gibi formiile edilebilir:

Eger a'e A(s)ise:

O(s,a") = KL - HQ(s, @) + fr + 7 max O ,a))],

|1 a=a
0,11  diger

fonksiyonu yazilabilir. Burada s, ortamin o an iginde bulundugu durum; g, etmenin s durumunda

yaptigi hareket ve k (0<k<I1) sabit degeri ise agagidaki gibi tanunlanan yonelme parametresidir.

4.2.1 Deneysel Ortam: Av- Avci Problemi

Problemin amaci, aver etmenlerin av etmenini birlikte koordineli sekilde ve isbirligi yaparak en

iyi yakalama politikasini kesfetmesi esasina dayanir. [11]

Ortam 12x12 boyutlarinda bir 1zgara ortamidir ve kenarlar baglantilidir.

Baslangi¢ durumunda her bir etmen farkli bir yerde ve rasgele bir noktada
konumlandirilmigtir.

Her bir zaman adiminda, etmenler senkronize olarak yukari, asagi, sola veya saga dogru
olan hareketlerden birisini yiiriitiir yada yerini muhafaza eder.

Ayni anda ve ayn1 1zgara hiicresinde birden fazla sayida avci etmeni bir arada bulunabilir,
Bununla birlikte bir veya daha fazla sayida avci etmeni ile bir veya daha fazla sayida av
etmeni ayni zaman diliminde ayni 1zgara hiicresinde ycr alamazlar.

Av etmeni herhangi bir anda hareketini segerken, gorsel alaninda bulunan avcr etmenlerinin
kendisine olan uzakliklarinin toplamini maksimize etmeye ¢aligir. (Manhattan Uzakligr)

Bir etmen hareket ederken kendi go6rsel alaminda bulunan nesneleri gz &Gniinde
bulundurarak hareketlerini seger.

Av etmeninin yakalanmast sarti, biitiin avci etmenlerinin, av etmenlerini g¢evrelemesi
sonucunda av etmenlerinin hareket edecek bir alan bulamamasi esasina dayanir. Bu
durumun gergeklesmesi durumuna ama¢ durum denir. Sekil 4.2°de herhangi bir baslangig
durumu ve amag durum gosterilmistir, Amag¢ durum gergeklestikten sonra biitiin av ve avci

etmenleri rasgele bir konumda yeni bir oyuna baglamak iizere konumlandirilirlar.
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Sekil 4.2 a) Problem ortamt igin herhangi bir baslangi¢ durumu. b) Hedef durum.
Onerilen yontemleri degerlendirmek igin yapilan deneylerde dort adet avci etmen ve bir adet av
etmeni oyun ortamina gelisigiizel olarak yerlestirilirler. Yukarida anlatildi1 gibi avci etmenler av
etmeninin etrafini sarana kadar oyun devam eder, 2000 adim sonunda hala avci etmenler avi
yakalayamadiklari durumda oyun tekrar baga alinir. Av etmeni yakalandigi zaman ortam, avci
etmenlere +1.0 puan &diil verir, av etmeninin yakalanmadigi her harekette ise ortam avci etmenlere
-0.1 puan ceza verir. |
Sekil 4.3 te FQ-6grenme ydnteminin standart yonteme gore k katsayisinin farkl degerlerine

gore grafigi gosterilmistir. Burada FQ-6grenmenin parametreleri: 6grenme oram 3=0.8, azaltma

1800 k=0.2
1600 - SQL
1400 o k=0.7

1200 |-
1000
800
600
400
200

Avin Yakalandifn Adim Sayisi

0 T r - T v

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
Oynanan Oyun Sayisi

Sekil 4.3 Standart Q-Ogrenme ile FQ-Ogrenmenin farkli k degerleri icin karsilagtiriimasi
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faktorii v=0.9 ve Q tablosunun baslangi¢ degerleri 0.1 olarak segilmistir.

Coklu ctmenli ortamlarda belirsiz  dditller oldugu zaman yada ortam tam olarak
modellenemedigi durumiarda en popiiler Takviyeli Ogrenme metotlarindan olan Q-Ogrenme
optimum politikayr bulacaktir. Bununla birlikte her zaman adiminda sadece bir hareketi
giincelledigi igin durum uzayinin oldukga biiyiik oldugu durumlarda standart Q-6grenme yontemi
etkisizdir. Sekil 4.3’te de goriildiigii gibi FQ-6grenme yontemi hem optimum politikaya
yakinsamakta hem de standart Q-5grenme yonteminden daha hizli 8grenmektedir. Sonug olarak,
Markov Karar Siireg modeline gére olusturulmus deneysel ortamda alt-optimum politikalarin da

aragtiritimasi nedeniyle daha hizh bir 6grenme gergeklestirilmigtir.
4.3 Modiiler Q-Ogrenme

Onceki boliimlerde geleneksel takviyeli &grenme yontemlerinin dezavantajlarindan
bahsedilmigti. Bu dezavantajlardan en 6nemlileri arasinda, egitim siirecinin aldi3t zamanin uzun
olmasi ve etmenlerin her birisinin gorsel alanlarinda olusan durum uzay1 boyutunun biiyiikliigii yer
almaktadir. Bu dezavantajlart ortadan kaldirabilmek igin onerilen yontemlerden birisi de modiiler
yaklagim yoéntemidir[9, 10].

