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Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitiilmesi, arastirmalarimin yapilmasi ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu caliymanin dogrudan birincil iiriinii olmayan bulgularin,
verilerin ve materyallerin bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini ve
alint1 yapilan calismalara atfedildigine beyan ederim.
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Son yillarda, yapay zeka ve bilgisayar teknolojilerindeki hizli ilerlemenin
de etkisiyle otonom ara¢ teknolojisinde kayda deger bir artis yasanmustir.
Gunumuzde birgok biiytik sirket ve endiistri paydasi otonom araclara yonelik aktif
calismalar ylritmektedir. Otonom siiriis teknolojisinin veri odakli ve derin
ogrenme temelli tekniklerle hizla ilerlemesi, trafikteki sorunlari azaltma ve
verimliligi artirma potansiyeline sahip olsa da bu modellerin karmasiklig1 ve kara
kutu yapisi nedeniyle karar verme siireglerinin anlasilabilirligi ve seffafliginda
onemli bir engel teskil etmektedir. Bu baglamda bir dizi hukuki, etik ve sosyo-
psikolojik sorun ortaya cikmaktadir. Agiklanabilir yapay zeka (Explainable
Artificial Intelligence—XAIl) metodolojilerinin uygulanmasi, otonom siiriis
sistemlerinin giivenilirliginin, hesap verebilirliginin ve seffafliginin arttirilmasinda
gelecek vaat eden galigma alani olarak ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda XAl yasal
dizenlemelere uygunlugun saglanmasi, kullanicilarin giiveninin arttirilmasi ve
yazilim gelistirme tarafinda eksikliklerin belirlenmesinde dnemli bir rol oynama
potansiyeline sahiptir. Bu tez ¢alismasinda, derin pekistirmeli 6grenme (Deep
Reinforcement Learning—DRL) tabanli otonom siiriis sistemlerinin performanslari
ve XAl yaklagimlar1 incelenmis, farkli senaryolar altinda degerlendirilmistir.
Ayrica XAl yontemlerinin, otonom araglarin yasal diizenlemelerle uyumlu hale
getirilmesi ve toplum tarafindan kabul edilmesini saglama konusundaki rolii
vurgulanmistir. DRL modeli olarak TD3, DDPG ve PPO algoritmalari tercih
edilmistir. TORCS simiilasyon ortaminda gergeklestirilen deneyler, DRL
modellerinin egitimi ve performans degerlendirmesi ile SHAP analizleri kapsamli
bir sekilde sunulmustur. Egitim ve test asamalarinda elde edilen bulgular TD3{in
en basarili model oldugunu ortaya koymustur. Modellerin karar verme siireclerini
etkileyen ozellikler, SHAP teknikleri kullanilarak global ve lokal agiklanabilirlik
analizleri ile degerlendirilmistir. SHAP teknikleri ile global ve lokal agiklanabilirlik
analizlerinde modellerin karar verirken etkilendikleri 6zellikler degerlendirilmistir.
TD3 modeline ait lokal agiklanabilirlik analizlerinde, TD3 modelinin uzman insan
stirlicii performansinda eylemler sergiledigi gozlemlenmistir. Elde edilen bulgular,
otonom araglarin giivenilirligi ve hesap verebilirligi konusunda 6nemli katkilar
saglamaktadir. Bu tez, otonom slirlis sistemlerinin hem teknik hem de yasal
gereksinimlere uygunlugunu saglamada XAl yaklasimlarinin kritik bir rol
oynadigini gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Aciklanabilir Yapay Zeka, Otonom Siiriis, Derin
Pekistirmeli Ogrenme, DDPG, PPO, TD3, TORCS



ABSTRACT

EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE (XAl) FOR DEEP
REINFORCEMENT LEARNING BASED AUTONOMOUS DRIVING
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(SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. iIBRAHIM KOK)
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In recent years, there has been a notable surge in the development of autonomous
vehicle technology, driven by the rapid advancements in artificial intelligence and
computer technologies. At the current time, several key industry stakeholders are
engaged in active work on the development of autonomous vehicles. While the
accelerated advancement of autonomous driving technology through data-driven
and deep learning-based techniques has the potential to mitigate traffic issues and
enhance efficiency, the intricacy and black box structure of these models present a
considerable obstacle to the comprehensibility and transparency of decision-
making processes. In this context, a number of legal, ethical and socio-
psychological issues emerge. The application of explainable artificial intelligence
(XAI) methodologies has emerged as a promising field of study with the potential
to enhance the reliability, accountability and transparency of autonomous driving
systems. In this context, XAl has the potential to play an important role in ensuring
compliance with legal regulations, increasing user confidence and identifying
deficiencies in software development. This thesis analyses and evaluates the
performance of deep reinforcement learning (DRL) based autonomous driving
systems and XAl approaches under different scenarios. Furthermore, the necessity
for XAl methods to guarantee that autonomous vehicles comply with legal
regulations and are accepted by society is emphasised. The TD3, DDPG and PPO
methods were selected as the DRL models. The experiments conducted in the
TORCS simulation environment are presented in a comprehensive manner,
including the training and performance evaluation of DRL models and SHAP
analyses. The findings obtained from the training and testing phases indicated that
TD3 was the most successful model. The impact of specific features on the
decision-making processes of the models was evaluated through global and local
explainability analyses utilising SHAP techniques. In the local explainability
analyses of the TD3 model, it was observed that the TD3 model exhibited actions
that were comparable to those of expert human drivers. The obtained findings
contribute to the advancement of the reliability and accountability of autonomous
vehicles. This thesis demonstrates that XAl approaches play a pivotal role in
ensuring that autonomous driving systems comply with both technical and legal
requirements.

KEYWORDS: Explainable Artificial Intelligence, Autonomous Driving, Deep
Reinforcement Learning, Artificial Intelligence, Deep Learning, XAl, AD,
DRL, DDPG, PPO, TD3, TORCS
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ONSOZ

Bu yiiksek lisans tez calismasi, Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali'nda yiiksek lisans 6grenimimin
bir pargasit olarak hazirlanmistir. "DERIN PEKISTIRMELI OGRENMEYE
DAYALI OTONOM SURUS ICIN ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA " bashg
altinda gergeklestirilmis olan bu tez, otonom siiriis teknolojilerinde yapay zeka
algoritmalarinin seffafligini ve anlasilabilirligini artirma amacini tagimaktadir. Bu
calisma, Pamukkale Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii'nde
lisans egitiminde gergeklestirdigim "OTONOM ARACLARDA GERCEK-
ZAMANLI SERIT ALGILAMA VE TAKIP SISTEMININ GORUNTU iSLEM
TABANLI OLARAK GERCEKLESTIRILMESI" baslikli bitirme tezimin dogal
bir uzantisi niteligindedir.

Bu siirecte degerli katkilar1 ve rehberligi i¢in tez danismanim Dr. Ogr. Uyesi
Ibrahim KOK’e tesekkiirii bir bor¢ bilirim. Onun ydnlendirmeleri ve bilimsel
yaklagimi, ¢calismamin her asamasinda yol gosterici olmustur. Ayrica simiilasyon
calismalarim i¢in kendi bilgisayarinda ¢alisma imkani sundugu i¢in kendisine 6zel
bir tesekkiir bor¢luyum.

Bana egitimim boyunca destek saglayarak motivasyonumun yiiksek
kalmasma yardimci olan Prof. Dr. Ali Ersin ZUMRUTBAS’a sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim. Tezimin teknik kisimlarinda, 6zellikle arag dinamikleri
konularinda bana yol gosteren ve degerli bilgilerini paylagsan arkadasim Ahmet Can
SAK’a da tesekkiir ederim.

Lisans egitimimde c¢alistifim ATAY Otonom Takimi’ndaki takim
arkadaslarima ve danisman hocalarima da bu vesileyle tesekkiir etmek isterim.
Otonom araglar konusundaki bu ilk tecriibem, bugiinkii calismalarimin temellerini
atmamda biiylik rol oynadi.

Bu siirecte yanimda olan annem, babam ve kardeslerime manevi destekleri

i¢in tesekkiir ederim.



1. GIRIS

Son yillarda otonom araglarin popiilerligi diinya ¢apinda giderek artmis ve
cesitli teknolojilerin Oniinii agmistir (Baruch 2016). Otonom siiriis teknolojisinin
yayginlasmasi trafikte yasanan g¢esitli sorunlar1 azaltabilir ve iyilestirebilir (Nunes ve
Axhausen 2021). 1984 yilinda ABD Savunma Ileri Arastirma Projeleri Ajansi
(DARPA), Otonom Kara Araci (ALV) Programi’ni baslatmak icin ordu ile ortaklik
kurmustur. 1980'li yillardan bu yana Carnegie Mellon Universitesi, Stanford
Universitesi ve Massachusetts Teknoloji Enstitiisii gibi birgok Universite, otonom
slirlis aragtirmalarina art arda katilmistir. DARPA Grand Challenge (2004), otonom
siiriis teknolojilerinin gelisiminde 6nemli bir rol oynamis bir yarismadir. i1k kez 2004
yilinda diizenlenen bu yarisma, tamamen otonom kara araglarinin zorlu bir parkuru
insan miidahalesi olmadan tamamlamalarini hedeflemistir. Otonom arag
teknolojilerinin sinirlarim1 zorlayarak, sektoriin hizli bir sekilde ilerlemesini ve
inovasyonlarin tesvik edilmesini saglamistir. DARPA Grand Challenge sayesinde,
otonom siiris sistemlerinin gelistirilmesi hiz kazanmis ve giiniimiizde bu teknolojilerin
yayginlagmasi i¢in 6nemli bir temel olusturulmustur (Bacha ve dig. 2004; Behringer
ve dig. 2004; Ozguner ve dig. 2004). Apple, Audi, BMW, Ford, General Motors,
Google, Honda, Mercedes, Nissan, Nvidia, Tesla, Toyota ve Volkswagen gibi
markalar 2010°1u yillarin bagindan beri insansiz araglar alaninda faaliyet gostermeye
baglamistir (Greenblatt 2016). DARPA Grand Challenge’den sonra, veri tabanli ve
makine Ogrenmesi temelli teknikler otonom siiriiste yaygin olarak kullanilmaya
baglanmistir. Son yillarda ise derin 6grenme temelli yontemler giderek artmigtir. Abu
Dabi Otonom Yaris Ligi (A2RL 2024), ASPIRE tarafindan 2024 yilinda diizenlenen
ve Yas Marina Pisti'nde otonom araglarin yaristigi ilk etkinlik olmustur. Bunun yani
sira SAE International (Society of Automotive Engineers), otonom siiriis teknolojileri
alaninda SAE J3016 (2021) standardim1 tamimlayarak bu teknolojilerin
siiflandirilmasini ve anlasilmasini kolaylastirmigtir. Bu standart, endstri genelinde
yaygin olarak kabul edilmis ve benimsenmistir; bdylece otonom araglarin
gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in ortak bir cerceve sunulmustur. Siirlis
otomasyon seviyelerini 0 ila 5 arasinda siniflandiran bu standartta, seviye yukseldikce

otomasyon derecesi artarken; sistemin karmagikligi ve gerektirdigi uzmanlik da
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artmaktadir. Bu sistemlerin gelistirilmesi maliyeti ve belirsizligi de arttirmaktadir.
Derin 6grenme modellerinin yapisi bu tiir karmasik gorevleri yerine getirmede yliksek
basarimlar gostermistir. Ancak modellerin i¢ isleyisini karmasikligi ve kara-kutu
yapilar1 nedeniyle nasil ¢alistigini anlamak zor olmakta ve belirli bir karar1 neden

verdigini agiklamay1 zorlastirmaktadir (LeCun ve dig. 2015).

Otonom siiriis teknolojisinin sundugu potansiyel faydalar, beraberinde ¢esitli
teknik, yasal ve etik zorluklar1 da getirmektedir. Bu zorluklarin basinda, otonom
araglarin karar verme siireglerinin anlasilabilir ve agiklanabilir olmamasi gelmektedir.
Derin 6grenme modellerinin karmagikligi, bu siireclerin genellikle bir kara kutu olarak
algilanmasina neden olmakta ve giivenilirlik, hesap verebilirlik gibi konularda soru
isaretleri dogurmaktadir (Doshi-Velez ve Kim 2017). Otonom araglarin giivenilirligini
artirmak i¢in aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence—XAl)
yaklagimlart biiyiik onem tagimaktadir. XAl, yapay zeka sistemlerinin kararlarini
anlasilir ve takip edilebilir bir sekilde aciklayarak, kullanicilarin ve gelistiricilerin bu
sistemlere olan giivenini artirmayr hedeflemektedir. Bu tez, derin pekistirmeli
ogrenme (Deep Reinforcement Learning—DRL) algoritmalarina dayali otonom siiriis
sistemlerinin agiklanabilirligini incelemekte ve bu sistemlerin ¢esitli senaryolar altinda
nasil performans gosterdigini degerlendirmektedir. Ayrica otonom araglarin yasal
diizenlemelerle uyumlu hale getirilmesi ve toplum tarafindan kabul edilmesini
saglamak amaciyla gerekli olan giivenin olusturulabilmesi i¢in hesap verebilirlik ve
seffaflik konularina da odaklanmaktadir. Ozellikle GDPR (2018) gibi diizenlemeler,
otonom araclarin topladig1 verilerin ve bu verilere dayanarak alinan kararlarin seffaf
olmasini zorunlu kilmaktadir (Goodman ve Flaxman 2017). Bu yizden agiklanabilir
yapay zeka yaklasimlari, otonom siiriis sistemlerinin hem teknik hem de yasal
gereksinimlere uygunlugunu saglamada kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda bu

tezde DRL tabanli otonom siiriisiin agiklanabilirligi konusuna odaklanilmistir.

Aciklanan problemler ve bu problemlere yaklasimlardan hareketle tezin

organizasyonu Sekil 1.1’de verilmis olup boliimlerin igerikleri asagida 6zetlenmistir.

Bolim 2°de, pekistirmeli 6grenme, DRL ve tezde kullanilan DRL algoritmalari
hakkinda detayli bilgi sunulmaktadir. Bu boliimde oOncelikle MDP, Bellman
Denklemlerinden ve pekistirmeli 6grenme kavramlarindan bahsedilmistir. Ardindan

DRL hakkinda bilgi verilmis, uygulama alanlar1 ve literatiirde yapilan ¢aligmalara
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deginilmistir. Daha sonra bu tez kapsaminda kullanilan DRL ydntemleri ve

algoritmalar1 agiklanmistir.