Modiiler yaklasim yonteminde getirilen en bilyiik yenilik etmenlerin mimarilerinin ve karar
verme modiillerinin degistirilmesi ve gelistirilmesi olmustur. Geleneksel takviyeli Ogrenme
yontemlerini kullanan bir etmenin yapisi ve dis diinya ile etkilesim mimarisinde bir takim yenilikler
yapilmigtir. Bu yeni mimari yapist ile insa edilen etmen ile dig diinyas: arasindaki iletigimi ve

etmenin mimari yapisi gekil 4.4.’de verilmigtir
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____Odul __ CEVRE } MHareket

Konum

AKILLI ETMEN

1. Ogrenme 2. Ogrenme 3. Ogrenme
Meodiilts Modiilis Modiilii

4 4 A [ A

Sekil 4.4 Modiiler mimariye sahip olan bir akilli etmenin dis diinya ile iletigimi.

Bu mimaride agikga goriilebilecegi gibi akilli etmenin mimari yapisina iki yeni modiil
eklenmigtir. Bunlardan birisi 6grenme modiilii digeri ise araci modiildiir. Bu yaklasimi agiklarken
tez ¢alisjmamizda deneysel sonuglan gozlemlemek igin uygulama yaptigimiz i1zgara ortamini
kullanalim. Daha 6nceki boliimlerde de deginildigi gibi 1zgara ortami, 12x12 boyutundadir. Bu
ortam iginde dort adet avci etmeni ve bir adet av etmeni yer almaktadir. Geleneksel takviyeli
dgrenme yontemleri ile boyle bir ortamda etmenlerin egitilmesi siirecinde her bir etmenin gorsel
alaninda olugan durum uzay: boyutu 1,021,700°dir. Modiiler yap1 yaklagimi kullanilarak durum
uzay1 sayisi biiyiik oranda azaltilabilmektedir.

Etmenin igerisinde yer alan 6grenme modiillerinin sayisi, ortamda bulunan toplam etmen
sayisi » olmak {izere, n-/°dir. Herhangi bir etmen yapacagi harekete karar verirken, kendi gorsel
alanindaki avci ve av etmenlerinin konumlarini géz 6niinde bulundurur. Ancak geleneksel takviyeli
Ogrenme yontemlerinde bu etmenlerin hepsinin konumlarini tek bir karar verme modiiliinde
degerlendirir. Bundan dolay1 durum uzay boyutu oldukga biiyiik olur. Bu mimaride ise, 1.6grenme
modiilii sadece l.avci etmeninin ve av etmeninin konumlarim dikkate alarak yaptlmasi gereken
hareketi tespit eder ve bu hareketin yapilmasi durumunda alinacak 6diilii saklar. Ayni sekilde
2.6grenme modiilii de sadece 2. avci etmeninin ve av etmeninin konumlarim dikkate alir ve
yapilacak en iyi hareketi ve bu hareketin yapilmasi durumunda kazanitlacak 6diilii saklar. Ornegin,

eger etmenin g6rsel alaninda sadece 1. ve 2. avci etmeni ve av etmeni yer almiyorsa, 1 6grenme
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modiilii 1. avcl etmeni ile av etmeninin, 2. 6grenme modiilii 2.avci etmeni ve av etmeninin, 3
6grenme modiilii de sadece av etmeninin konumlarint dikkate alarak yapilabilecek en iyi hareketleri
ve bu hareketlerin yapilmast durumunda alinacak &diilleri saklarlar. Boylece bir anlamda yapilamas:
gereken gorev pargalara ayrilarak her bir modiile paylastirthr. Her bir 8grenme modiilii kendi
ogrenme politikalart dogrultusunda yapilmasi gercken harcketi ve bu harekete ait 6diilii arac
modiile gonderir. Araci modiil aslinda son Karar1 veren ve etmenin yapacagi hareketi belirleyen
modiildiir. Bu modiil yapilacak olan harekete agagidaki formiilde verilmis olan segme politikasina
gore karar verir:

1=3
arg maxZQi (s;,a)

aeA i=1

Burada Q; (s; ,a) ifadesi, i. 6grenme modiiliindeki s; durumunda yapilacak olan a hareketi sonunda
elde edilecek olan Q &diiliiniin degeridir. Araci modiile ulagtirilan bu &diillerden yola ¢ikilarak
yapilacak olan harekete karar verilir.