Tez Organizasyonu
Bolum-1 ciris

* Otonom siiriis teknolojisi ve agiklanabilir yapay zeka (XAl) lizerine genel bir bakis, tezin amaci ve kapsami

BOlUM-2 pERiN PEKiISTIRMELI OGRENME VE ALGORITMALAR

* Pekistirmeli 6grenme ve derin pekistirmeli 6grenme (DRL) hakkinda detayli bilgi, DRL'nin uygulama alanlar:
ve literatiirdeki ¢aligmalar
* Tezde kullanilan DRL yontemleri ve algoritmalar

BOIUM-3 ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA

* XAl kavramu ve ilgili terimler, XAI’nin kullanim alanlar1 ve gereksinimleri
*DRL ile otonom sistemlerde XAI uygulamalari ve tezde kullanilan agiklanabilirlik yontemleri

Bolum-4 DRL ALGORITMALARINA DAYALI OTONOM SURUS ICIN XAl
UYGULAMALARININ GELISTiRILMESI

* Problem tanimi ve literatiirdeki ¢aligmalar, tez kapsaminda gelistirilen yontem
* Simiilasyon ortam1 ve senaryolar

BOlUM-5 DENEYSEL UYGULAMA SONUGCLARI VE BULGULAR

* Modellerin egitim siiregleri ve test sonuglari
* SHAP ile XAI yontemlerinin sonuglari ve 1s1 haritalari
* Bulgular

BOlUM-6 DEGERLENDIRME ve TARTISMA

* Elde edilen bulgularin detayli analizi
* Sonuglarin genel degerlendirmesi, tezin literatiire katkilart ve gelecekteki ¢alismalara yonelik oneriler

Sekil 1.1: Tezin organizasyonu.

Bolum 3’te, aciklanabilir yapay zeka (XAI) hakkinda detayli bilgi
sunulmaktadir. Oncelikle XAI kavranmi agiklanmus, XAl ile ilgili terimler hakkinda
tanimlamalar  yapilmigtir.  Ardindan XADI'nin  kullanim  alanlarindan  ve
gereksiniminden bahsedilmistir. Daha sonra DRL ve otonom sistemler i¢in XAI’dan

bahsedilmistir. Son olarak tezde kullanilan agiklanabilirlik yontemlerine deginilmistir.

Bolim 4°te, oncelikle problem tanimi, DRL ve XAI hakkinda literatiirde yer
alan c¢alismalar sunulmaktadir. Ardindan tez kapsaminda gelistirilen yontemden
bahsedilmektedir. Bu boliimde son olarak simiilasyon ortami hakkinda detayl: bilgi

verilerek, egitim ve test kosullarina ait senaryolar ayrintili olarak islenmektedir.



Bolim 5’te, modellerin egitimi ve test sonuglarina iliskin bilgiler verilmekte
ve sonuclar kapsamli olarak sunulmaktadir. Ayrica SHAP ile XAl yontemlerine ait

sonuclar sunularak 1s1 haritalar ile desteklenmektedir.

Bolim 6°da, tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen bulgular ortaya koyularak
sonuclar degerlendirilmistir. Buna ek olarak tezin literatiire katkilardan bahsedilerek

gelecekteki ¢alismalara yonelik oneriler sunulmustur.



2. DERIN PEKISTIRMELi OGRENME VE
ALGORITMALAR

Bu boliimde tez kapsaminda gelistirilen c¢alismalarin temellerinden birini

olusturan derin pekistirmeli 6grenme hakkinda detayli bilgi sunulmaktadir.

2.1 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning—RL) ve Markov

Karar Surecleri

Pekistirmeli 6grenmede ajanin, ¢evre ile etkilesime girmesi beklenir. Her bir
adimda ortamin bir durumu vardir. Bu durumlar ajanin konumu, hizi, ortamdaki
sensorlerden alinan bilgiler olabilir. Ajanin her adimda mevcut durum bilgilerinin
g6zlemini (observation) elde etmesi gerekir. Ardindan ajan gozlem ve politikasina
gore bir eylemde bulunur. Eylem ortama uygulanir ve buna bagli olarak da ajanin
ortamdaki durumu degisir. Daha sonra ortamdan yeni bir gézlem ve 6diil alir. Odiil
pozitif veya negatif olabilir. Negatif olmasi1 durumunda ceza olarak da belirtilebilir.
Ajan gozleme gore tekrar bir eylemde bulunur. Bu duruma 6rnek Sekil 2.1°de

verilmistir.

e Ajan N\

(Agent)

@7

A

Politika
giincellemesi

e

durum A

St A eylem

odiil
Rt

Y
Y

Ortam
(Environment)

i

Sekil 2.1: Pekistirmeli 6grenmenin diyagramu.
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Pekigtirmeli 6grenme, bir ajan (agent) ve ortam (environment) arasinda
etkilesim yoluyla 6grenmesi strecini Markov Karar Surecleri (Markov Decision
Process—MDP) olasilik formunda ifade eder (Plaat 2022). MDP, bir ajan ve cevre
arasindaki etkilesimlerin modellendigi bir sistemdir ve dort ana bilesenden olusur:
durumlar (states), eylemler (actions), gecis olasiliklar1 (transition probabilities) ve ddiil

fonksiyonu (reward function).

S; durum uzay1 kiimesi olup, ortamin mevcut durumunu ve ajanin eylemlerinin
sonucunda olusan sistemin tiim durumlarini ifade eder. 4, eylem uzayidir. Ajanin
eylem uzaymda alabilecegi tim eylemleri igerir. P(s’|s,a), ajanin bir eylem
gerceklestirdiginde bir durumdan digerine gegis olasiligini ifade tanimlar. Burada a, s
durumunda yapilmis eylemi ve s’ eylem sonucundaki durumu ifade eder. R (s, a), 6dl
fonksiyonunu temsil eder. Ajan s durumunda a eylemini ger¢eklestirdiginde elde

ettigi odiili belirtir.

MDP'in temel 6zelliklerinden biri Markov 6zelligidir. Bu &zellik sistemin
gelecekteki durumunun sadece mevcut duruma ve gerceklestirilen eyleme bagh
oldugunu, gecmise bagimli olmadigini ifade eder. MDP'de ajanin amaci, en yiiksek
toplam 0duli elde edecek sekilde bir eylem stratejisi (politika, ) gelistirmektir.
Politika her durumda hangi eylemin segilecegini belirler. Optimal politika (1) ajan
ulagilabilen en yiiksek Odulle ulastiran politikadir. Ajanin eylem se¢imi, s € S
durumunu (A|s) eylemi tzerinde bir olasilik dagilimina esleyen politika tarafindan
belirlenir. RL ajanin gelecekteki alacagi odiilleri maksimize etmeyi hedefler. R, =
YoV sk gelecekteki alabilecegi odiilleri belirtir; burada y indirim faktori
(discount factor) 0 ile 1 arasinda deger alir ve gelecekteki ddiillerin meveut durumdaki
degerine indirgenmesini tanimlar. Ancak bir eylemi gerceklestirirken gelecekteki
durumlar genellikle tam olarak hesaplanamaz. Bu nedenle olas1 tim durumlar1 g6z
6nunde bulundurularak ve durum gecis olasiligina dayanarak uzun vadeli getiriler

hesaplanir.

Deger fonksiyonu beklenen uzun vadeli getirileri temsil eder. Deger
fonksiyonu, durum deger fonksiyonu ve durum-eylem deger fonksiyonu olarak iki
sekilde hesaplanir. Durum deger fonksiyonu (state value function) mevcut durum igin

uzun vadeli beklenen getirilerdir ve V™ (s) ile esitlik (2.1)’deki gibi temsil edilir;



burada 7 politikayr belirtir. Benzer sekilde m politikasi altinda durum-eylem deger
fonksiyonu (state-action value function) a eylemini s durumundan itibaren beklenen
getiriler icin Q™(s,a) ile hesaplanir. Beklenen deger E[-] ajanin m politikasini

izlemesi durumunda rastgele bir degiskenin beklenen degerini gosterir.

VT (s) = Ezl[GelS; = s] = Eg [Z V*Revksr|Se = 5] (2.1)
k=0

Benzer sekilde m politikasi igin eylem-deger fonksiyonu Q, , denklem (2.2)’deki gibi
ifade edilir. Burada a eyleminin s durumunda m politikas1 altinda Q,(s,a) ile

tanimlanir.