Bu yaklagimda ise durum uzayi gézlemleyen etmenin gorsel alanina baghdir. Gelistirilen
yeni mimari geregince akilli etmenin igerisinde olusturulan 6grenme modiilleri sayesinde durum
uzaymin boyutu ortamdaki etmen sayisindan bagimsizdir. Olugsan durum uzay: sadece bir modiiliin
durum uzayi ile toplam modiil sayisinin ¢arpimina esittir. Herhangi bir 6grenme modiilii ortamda
gozlemleyen etmenin disinda sadece iki etmen varmig gibi davrandigi i¢in ortamdaki etmen
sayisindan bagimsiz olarak durum uzay: olusur. Bu mimaride olusan durum uzay: sayisi, etmenin

goriis alani d ise, m=(2.d + 1) olmak iizere, m” + 1’ dir.
4.4 Bulamk Q-Ogrenme Metodu

Geleneksel takviyeli 6grenme yontemlerine 6nceki boliimlerde deginilmisti. Klasiklesen bu
yontemlerin bazi dezavantajlarini ortadan kaldirmak iizere takviyeli 6grenme yontemlerine bulanik
mantik bakis agisindan yaklagilmigtir. Bu dezavantajlardan en biiyiigii, klasik takviyeli 6grenme
yOntemlerinin bazi problemlerde kullanilmasi sonucunda olugan durum uzay: sayisinin gok biiyiik
olmasidir. Bu durumun dogurdugu olumsuz sonuglar da karar verme zamaninin fazla olmasi ve
dolayisti ile etmenlerin egitim siireglerinin durum uzaymnin boyutu ile orantili olarak uzamasidir.

Bu dezavantajin ortadan kaldirilmasina bir ¢oziim olarak gelistirilmis olan bulamk

takviyeli 6grenme ydntemi durum uzayinin boyutunu gok biiyiik oranda azaltmistir. Bu durumun
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daha iyi anlagilabilmesi igin bu tez calismasinda tanimlanmisg av-avci deneysel ortam iizerinde
agtklama yapilmasi uygun olacaktir.

12x12 boyutuhdaki, deneysel ortam bdliimiinde dctaylandwrilan kurallar gergevesinde
geleneksel takviyeli 6grenme yontemi kullanilarak etmenlerin egitilmesinin saglanmasi durumunda
her bir etmenin gorsel alant ile orantih olarak durum uzayinm boyutu artacaktir. Bununla birlikte
ayn1 ortamda birden fazla etmen bulunuyorsa, etmen sayist ile iistel olarak durum uzay: boyutu
artacaktir. Bu durumun matematiksel ifadesi agagidaki gibidir:

Eger bir etmenin goriis alam d ise etmenin goriis alanindaki durum sayis1 (2d+1) +1’dir.
Ancak yukarida da bahsettigimiz gibi ortamda birden fazla etmen yer aliyorsa olusacak durum
say1si etmen sayisina bagh olarak artacaktir. Bizim problemimizdeki gibi bir sistemde 4 avci etmeni
ve bir av etmeninden olusan bir sistemde etmenlerin her birinin gérsel alant m=2d+ 1 olmak iizere

olusacak durum sayis;
4t + 6( m - 1)2 +2(mP- D ni - 2)2 + (- D(m’- 2)(n’- 3)2/6 “dir.

Bu durumda etmenlerin her birisinin goriis alan1 3 1zgara hiicresi ise, her bir etmenin durum
uzayi sayisi 1,021,700°diir. Bunun anlami; her bir etmen herhangi bir anda yapacag harekete karar
verirken bu durumlardan hangisinde olduguna karar verecek ve hangi hareketi yaptiginda en yiiksek
puani alacagint bulmaya ¢alisacaktir. Bu da islemin ger¢ek zamanda gergeklestirilmesini imkénsiz
hale. getirecek ve Ogrenme siirecinin oldukga  biiyiimesine  yol agacakur. Ayrica gergek bir
ortamda robotlarin kullaniimasi be bu robotlarin egitilmesi s6z konusu olursa robotun ortamu bir
1zgara ortami olarak gdrmesi ve bu sekilde degerlendirme yapmasi da oldukga biiyiik bir problem
teskil etmektedir. Dolayisiyla bir robotun gorsel alaninda bulunan herhangi bir nesnenin
koordinatlarini tam olarak tespit etmesi de oldukga zordur. Bunun gergeklestirilmesi durumunda
robot ortami agagidaki gibi algilamasi gerekir.