0™(s,a) = Ep[G.IS, = 5,4, = a] = E,, [2 VR, | Se = 5,4, = a] 2.2)
k=0

Esitlik (2.1) ve (2.2)'nin her ikisi de bir durumun degeri ile kendisinden sonra
gelen durumlarin degerleri arasindaki rekdrsiv iligkileri saglar. Bu 6zellik Bellman
Denklemlerinden tiireterek esitlik (2.3)’teki gibi gosterilebilir. Burada s;,;~E bir
sonraki durumun E ortamindan (environment) 6rneklendigi anlamina gelir ve a;,,~,

7 politikasinin bir sonraki eylemi belirledigini gosterir.

V®(sp) = ]Eat~n,st+1~E[r(St' ag) +yV™(se1)]

=Z7T(a|s) z P(s",rls,a)[r +yV™(s")]

a€cA s'es,rer

(2.3)
Q" (spar) = Eg, ok [r(st' ar) + YEq,, ~n [Q"(St41, at+1)]]

= Z r(als) Z P(s',rls,a) [r +yQ™(s’,a")]

a€cA a’€eS,rer

r (s, a;) baslangig durumu ve gergeklestirilen eylem i¢in 6diil degeridir. Amag

en uygun politika olan 7*’1 bulmaktdir. Optimal politikay1 bulmak i¢in esitlik (2.4) ve
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(2.5) bulunmalidir. Bunlar sirastyla optimal deger fonksiyonu ve optimal eylem-deger

fonksiyonudur. Bu Bellman optimalite denklemleriyle esitlik (2.6)’daki gibi bulunur.

V*(s) = max V™(s) (2.4)
Q*(s,a) = max Q™ (s, a) (2.5)
Vi(sp) = m{f\X Es,, .~ [r(se,a) + YV (Se41)]

= max Z P(s',7ls, a)[r +yV* (s")]

s'eS,rer

(2.6)
Q" (spar) = Eg,, < [T(St, a)+y HEJ}X[Q*(SHL a')]]

= Z P(s',r|s,a) [r +y rr}lé,IX Q*(s’, a’)]

s'eS,rer

2.2  Derin Pekistirmeli Ogrenme (Deep Reinforcement Learning—
DRL)

Derin 6grenme, ¢ok katmanli derin sinir aglarimmi kullanarak karmasik ve
yiiksek boyutlu ortamlar i¢in yaklasimlar bulmayr amaclar. Bu yontem, veriden
fonksiyonlar1 yaklasik olarak hesaplamayr hedefleyen makine O0grenmesi
algoritmalarinin gelismis bir bi¢imidir. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari,
dogrusal regresyon, karar agaclari, rastgele ormanlar, destek vektor makineleri ve
yapay sinir aglar1 gibi yontemler kullanarak veriler lizerinde tahmin modelleri 6grenir.
Derin 6grenme, sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisini kullanarak daha karmasik ve

yuksek boyutlu problemleri ¢6zebilme kapasitesine sahiptir (LeCun ve dig. 2015).

Pekigtirmeli 6grenme, bir ajan ile bir ortam arasinda etkilesim kurarak
O0grenmeyi amaclar. Ajan, ¢esitli eylemleri seger ve bu eylemler sonucunda ortamdan

geri bildirim alir. Bu geri bildirim, 6diil sinyalleri seklinde olur ve ajan, bu odiillere



gbre hangi eylemlerin en iyi sonuclar1 verdigini 6grenir (Kaelbling ve dig. 1996).
Pekistirmeli 6grenme, etkilesim ve deneme-yanilma yoluyla 6grenmeyi igerir; bu da
ajanin kendi kendine veri olusturmasinmi saglar. Pekistirmeli 6grenme, mevcut veri

setlerine ihtiya¢ duymaz, bunun yerine ajan, ortamdan aldig1 geri bildirimlerle 6grenir.

Derin pekistirmeli 6grenme (Deep Reinforcement learning—DRL) ise derin
O0grenme yontemlerini pekistirmeli 6grenme ile birlestirerek yiiksek boyutlu ve
karmasik problemleri ¢ozmeyi amaglar (Plaat 2022). Bu yontem yiksek boyutlu,
etkilesimli 6grenme siireglerini miimkiin kilar. DRL, derin 6grenme yontemlerini
kullanarak pekistirmeli grenmenin 6grenme siirecini iyilestirir ve genisletir (X. Wang
ve dig. 2024). Sistem, dogru davraniglar1 tesvik eden pozitif d6diiller ve yanlis
davraniglar1 cezalandiran negatif ddiiller ile egitilir. Bu siirecte yapay sinir aglari
kullanilarak alinan kararlarin karmasikligi artar ve modelin ¢esitli senaryolara uyum

saglama kapasitesi gelistirilir.

Kontrol politikasin1 6grenmek i¢in DRL kullanan ilk uygulamalardan biri
yiiksek boyutlu sensor girdisini dogrudan alan Derin Q-Agi (DQN) olmustur (Mnih ve
dig. 2013). Model konvoliisyonel sinir agi (CNN) ile temsil edilmis ve muhtemelen
tiim eylemleri tahmin etmistir. Klasik Atari 2600 oyunlar1 tizerindeki test sonuglarina
gore DQN ajaninin 6nceki tiim algoritmalardan daha iyi performans gostererek bazi

oyunlarda insan seviyesinde performansa ulasabildigini gostermistir.

DQN, hedef degeri hesaplarken bir sonraki zaman adiminin optimum degerini
benimser. Bununla birlikte eylemi se¢gmek ve hedef degeri hesaplamak i¢in ayni ag1
kullanir; bu da degerin fazla tahmin edilmesine (overestimation) neden olabilmektedir.
Google DeepMind, asir1 tahmin sorununa yonelik olarak optimum eylemi (action)
se¢cmek i¢in bir davranis ag1 (behavior network) ve hedef degeri hesaplamak icin bir
hedef agi (target network) kullanan Double DQN algoritmasini 6nermistir (van Hasselt
ve dig. 2016). Bu algoritma daha dogru deger tahmini saglayabilmis ve Atari

oyunlarinda daha 1yi bir performans gostermistir.

DQN'nin bir baska gelistirmesi de iki ayr1 tahmin sunan Dueling DQN'dir
(Ziyu Wang ve dig. 2016). Durum degeri (state value) fonksiyonu ve durum-eylem
(state-action) avantaj fonksiyonu, goriintiilerden 6zellikleri 6grenmek igin ortak bir

CNN kullanir. Bir ¢iktiy1 iki ¢iktiya doniistiiriir ve iki ¢iktinin toplami durum-eylem
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degeridir. Bu diiello mimarisi, her bir eylemin durum iizerindeki etkisini 6grenmeden
durum degerini 6grenebilir. Durum-eylem degerinden ayristirilan her bir parcanin

pratik bir anlami vardir ve bu pargalardan bir¢ok degerli bilgiler ¢ikarilabilir.

Google DeepMind, Rainbow (Hessel ve dig. 2017) adl1 birlestirilmis bir model
gelistirmek i¢in DQN'nin alt1 uzantisim1 birlestirmistir; bu modelde ¢ift Q-6grenme,
diello ag1, farkli gegislere farkli agirliklar vermek icin Oncelikli tekrar bellegi
(prioritized replay (Schaul ve dig. 2016)), ¢ok adimli 6grenme, deger olasiligini
histogram seklinde temsil etmek i¢in dagilimsal ag (distributional network (Marc ve
dig. 2017)), verimli kesfe (efficient exploration) yardimci olmak igin agirliklara
parametrik giirliltii eklenmis giiriiltiilii ag yer almistir(Fortunato ve dig. 2019).
Deneyler sonucunda bu kombinasyonlarin Atari oyunlarinda en gelismis performansi

elde edebilecegini gostermistir.

DOQN ve varyantlari yalnizca ayrik eylem uzayina (discrete action space) sahip
problemleri ¢6zmek i¢in uygulanabilir ancak gercek diinyadaki bir¢ok karmagsik gorev
stirekli eylem uzayina (continuous action space) sahiptir. Bu nedenle siirekli kontrole
uygulanabilir takviye Ogrenme algoritmasi gelistirilmesine ihtiyag duyulmustur.
Google DeepMind, stokastik politika gradyani yerine eylem-deger fonksiyonunun
beklenen gradyanini hesaplayan siirekli eylemlerle bir deterministik politika gradyan

algoritmasi1 (DPG) onermistir (Silver ve dig. 2014).

Google DeepMind; DPG algoritmasina dayali, aktor-elestirel (actor-critic) bir
yap1 kullanan ve DQN'nin iki 6nemli iyilestirmesini, yeniden oynatma bellegini ve
hedef agini tanitan derin bir deterministik politika gradyan algoritmasin1 (Deep
Deterministic Policy Gradient—DDPG) onermistir. DDPG, birgok fizik gorevinde
politikalar1 dogrudan ham piksellerden 6grenebilmektedir (Timothy ve dig. 2019).

U.C. Berkeley'den Schulman ve dig. (2017a), sinir ag1 tarafindan temsil edilen
biiyiik dogrusal olmayan politikalar1 optimize etmek i¢in etkili olan ve politikanin
monotonik gelisimini garanti eden bir giiven bolgesi politika optimizasyon (Trust
Region Policy Optimization—TRPO) algoritmasi gelistirmistir. Cok sayidaki farkli
gorevler tlizerinde saglam bir performans gostermistir. TRPO'™un hesaplanmasi
karmasik oldugundan, hesaplama hiz1 diger politika gradyan algoritmalarina kiyasla

yavasgtir. Bu nedenle OpenAl, yalnizca TRPO'nun avantajlarina sahip olmakla
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kalmayip ayni zamanda uygulamasi ¢ok daha kolay olan bir proksimal politika
optimizasyon algoritmasi (PPO) 6nermistir. PPO, mini yigin (mini-batch) ornegi
basina birden fazla giincellemeye olanak tanir; bu nedenle daha iyi bir 6rnek
verimliligine sahiptir. Yapilan deneyler, PPO'nun performansinin bir dizi benchmark
gorevinde diger politika gradyan yontemlerini geride biraktifini gostermistir

(Schulman ve dig. 2017b).

DDPG’deki yaygin hata Q-fonksiyonunun asir1 tahmin edilmesidir ve bu da Q-
fonksiyonunun hatalarindan faydalanarak (exploit) politikanin kirilmasina (breaking)
yol acabilir. McGill Universitesi'nden Fujimoto ve dig. (2018), bu sorunu (g kritik pif
noktas1 sunarak ¢dzebilecek Ikiz Gecikmeli DDPG'yi (Twin Delayed DDPG—TD3)

ortaya koymustur. Bu ii¢ piif noktas1 sunlardir:

e Bir yerine iki Q-fonksiyonu 6grenmek ve hedef degeri hesaplamak i¢in
daha kiiciik degeri kullanmak,
e aktorii elestirmenden daha az siklikta gilincellemek,
e hedef eyleme gurulti eklemek.
Boylece politika, eylemler tzerinde Q-fonksiyonunu yumusatarak (smoothing) Q-

fonksiyonu hatalarindan yararlanma olasiligini azaltir.

Yukarida DRL algoritmalarinin bazilarinin belirtilmesinden sonra DRL’nin
farkli alanlardaki bazi uygulamalarina yer verilecektir. DRL ile elde edilen ilk biiyiik
gelisme insan Go sampiyonunu 4-1 yenen AlphaGo olmustur. Monte Carlo agag
aramasi ile birlestirilmis bir deger ag1 ve bir politika ag1 kullanmistir (Silver ve dig.
2016). Derin sinir aglari, insan deneyimlerinden denetimli 6grenme (Supervised
learning) ve kendi kendine oyundan takviye 6grenme yoluyla egitilmistir; bu nedenle
AlphaGo, denetimli egitim verileri olarak oyuncularin bilgisine ihtiya¢ duymustur.
Ardindan Google DeepMind, herhangi bir insan deneyimi ve rehberligi olmadan
sadece oyun kurallar1 ile derin takviye Ogrenimi ile egitilen AlphaGo Zero'yu
gelistirmistir (Silver ve dig. 2017). AlphaGo Zero, Monte Carlo aga¢ arama
yonteminin iyilestirilmesi olan eylemini ve oyunun galibini tahmin etmek i¢in bir sinir
ag1 kullanmistir. AlphaGo Zero, politikayi sifirdan kendi kendine oynayarak 6grenmis

ve onceki AlphaGo'ya kars1 100'e 0'lik bir skor elde etmistir.
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DRL ile masa oyunlar1 ve video oyunlarinda biiyiik basarim elde edilmistir Ote
yandan gelecek vadeden uygulama alanlarindan biri robotik olmustur. Manipulasyon,
robot navigasyonu ve otonom siiriis dahil olmak {izere bir¢ok robotik gérevi basariyla

¢cozmek icin ¢esitli uygulamalarda kullanilmistir.

Popov ve dig. (2017), DDPG'yi iki uzantiyla ortam adim1 basina ¢oklu mini
yigin gilincellemeleriyle ve veri toplama ve ag egitimini birden fazla robota tahsis
etmek ic¢in dagitilmis versiyonla, bir nesneyi kavramak ve ardindan diger nesnenin
uzerine tam olarak istiflemek igin hunerli bir manipiilatorii basartyla egitmek igin
kullanmistir. OpenAl (2019), goriis tabanli nesne yonlendirmeyi 6grenmek tizere
fiziksel bir hiinerli eli egitmek i¢in asimetrik bir Aktor-Elestirmen yaklagimiyla
Proksimal Politika Optimizasyonunu (PPO) benimsemistir. Politika, tamamen
simiilasyonda egitilmistir fakat alan rastgelelestirmesi yoluyla gergek diinya robotuna
aktarilabilmistir. Bu yontem herhangi bir insan gosterimine bagli degildir ancak

manipiilasyondaki bazi insan davraniglarini dogal olarak sunabilmektedir.

Tai ve dig. (2017) mobil robot ile haritasiz navigasyon gorevinde asenkron
DDPG yontemini uygulamistir. Herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarimi ve 6n gdsterim
olmadan sadece seyrek aralik bulgularini girdi olarak alarak ugtan uca bir yontemle
egitilmistir. Egitilen ajan, goriilmeyen simiile ve gergek ortamlara da basartyla
aktarilabilmistir. Yuke Zhu ve dig. (2016) DRL'yi i¢c mekanda mobil robot goérsel
navigasyonuna uygulamistir. Bu ¢calismada yiiksek kaliteli 3B ortam saglayabilen bir
cerceve onermislerdir. Ugtan uca egitilen bu model ince ayar (fine-tuning) ile gercek
hayata uygulanabilmektedir. Fan ve dig. (2018) ¢oklu robot sistemi igin navigasyon
ve kazadan kacis politikasi izleyen bir ¢oklu robot sistemi dnermistir. Politika PPO ile
karmasik ortamlarda, ¢ok senaryolu ve ¢ok asamali egitim ¢ergevesi ile egitilmistir.
Politikanin saglamligini1 ve etkinligini arttirmak i¢in hibrit bir kontrol stratejisi
izlenmistir. Sanal olarak iiretilmis ve modellerin dnceden gormedigi haritalarda da test
edilip dogrulanmistir. Xi Chen ve dig. (2018), ajanin karmasik ortamlarda gezinmeyi
ogrenmesi icin A3C kullanilan ugtan uca bir DRL cergevesi Onermistir. Kamera
goriintiileri ve derinlik bilgileri ile mevcut konuma daha 6nce gelinip gelinmediginin
analizi yapilmis ve sonlandirma yaparak performansin arttirilmasi onerilmistir. Bu
yontem, karmasik 3B labirentte ham goriintii girdisinden navigasyon becerilerini