Bu ortamda H etmeninin P etmeninin bulundugu yeri (2,2) olarak belirlemesi olduk¢a
gilictiir. Ayrica eger H etmeni yapacagi hareketi P etmeninin bulundugu konuma gore yapiyorsa, P
etmeninin (2,2) konumunda bulunmasi ile (2,3) veya (3,2) konumlarinin herhangi birisinde
bulunmas: arasinda ¢ok fazla bir fark yoktur. P etmeninin bu konumlardan herhangi birisinde
olmasi durumunda H etmeninin yapacagi hareket ayni olacaktir.

Bu problemin bulanik — takviyeli 6grenme yontemi ile gergeklestirilmesi durumunda ise
ortamin 1zgara ortami olup olmamast veya gozlemlenen etmenin bulundugu yerin tam

koordinatlarinin bir 6nemi yoktur. Sekil 4.1.’de oldugu gibi bir etmenin (2,2), (2,3), (3,2) veya (3,3)
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konumlarinda olmasi arasinda ¢ok fazla bir fark yoktur. Bu konumlardan her hangi birisinde
bulunan goézlemlencn ctmen, gozleyen ctmene gore sag — iist konumdadir. Ftmen biitiin bu
durumlarin  hepsini tek bir durum gibi algilar ve yapacagi harekete karar verir. Boylece
glincellenecek olan Q tablosundaki durum sayisi azaltilmis olur.

Etmenin dis diinyadan bilgi almasini saglayan algilayicilardan gelen bilgiler bulanik iiyelik
giris fonksiyonlarint olusturur. Tammlanan bulanik iiyelik giris fonksiyonlar sgekil 4.5°de

gosterilmistir.

u(av)
4
sol orla sag
- > X
-3 -2 0 2 3
umaV)
asag orta yukari
- >y
-3 2 0 2 3

Sekil 4.5, Akilli etmen igin tanimlanmis olan bulanik liyelik giris fonksiyonlar:.

Gozlemlenen bir etmenin, gézlemleyen etmene gore bulundugu yer x ve y eksenlerine gore
9 farkli durumda siniflandirilabilir. Ornegin bir 1zgara ortaminda bulunan bir akilli etmenin gdrsel
alaninda H;; etmeni H; etmenine gore sol — iist tarafinda , P etmeni de H, etmenine gore sag alt
tarafta bulunsun. Etmen yapacagi harekete karar verirken gorsel alaninda bulunan diger etmenlerin
tam koordinatlari yerine bu bilgiler 1gi§inda bir segim yapar. Bulantk sistemin gikist ise sekil
4.7.deki gibidir.
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»

Sekil 4.6. Akilli etmenin herhangi bir andaki gorsel alani.

.. (hareket)

avet
A

sol yukari | sabit | asagi | sa§

» hareket

A

Sekil 4.7. Bulanik sistemin ¢ikis fonksiyonu.

Onerilen yontemde Bulanik sistemin kural tabani Q-8grenme tarafindan olusturulur. Bu bilgiler
1ig1ginda etmenin gorsel alani ne olursa olsun, etmenin gorsel alaninda olusacak olan durum uzay:
sadece bulanik sistemin giris fonksiyonunun derecesi ile ve ortamdaki etmen sayist ile orantih
olarak artacaktir[21,22,23]. Bizim uygulama ortamimizdaki gibi ortamda 4 adet aver ve bir adet av
ctmeninden olusan bir sistemde bulanik iiyelik giris fonksiyonlar1 3. mertcbeden tanimlamirsa bir
etmenin gorsel alaninda olugabilecek durum sayisi yani durum uzay: sayisi; ortamdaki toplam
etmen sayist # olmak iizere 10" duruma iner. Bu da bizim kullandigimiz ortamda durum uzaymin
10,000 duruma indirgenmesine esdegerdir. Yani geleneksel takviyeli 6grenme ydntemlerinde aym
ortam igin olusan durum uzayt boyutu 1,021,700 iken dnerdigimiz yontemle durum uzay: boyutu
10,000 duruma indirgenir.

Onerilen bu yontemde durum uzaymin boyutu tanimlanan bulanik iiyelik giris

fonksiyonunun derecesine ve ortamda bulunan toplam etmen sayisina bagimlidir. Tanimlanan
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bulanmik iiyelik giris fonksiyonunun derccesi m ve ortamdaki toplam ctmen sayist n olmak iizere,

ortamda olugabilecek olan toplam durum uzay: sayisi,

S ey

im0\ !

olur.

Bu noktaya kadar bulanik kiime yaklagimi sadece 6grenme aninda durum uzayinin
azaltilmasim amaciyla kullanildi. 2. boliimde bulamik mantik ve bulanik kontrol yapisinin
Ozelliklerini kullanarak son yillarda Q-dgrenme yontemini gelistiren ¢alismalar vardir[24, 27].
Glorennec [21,25], a hareketini yapan etmenin hareket uzaymni bulanik degiskenler ile ifade edip
kural kalitesi g kavramini gOstermistir. Buna gére her etmenin performansi su sekilde ifade
edilebilmektedir:

Osisa)=5r Y aa,)
2" kG
Burada R(sy), s, durumunda meydana gelen bulanik kurallar kiimesini ifade etmekte ve n, girig
degisken sayisin1 gostermektedir. Formiilde ifade edilen 6grenme katsayisi:
Aq(i, a, )= 2" act(i)AQ
seklinde ifade edilmektedir.

Glorennec [23], aym1 zamanda etmenlerin gegmiste yaptiklari hareketleri gozoniinde
bulundurarak Dinamik Bulanik Q-Ogrenme yontemini 6nermis, etmenin hedef durumu ile simdiki
durumu arasindaki hata katsayisini bulanik girisler seklinde ifade etmistir.

Berenji [26], bulamik mantik yaklagim: kullanarak onerdigi Bulanik Q-Ogrenme
yonteminde etmen bulanmik kurallari kullanmadan 6grenme islemini gergeklestirmektedir. Bu
yontemde bulanik kisitlamalar kullaniimig, etmenin bir sonraki hareketinin hedef duruma gore

yakinhiginin tahmini amaglanmistir. Buna gore:

Val(s,a)= Max, FQ(s, a)
AFQ(Sk P ): ,B[(r+yVal(y))/\,u(, (Sk >ay )_FQ(Sk 2 Gy )]

41



4.5 i¢ Model Kullanarak Q-Ogrenme -

Coklu etmenli bir sistemde etmenler isbirligi yaparak ve birlikte (koordineli) hareket ederek
amaglarina ulagmaya c¢ahgirlar. Dolayisiyla etmenler yapacaklari hareketleri segerken diger
etmenlerin konumlarini ve yapmalar1 olasi olan hareketleri de goz oniinde bulundurmalidiriar.
Ogrenen bir akilli etmen, kendi yapacag harekete karar verirken, gorsel alaninda bulunan diger
etmenlerin yapacaklari hareketleri de tahmin edebilmelidir[28,29]. Bunu gergeklestirebilmek igin
diger etmenin i¢ modelini ve yapaca8i hareketi tahmin edebilen bir algoritmanin kullanilmasi
gereklidir.

Bu tahmini yapabilmek i¢in geleneksel takviyeli 6grenmeden farkli olarak, O, asws domer)
seklinde bir Q fonksiyonu tanimlanir. Burada s = (Swis Somer)(€ S)’dir. Gozlemleyen etmenin igindé
bulundugu ortamdaki konumu s, diger etmenin konumu ise syu.r $eklinde sembolize edihﬁistir.
Gozlemleyen etmenin herhangi bir anda gergeklestirdigi hareket ayy (€ A4y, diger etmenin
gerceklestirdigi hareket ise doper (€ 4,) seklinde gosterilecektir. .

Bu ydntemde gézlemleyen etmen kendi hareketini secerken, diger etmenin hareketini gizli
bir degisken olarak kullanir. Yani etmen kendi yapacagi hareketi segerken, diger etmenin hareketini
de goz oniinde bulundurmak zorundadir. Ancak etmenler cszamanh harcket ettikleri igin bu
durumun gergeklestirilmesi miimkiin degildir. Dolayistyla bir ctmen diger ctmenin yapacagi
hareketi tahmin etmek zorundadir. Bu 8grenme yonteminde, diger etmenin yapacagi hareket tahmin
edilirken, diger etmenin ge¢miste .yaptlgl hareketler gézlemienerek elde edilen deneyimler
sonucunda yapilacak olan hareket tahmin edilmeye g¢aligilir. Bunu gergeklestirebilmek igin 1 (s,
domer ) $klinde bir fonksiyon tanimlanir[28].

Bir gozlemleyen etmen, diger etmenin s konumunda gergeklestirdigi bir A oher (e A,)
hareketini gézlemledigi zaman, gézlemleyen etmen s durumunda yiiriitiilebilecek her aumr (€ A,)

hareketi i¢in dahili modelini asagidaki gibi giinceller.