O0grenebilmis ve insan diizeyinde performansa yaklasmistir.
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Otonom araclar son yillarda oldukga popiiler bir arastirma ve ¢alisma alanidir
(Baruch 2016). Derin pekistirmeli 6grenme, siiriis politikasini 6grenmek i¢in oldukga
kullanigh bir teknik olarak kabul gormektedir; literatiirde bu konuyla ilgili yapilan
caligmalar sunlardir. Sallab ve dig. (2017) siiriis davraniglarin1 6grenmek i¢in ham
sensor verilerini girdi olarak kullanan ve siiriis eylemlerini ¢ikt1 olarak veren, DQN
araciligryla uctan uca bir yontem kullanmistir. Kismi gdzlemlenebilir senaryolarla
basa ¢ikmak i¢cin LSTM kullanmislardir. Ayrica hesaplamay1 azaltmak i¢in sensor
verilerinden ilgili bilgileri ¢ikarmak igin dikkat (attention) modelini entegre
etmislerdir. Bu c¢ergeve, araba yarisi simiilatoriic TORCS iizerinde test edilmistir.
Simiilasyon sonuglar1 slirlis davraniglarinin = basarili  bir sekilde 6grendigini
gostermigtir. Sistem araba yaris1 simiilatorii TORCS iizerinde test edilmistir.
Simiilasyon sonuclar1 siirlis davraniglarii  basarili bir sekilde 6grenildigini
gostermistir. Pan ve dig. (2017) otonom siiriis igin A3C tabanli sanaldan gergege
(virtual-to-real) bir DRL ¢ergevesi onermistir. Simiilasyondaki sanal goriintiileri ortak
sahne segmentasyonlarina dayali olarak yaklasik gergeke¢i goriintiilere doniistiirmek
icin gercekeci bir ceviri ag1r kullanmislardir. Boylece bu sentezlenmis gercekei
goriintiilerle egitilen takviyeli 6grenme ajani, gercek diinyadaki siiriis ortamlarina
uyum saglayabilmistir. Jaritz ve dig. (2018) A3C'yi sadece kameradan alinan RGB
gorintlsuni girdi olarak alip, siiriis politikasini ugtan uca egitmek i¢in kullanmustir.
Hizli yakinsama, saglam performans saglayan yeni bir 6diil fonksiyonu ve egitim
stratejisi  Onermislerdir. Genelleme yetenegi olarak daha Onceden gorilmeyen
ortamlarda da dogrulanmistir. Sharifzadeh ve dig. (2017) otonom siiriis senaryosunda
odiilleri elde etmek i¢cin DQN tabanli bir ters takviye 6grenimi benimsemistir. Yeterli
egitimden sonra ajanlarin insansi stirlls performansina yakin, ¢arpismasiz hareketler
ve serit degistirme davranislar sergiledigi gozlemlenmistir. Kaushik ve dig. (2018)
sollama davraniglarini bir otonom ara¢ modeline 6gretmek i¢cin DDPG kullanmustir.
Model, miifredat 6grenmesine (curriculum learning) benzer bir yontemle egitilmistir.
Burada model ilk once yolda gitmeyi 6grenmis ardindan diger araglari sollamay1
ogrenmistir. Bu yontem modelin arag ile sollama manevralarini basartyla yapmasini
saglamistir. Yilun Chen(Yilun Chen 2018), otonom aracin serit degistirme
davraniglarin1 6grenmesi i¢in modeli egitirken hiyerarsik bir eylem alanina sahip Derin
Tekrarlayan Deterministik Politika Gradyan1 (Deep Recurrent Deterministic Policy
Gradient) yontemini kullanmistir. Ayrica bir goriintiiniin en 6nemli bdlgesini tespit

eden uzamsal dikkat ve son birka¢ kareye farkli agirliklar atayan zamansal dikkat de
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dahil olmak {izere dikkat mekanizmasini tanitmistir. Boylece ara¢ daha iyi performans

sergileyerek serit degistirme davraniglar1 gergeklestirmistir.

DRL benzer kontrol alanlarinda da kullanilmaktadir. Yu ve dig. (2017) otonom
su alt1 araci i¢in yoriinge izleme problemini ¢dozmek Uzere DDPG algoritmasini
uygulamigtir. H. Wu ve dig. (2019), otonom su alt1 aracinin derinlik kontrol problemini
¢ozmek icin DDPG'yi kullanmistir. Ayrica kontrol performansini artirmak icin
oncelikli deneyim tekrar1 sunmuslardir. Simiilasyon sonuglar1 kullanilan yontemin,
LQR ve MPC gibi model tabanli kontrolorlerden daha iyi performans elde etmislerdir.
Ayrica insansiz hava aract (UAV) ile cesitli gérevlerde kullanilmigtir. Bu gorevleri
gerceklestirmek i¢in PPO, DDPG gibi DRL yontemlerinden yararlanildigi
belirtilmistir (Bohn ve dig. ; Bouhamed ve dig. 2020; Koch ve dig. 2019; Jie Xu ve
dig. 2019).

Sekil 2.2’de DRL yontemlerinin model tabanli (model-based) ve model
bagimsiz (model-free) olarak iki ana kategoriye ayrildigi gosterilmektedir. Model
tabanli yontemler, ortamin modelini 6grenmeyi veya kullanmay1 hedeflerken, model
bagimsiz yontemler dogrudan 6diil sinyalleri ile 6grenir. Model bagimsiz yontemler
ise kendi iginde deger tabanli (value-based) ve politika tabanli (policy-based)

yontemlere ayrilir.

Deger tabanli yontemler durum-deger fonksiyonlarmi 6grenirken, politika
tabanli yontemler dogrudan politika fonksiyonlarin1 6grenir. Ayrica aktdr-elestirmen
yontemleri de hem deger tabanli hem de politika tabanli yaklagimlarin avantajlarini
birlestirir. Bu kategoriler, DRL yoOntemlerinin ¢esitli uygulama alanlarindaki

performansini ve uygunlugunu belirlemekte 6nemli bir rol oynar.
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Sekil 2.2: Derin pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin taksonomisi (Azar ve dig. 2021).

DRL, temel olarak ii¢ ana bilesene dayanir: deger tabanli yontemler (value-
based methods), politika tabanli yontemler (policy-based methods) ve aktér-elestirmen
(actor-critic) yontemler. Deger tabanli yontemler, her durum-eylem ¢iftinin degerini
ogrenmeye ¢alisir. Bu yontemlerde Q-deger fonksiyonu (Q-value function)
kullanilarak, her durum-eylem ciftinin degeri hesaplanir. Ornegin DQN yontemi, Q-
deger fonksiyonunu derin sinir aglar1 ile yakinsayarak hesaplar ve yiksek boyutlu

durum uzaylarinda etkin 6grenme saglar.

Politika tabanli yontemler, dogrudan optimal politikay1 6grenir ve bu politikay1
optimize eder. Bu yontemlerde, ajan eylem se¢me olasiliklarini dogrudan 6grenir.
Ormegin PPO, politikalar1 giivenli ve etkin bir sekilde giincelleyerek, siirekli kontrol

problemlerinde basarili sonuglar elde eder.

Aktor-elestirmen yontemler ise hem deger tabanli hem de politika tabanli
yaklagimlarin avantajlarini birlestirir. Aktor (actor) eylemleri segerken, elestirmen

(critic) bu eylemlerin degerini degerlendirir ve geri bildirim saglar. BOylece daha stabil
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ve hizli grenme siirecleri elde edilir. Ornegin DDPG ve TD3 gibi algoritmalar, aktor-

elestirmen yapst ile siirekli kontrol problemlerinde etkin ¢dziimler sunar.