*

0 a,., =d,.
I (S ’ aolher) <« (1 - 9)1 (S ’ aulhcr) + ( oher other
0 (diger)
burada 0 (0 < @ < 1) araliginda segilebilecek olan bir kontrol parametresidir.
Bir ¢oklu etmenli sistemde, diger etmenin dahili modelini tahmin etmeye dayali olan Q

Ségrenme ydnteminin siireci agagidaki gibidir:
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1.

Etmen iginde bulundugu ortamdaki konumunu goz Oniinde bulundurarak, diger etmenin
yapacagi hareketi (s, auucr ) fonksiyonunu kullanarak tahmin ederek, kendi yapacagi a,.
hareketini asagidaki segme politikasina gére seger.

eé(s,a, Yt

Qs )it
Zak eAd ¢

burada Q(s, a..r) ifadesi, I (s, Guper) fonksiyonu géz dniinde bulundurularak elde edilen Q

nla,|s1=

fonksiyonudur.

Q(S’ a.w[/ ) = (Q(S’ a.\'v[/',aallwr »I( Sllgper )
= Z 1 (S, aulhvr )Q(S’ a.\'e[/' > aotlu-r )

oter €4,
Etmen yapacagi a,, hareketini segip gergeklestirdikten sonra 1. adima doner. Ayni
zamanda diger etmende kendi a’o., hareketini gergeklestirir. Bu durumda etmenlerin ortam
iginde bulundugu konum s iken, hareketler gergeklestirildikten sonra s" konumuna geger ve
yaptlan hareket sonunda iginde bulundugu ortamdan » &diiliinii alir. Bundan sonra, etmen /
(8, @omer ) fonksiyonu geregince tahmin tablosunu giincelledikten sonra Qfs, gy a‘(,,;,c,)»

fonksiyonunu agagidaki gibi giinceller:

* * ' . "
Q(S, a,ve/j" anlhcr) (_(1 —ﬂ)gs ’ a.vc[/ 4 aol/wr) + IB (’ "+ 4 :n/zei?( Q(S b axc{/" anlhcr))
self S/l

burada a,,, =argmax . I(s,a,, )" dir.

’
Qother € Ao other

other

Eger yeni s’ durumu amag durum ise Ggrenme boliimii sona ererek yeni bir Sgrenme

béliimii baglatihir. Aksi takdirde s’ s durumu olmak iizere 1. adima geri doniiliir.

4.6 Bulamk Minimax Q-Ogrenme Metodu

Coklu etmenli sistemlerde ortamdaki bir etmen kendi hareketini belirlerken, diger

etmenlerin de hareketlerini g6z 6niinde bulundurmast sistemin verimliligini arttirmaktadir. Bununla
birlikte bazi sistemlerde etmen kendi &diiliinti maksimum yapmak isterken ortamdaki diger
etmenlerin alacag: &diilleri minimum yapmak isteyebilir. Ayrica ortamdaki diger etmenin alacag:
odiiliin amag duruma olan uzakliginin etkili oldugu 6nceki boliimlerde anlatilmigti. Bazi sistemlerde

de etmenin amag durumu 2. bliimde anlatildigs gibi dilsel degiskenler ile ifade edilebilir. Ornegin
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bir robot etmeninin amaci “diigmanini yeterli uzaklikta takip et, uygun bir késede dur” gibi kesin
kiime kavramiyla ifade edilemeyebilir[8, 18]. Bu durumda ortamin durum degiskenleri bu tezde

amaglandigi gibi bulanik kiime yaklaginu kullanarak ifade edilmelidir. Buna gdre bulanik
FR(S,a) degeri agagidaki formiile ve sekil 4.8’e gére hesaplanir:
froo=max(u, Ap. )=max(minu_,u. })
Sk Sk+l Sk Sk
FR(S,a)=r- n}in{ﬁ‘l”',ﬁ‘z"',...,fr,,'"}
3

#(s) .

‘r §k+l Gk

AN

Sekil 4.8 Bulantk durum ve bulanik amag durumu

1
T

v

Y ukaridaki formiile gére (0 < rrjl_in{fr,'" oSty e JEV L)
T

1

FValQ(é’ QI ) = max max 7[(5" a.vclf ) : QI [}g” a.\'('(f s aolln'r:l

m{s.)e(4) a,.,e4, apy e

FuZZyQ(S’ asc[[ > aolher) =
(] - ﬂ) : FuzzyQ(S, asc{/" anther) + ﬂ(FR(S’ a.wlf) + 2‘ ' FValQ(S’ Ql ))