2.3  Kullamlan DRL Algoritmalari

Bu ¢alismada otonom siirlis sistemlerinin gelistirilmesi i¢in ii¢ farkli DRL
algoritmast kullanilmistir. Bu yoOntemler silirekli eylem uzaylarinda calismaya
uygundur. Incelenen yontemler arasinda Derin Deterministik Politika Gradyam, ikiz
Gecikmeli DDPG ve Proksimal Politika Optimizasyonu bulunmaktadir. Bu

algoritmalarin ayrintilar1 asagida sunulmustur.

2.3.1 Derin Deterministik Politika Gradyam (Deep Deterministic Policy
Gradient—DDPG)

Derin Deterministik Politika Gradyan1 (DDPG); deterministik politika
gradyani algoritmasindan (DPG) gelistirilmis, stirekli eylem uzayinda, yiiksek boyutlu
politikalar1 6grenmek i¢in derin sinir aglarindan yararlanan, model bagimsiz, politika
dis1 (off-policy), aktor-kritik kullanan bir algoritmadir (Silver ve dig. 2014; Timothy
ve dig. 2019). Bu algoritma eylem uzayin ayriklastirmanin (discretizing) boyutlanma
lanetine (curse of dimensionality) yol agmasindan dolayr DQN algoritmasi ile
cOziilemeyen durumlart ele almak i¢in gelistirilmistir ve deterministik politika
gradyani algoritmasini (DPG) genisletir (Mnih ve dig. 2015). Bellman denklemi ve Q-
O6grenme bu algoritmanin temel bilesenidir. Algoritma eszamanl olarak bir Q-degeri
fonksiyonunu ve bir politikay1 6grenir. Q-degeri fonksiyonunu 6grenmek i¢in politika
dis1 verileri ve Bellman denklemini kullanir ayn1 zamanda politikay1 6grenmek i¢in Q-
degeri fonksiyonunu kullanir. Pekistirmeli 6grenmede eger optimal eylem-deger
fonksiyonu Q*(s,a) (bkz. (2.5)) biliniyorsa herhangi bir verilen durumda optimal

eylem a*(s) esitlik (2.7) ¢cozulerek bulunabilir.

a*(s) =arg max Q'(s,a) (2.7
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Eger ayrik zamanli eylemler sonlu ise buradaki maksimum degeri hesaplamak
sorun teskil etmemektedir. Ciinkii Q-degerleri her bir eylem i¢in ayrik olarak
hesaplanabilir. Ancak eylem uzay1 siirekli oldugunda (continuous action space) her

adimda hesaplamasi gerekecektir ve bu islem kullanilamaz.

Eylem uzay1 siirekli oldugunda Q*(s,a) fonksiyonunun eyleme (a) gore

tirevi alinabilir oldugu varsayilir. Bu durumda max Q(s, a) = Q(s, m(s)) ile yaklasik
a

olarak ifade edilen bir politika z(s) icin etkili bir gradyan tabanli 6grenme kurali
kullanilabilir. DDPG ayni anda bir Q-deger fonksiyonu Q (s, a) ve bir politika (s)
Ogrenir. Politika fonksiyonu, bir durum verildiginde alinacak eylemi belirlerken; Q-

fonksiyonu, bu eylemin degerini degerlendirir.

Stokastik politikalarin aksine deterministik politika, eylemi dogrudan politika
fonksiyonu () tarafindan belirler. DDPG, aktor politikast (s|0) ve kritik Q-deger
fonksiyonunu Q(s, al¢) guncelleyen aktor-kritik mimarisini kullanir. DDPG dort
sinir ag1 kullanir; yerel aktor (¢), yerel kritik (Q), hedef aktor (¢") ve hedef kritik
(Q"). Aktor aglar1 6 parametresini kullanarak politikaya yaklasmayi hedeflerken
elestirmen aglar1 (critic networks) ¢ parametrelerini kullanarak Q-deger fonksiyonuna

yaklasir.

DDPG’de kullanilan takviyeli 6grenmedeki iki temel fonksiyon, aksiyon-deger
fonksiyonu (bkz. esitlik (2.2)) ve karsilik gelen Bellman denklemidir (bkz. esitlik
(2.3)). Bellman Denklemi Q*(s, a)’ya yaklastiric1 6grenmek i¢in bir baslangi¢ noktasi
olarak kullanilir. Eger politika deterministik ise m : S « A olarak tanimlanabilir.
Farkli bir stokastik davramig politikasi § tarafindan firetilen gegisi kullanarak Qg4
politika dis1 (off-policy) olarak 6grenilebilir. Q4 nin Bellman denklemini saglamaya
ne kadar yaklastigini yaklasik olarak bir ortalama kareli Bellman hatas1 (MSBE)
fonksiyonu ile sadece ortama (environment) bagli olan esitlik (2.8)’deki gibi
olusturulabilir. Burada d, s;;1 durumunun terminal oldugunu belirtir. Kayip (loss) 5
tarafindan tiretilen gecislerden saglanir. Bu nedenle bu algoritmada tekrar tamponuna

ve hedef aglara biiyiik 5nem arz etmektedir (Timothy ve dig. 2019).

17



1 2
L= MZ(% - Q(Sirai|¢))

2.8
L) = By, s o, grel(QCsacl®) — y0)?) 29)

Ve =1(sp,ae) +y(1 —dp)Q' (Se41, ' (Se4110)|9)

Baslangigta aktor ve kritik aglarinin parametreleri rastgele baslatilir. Yerel
aktor yani mevcut politika, mevcut duruma dayali aksiyonlar Onererek deneyim
tekrarlama tamponunu (replay buffer) doldurmaya baglar. Bu tampon yeterince
dolunca, algoritma her zaman adimu ¢t igin rastgele bir mini-deneyim (mini-batch)
grubu Ornekleme iglemine baslar. Bu mini-grup, yerel Q degeri ile hedef Q degeri
arasindaki ortalama karesel hatay1 (MSE, mean squared error) minimize ederek yerel
elestirmeni gilincellemek igin kullanilir. Ancak algoritma deneyimlerinin toplu isler
halinde politika-dis1 bir sekilde politikay1 giincelledigi i¢in mini-gruptan hesaplanan
gradyanlarin  ortalamasin1  kullanmak miimkiindiir. Politika perspektifinden
bakildiginda amag denklem (2.9)’u maksimize etmek ve denklem (2.10)’deki politika
parametresiyle ilgili hedef fonksiyonunun tiirevi aracilifiyla politika kaybini
hesaplamaktir. Aktor politikast denklem (2.11) ile belirlenen 6rneklenmis politika

gradyani kullanilarak giincellenir.

J®e) = E[Q (s,a) |s=st,a=n(st)] (2.9)
VeJ(0) = V,Q(s,a)Vem(s|0) (2.10)
1
Vod(0) = NZ[VGQ(S; a|¢)|s=si,a=7r(si)ve7-[(5|0) Is:si] (2.11)

Hedef aglar, dalgalanmay1 onlemek i¢in yumusak giincelleme mekanizmasi
kullanilarak giincellenir. Bu (2.12) denklemiyle gosterilir ve burada ¢ « 1 kiguk bir
sabittir. Bu yontem, yeni bilgilerin yavas ve kontrollii bir sekilde entegrasyonunu

saglayarak 6grenmenin istikrarini korur.

' —c-0+(1—¢)-0 (2.12)
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Pekistirmeli 6grenmede ayrik eylem uzaylar icin kesif genellikle rastgele bir
eylem secerek yapilir ancak siirekli eylem alanlar icin ise kesif, eyleme dogrudan
gurulth ekleyerek gergeklestirilir. Timothy ve dig. (2019), eylem ¢iktisina giiriiltii
eklemek icin Ornstein-Uhlenbeck siirecini kullanmislardir (Uhlenbeck ve Ornstein
1930). Bu sureg ile a; = m(s;|8) + N seklinde eylem ¢iktisina gurlti eklenir. Son
olarak eylem istenilen aralikta kirpilir. DDPG’nin s6zde kodu Sekil 2.3’de verilmistir.