Bu tez ¢ahgmasinda goz Oniinde bulundurulan deneysel ortam olan av-avci problemi
izerinde bulanik minimax algoritmasi uygulandifi zaman elde edilen sonuglar Sekil 4.6’daki
gibidir. Bu deneylerde aver etmenler av etmenini yakaladiklarn zaman +1.0 &diil puant alir,
yakalanmayan her harekette ise etmen 0 puan 6diil-ceza alir. Elde edilen grafik, standart Q-6grenme
yontemiyle tezde Onerilen yoOntemlerden biri olan minimax Q-6grenme y&nteminin

karsilagtirilmasimi gostermektedir.
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Sekil 4.9 Standart Q-Ogrenme ve bulanik Q-Ogrenmenin karsilastiriimasi

Sekil 4.6 da goriildiigii gibi etmenin su an iginde bulundugu durum ile amag durum arasindaki

bulanik iligkinin kullamlmas ile optimum sonuca erisme hizinda biiyiik bir artig gozlenmistir.
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5. SONUC

Giinimiizde yapay zeka sistemlerinde en popiiler Ggrenme algoritmasi. Takviyeli
Ogrenme metotlarindan biri olan Q-6grenme, birgok ¢alismanin odak noktasi haline gelmistir.
Ogrenme isleminin optimuma yakinsamasi limit durumunda ispatlanmis olan bu 6grenme
yontemi kolaylikla program asamasina gegirilebilmekle beraber bazi ek dezavantajlara sahiptir.

Bu tez ¢aligmasinda standart Watkins g-6grenme algitmasinin var olan dezavantajlar
incelenip diizeltilmeye caligilarak, yerine degisik bir varyasyonu olarak bulanik mantik .
yaklagimi onerilmigstir. Boylece etmenin iginde bulundugu durum bulanik giris degiskenleri
seklinde ifade edilerek, durum uzaymnin oldukga azaltilmas: amaglanmistir. Durum uzaymin
azaltilmasi 6grenme igleminin hizlanmasina, edinilen tecriibelerin ortak kullanimi ile igbirliginin
daha optimal hale gelmesine yol agmaktadir.

Bulanik kiimelerinin kullamilmasi ile diger aver ya da av etmenlerinin konumu belirgin
ve kati kurallar igerisinde siirlandirilmaytp esneklik kazandirilnus ve d gorsel alan uzayimin
derinliginden bagimsiz hale getirilmistir.

Birinci béliimde akilli etmen kavrami incelenerek bir etmenin akilli 6zelligini
kazanabilmesi igin iizerinde barindirmasi gereken yetenekler tartigilmig, ikinci boliimde ise g-
ogrenme i¢in  kullanitlacak bulanik sistemin temelleri 6rneklerle anlatilmis ve liyelik
fonksiyonlarinin sistemin yakinsama durumlarindaki etkisi incelenmistir. Ugiincii boliimde
standart takviyeli 6grenme metotlart incelenmis ve bu tez galigmasinda kullanilan standart g-
Ogrenme algoritmasi tanimlanmis ve yakinsamasi incelenmistir. Dordiincii boliimde ise bu tezde
amaglanan FQ-6grenme, Bulank Q-Ogrenme, Minimax Q-6grenme algoritmalari
tanimlanmigtir. Ardindan 6nerilen yaklagimlar igin kullanilan deneysel ortam av-avci problemi
sunularak ve bu deneysel ortam igin kullanilan bulanik-takviyeli 6grenme ve FQ-6grenmenin

sonuglar kargtlastirdlmigtir.

46



KAYNAKLAR

1. Watkins, C. J. C. H., “Learning from delayed rewards”, PhD Thesis, University of
Cambridge, England, 1989.

2. Sutton, R. S., “Learning to predict by the methods of temporal differences”, Machine
Learning, 3, 9-44

3. Kuter, U., “S-Learning: A Multi-Agent Reinforcement Learning Method”, MS Thesis,
Middle East Technical University, 2000.

4. Sheppard, J. W., “Multi agent reinforcement learning in Markov Games”, PhD thesis,

John Hopkins University, 1997.

5. Andre, D., “Learning Hierarchical Behaviors™, Draft, Submitted to AHRL Workshop,
1998.

6. Kilic, A., Kaya, M., Arslan, A.,”Finding Sub-optimal Policies Faster in Multi-Agent
Systems: FQ-Learning”, the 7Tth International Conference on Intelligent Autonomous

Systems, California, USA, March 25-27, 2002

7. Kilic, A., Kaya, M., Arslan, A.”Fuzzy Reinforcement Learning in Cooperative
Multiagent Systems”, International Symposium on Computer and Information Sciences

(ISCIS 2001), Turkey, November 5-7, 2001

8. Kilic, A., Arslan, A.,”Minimax Fuzzy Q-learning in in Cooperative Multiagent Systems”,

Accepted for publication in Lecture Notes in Computer Science

9. Giiltekin., I, Arslan, A.”Moduler Fuzzy Cooperation Algorithms for Multi Agent

Systems”, Accepted for publication in Lecture Notes in Computer Science
10. Ono, N., Fukomoto, K., “Multi-agent reinforcement learning: A modular approach”. In

Proceedings of the Second International Conference on Multi-Agent Systems (ICMAS96),
pp: 252-258, 1996.

47



11. Tan, M., “Multi-agent reinforcement learning: independent vs. cooperative agents” In
Proceedings of the Tenth International Conference on Machine Learning (ICML-93), pp:
330-337, 1993.

12. Littman., M. L., “Markov games as. a framework for multi agent reinforcement
learning”, Proceedings of the Eleventh International Conference on Machine Learning, pp.

157-163. San Francisco, CA 1994,

13. Sandholm, T.W.; Crites, R. ., “Multi agent reinforcement learning in the Iterated

Prisoner’s Dilemma”, Biosystems, 37:147-166, 1995,

14. Hu, J.; Wellman, M. P., “Multi-agent reinforcement learning: theoretical framework
and an algorithm” In Proceedings of the Fifteenth International Conference on Machine

Learning (ICML-98), pp: 242-250, 1998.

15. Sen, S.; Sekeran, M.; Hale, J., “Learning to coordinate without sharing information™. In
proceedings of the Twelfth National Conference on Artificial Intelligence (AAAI-94), pp:
426-431, 1994,

16. Lin, L. J. ,“Self-improving reactive agents based on reinforcement learning, planning

and teaching®, Machine Learning, Vol: 8, pp: 293-321, 1992.

17. Touzet, P., “Neural reinforcement learning for behavior synthesis”, In Proceedings of

CESA’96 IMACS Multi-conference, Lille, July 1996.

18. Berenji, 11.; Vengerov, D., “Cooperation and coordination between fuzzy reinforcement
learning agents in continuous state partially observable markov decision processes”, In
Proceedings of the 8" IEEE International Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE'99)
1999.

19. Berenji, H.; Vengerov, D., “Advantage of cooperation between reinforcement learning
agents in difficult stochastic problems”, In Procecedings of the 9" IEEE International

Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE'00) 2000.



20. Littman, M. L., “Value-function reinforcement learning in Markov games”, Journal of

Cognitive Systems Research, vol: 2, pp: 55-66, 2001.

21. Glorennee, P. Y.; Joufle, L., “Fuzzy Q-learning™, Sccond Luropean Workshop on

Reinforcement Learning, Milano, Italy, September, 18-19, 1995.

22. Berenji, H.; Khedkar, P., “Learning and tuning fuzzy logic controllers through

reinforcement”, IEEE Trans. on Neural Networks, 3(5), Sept. 1992,

23. Glorennec, P. Y.; Jouffe, L., “Reinforcement learning for autonomous robots”, Proc. of

EUFIT, Aachen, Germany, Sept., 1996.

24. Castro, J. L., “Fuzzy logic controllers are universal approximators”, IEEE Transaction

on SMC, vol: 25/4, April, 1995.

25. Glorennec, P. Y., “Fuzzy Q-learning and evolutionary Strategy for adaptive fuzzy
control”, Proc. of EUFIT, ELITE Foundation, pp: 35-40, Aachen, Germany, Sept., 1994.

26. Berenji, H. R., “Fuzzy Q-learning: a new approach for fuzzy dynamic programming”,
Proc. Third IEEE Int. Conf. on Fuzzy Systems. IEEE Computer Press, Piscataway, NJ, pp:
486-491, 1994.

27. Bonarini, A., “Delayed reinforcement, Fuzzy Q-learning and Fuzzy Logic Controllers”,
Genetic Algorithms and Soft Computing, Physica Verlag (Springer Verlag), Heidelberg,
Germany, pp: 447-466, 1996b.

28. Nagayuki, Y.; Ishii, S.; Kenji, D., “Multi-agent Reinforcement Learning: An Approach
Based On The Other Agent’s Internal Model”, Fourth International Conference on Multi-
agent Systems (ICMAS), 215-221, Los Alamitos, IEEE Computer Society, 2000.

29. Seo, H. S.; Youn, S. J.; Oh, K. W.,” 4 Fuzzy Reinforcement Function for the Intelligent

Agent to process Vague Goals”, The 19" International Meeting of the North American
Fuzzy Information Processing, NAFIPS, 2000.

49 T_c,mocnrmwuw