Algoritma 2.1: DDPG Algoritmasi

Girdi: ¢ parametresine sahip ilk elestirmen ag1 Q ve 6 parametresiyle aktor ag1

1 Q' ven' hedefaglarmi ¢ « ¢, § « 6 agirliklar ile baslat

2  Tekrar tamponu D’yi baslat

3  forepizod=1,Mdo

4 Eylem kesfi i¢in rastgele bir V' degeri

5 S¢ « Sq, 1k gdzlem durumunu al. (ortamdan durum bilgileri)

6 tekrarla

7 a; = n(s;|0) + NV, Eylemini seg ve istenen aralikta kirp

8 a; eylemini sisteme uygula, s;, a;, 1;, S¢41, dy degerlerini D’ye kaydet

9 if glincelleme gerekiyorsa

10 D’den N gegisinin rastgele minibatchini 6rnekle

11 Hedef fonksiyon y,’yi hesapla. 7 + y(1 — d¢) Q' (Sp11, ' (S¢41]0) P)
12 Kayb1 en aza indirerek kritik agin1 giincelle: L = %Zi(yi — Q(sial-|9))
13 Politikay1 6rneklenen gradyani kullanarak giincelle: denklem (2.11)
14 Yumusak giincelleme hedef kritik: ¢ « € + (1 —€) ¢

15 Yumusak giincelleme hedef politika: 8 « €0 + (1 —€) 6

16 sonlandir

17 St < St+1

18 s; terminal olana kadar

19 sonlandir

Sekil 2.3: DDPG algoritmasinin s6zde kodu.
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2.3.2 1kiz Gecikmeli DDPG (Twin Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient—TD3)

DDPG belirli kosullarda miukemmel performans elde edebilmektedir fakat
hiperparametreler ve diger tuning tiirlerine gore genellikle zayif kalmaktadir. DDPG
icin yaygin bir sorun bi¢imi, 6grenilen Q-fonksiyonunun Q-degerlerini dnemli 6l¢iide
fazla hesaplamaya baslamasidir; bu da Q-fonksiyonundaki hatalardan yararlandig1 i¢in
politikanin ¢dkmesine neden olur. ikiz Gecikmeli DDPG (TD3) bu sorunu ii¢ kritik
puf noktasi sunarak ele alan bir algoritmadir; bunlar kirpilmis ikiz Q-6grenme,
gecikmeli politika glincellemeleri, hedef politikanin yumusatilmasidir (Fujimoto ve
dig. 2018).

Kirpilmis ikiz-Q Ogrenme; TD3 Qp, Ve Qg, seklinde iki farkli Q-
fonksiyonunu es zamanli 6grenir. Bellman hata kayip fonksiyonlarindaki hedefleri
olusturmak i¢in iki Q degerinden kiigiik olanimi kullanir. Gecikmeli politika
giincellemeleri, TD3 politikay1 ve hedef aglar1 Q-fonksiyonundan daha az siklikta
giinceller. Ayrica her iki Q-fonksiyonu glincellemesi igin bir politika guncellemesi
onerilmektedir (Fujimoto ve dig. 2018). Hedef politikayr yumusatma igin de
eylemdeki degisiklikler boyunca Q yumusatilmas: ve Q -fonksiyonundan kaynakli

hatalarin yararlanmasini zorlagtirmak i¢in eyleme giiriiltii eklenir.

DDPG’de politika 7 (s|0) ile belirlenir ancak TD3’te eylem boyutuna gore her
bir boyuta kirpilarak giiriiltii eklenir. Kirpilmus giiriiltii eklendikten sonra hedef eylem,
sisteme uygulanabilir eylem araliginda (a: ag; < a < ayg) kirpilir. Ornegin ¢alisma
kapsaminda, direksiyon acist eylemi -1 ile 1 araliinda olmalidir. Bu nedenle
minimum ve maksimum limitin diginda oldugunda en yakin degere kirpilir (bkz.
denklem (2.13)). Bu islem algoritma i¢in temel olarak bir regiilator islevi goriir. Q-
fonksiyonu yaklastiricis1 bazi eylemlerde ani pikler yaparak kirilgan ve yanlis
kararlara sahip olabilir. Bu sayede hedef politika iizerinde yumusatma yapilarak bunun

onune gegilebilir.

a'(s") = clip(m(se4110) + clip(e, —c, ¢), agie, Aise)s e~N(0,0) (2.13)
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TD3’te iki Q-fonksiyonu da tek bir hedef kullanarak 2 farkli hedef degerinden
kicuk olan1 kullanir (bkz. (2.14)). Ardindan ikisi de hedef degere esitlik (2.15)’deki

gibi regresyonla 6grenmektedir.

y(r, S,) dt) =r+ ]/(1 - dt) {2{2 Q¢ (S’, a,(sl)) (214)

L(¢p1) = [Est~pB,at~ﬁ,rt~E[(Q(st’ arlgp1) — ye)?l
(2.15)
L(¢y) = [EStNPﬁ_at~3_rt~E[(Q(5t, ag|¢p,) — J’t)z]

Hedef icin kiigik Q-degerinin kullanilmasi ve buna dogru regresyon yapilmasi,
Q-fonksiyonunda asir1 tahmin yapilmasini 6nlemeye yardime1 olur. Ardindan politika

Q4’yi maksimize ederek dgrenilir (bkz. denklem (2.16)).

max Eg_p [Qp(s, () | (2.16)

TD3’e ait sozde kod Sekil 2.4°te verilmistir.
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Algoritma 2.2: TD3 Algoritmasi

Girdi: baslangig politika parametreleri 8, Q-fonksiyon parametreleri ¢4, ¢,
1 Q' vern' hedefaglarint ¢p; « ¢y, P, « ¢P,, 8 « 6 agirliklan ile baslat

N

Tekrar tamponu D’yi baglat
3 forepizod=1, M do

4 Eylem kesfi i¢in rastgele bir V' degeri
5 S¢ < Sy, Ik gdzlem durumunu al. (ortamdan durum bilgileri)
6  tekrarla
7 a; = clip(n(st10) + €, ags, aist) €~N', Eylemini se¢ ve istenen aralikta
8 clz(tlrgylemini sisteme uygula, s, as, 1%, S¢4+1, d; degerlerini D’ye kaydet
9 if glincelleme zamaniysa
10 D’den N gegisinin rastgele minibatchini drnekle
11 Hedef eylemleri hesapla denklem (2.13)
12 Hedefi hesapla: denklem (2.14)
13 Q-fonksiyonlarmi (denklem (2.15)) gradyan inis kullanarak giincelle:
14 Eger politika geciktirmesi yoksa
15 Politikay1 6rneklenen gradyani kullanarak guncelle:
2 %l > 0y(s,7510))
SEB
16 Yumusak giincelleme hedef kritik: ¢1 , < €1, + (1 — €)1,
17 Yumusak giincelleme hedef politika: 0 « €0 + (1 — €)0
18 sonlandir
19 St < St+1

20 s; terminal olana kadar

21 sonlandir

Sekil 2.4: TD3 algoritmasmin sdzde kodu.

2.3.3 Proksimal Politika  Optimizasyonu (Proximal Policy
Optimization—PPO)

Proksimal Politika Optimizasyonu (PPO), modern derin pekistirmeli 6grenme
algoritmalar1 arasinda dnemli bir yere sahiptir ve 6zellikle yliksek boyutlu ve siirekli

eylem uzaylarinda basarili sonuglar elde etmektedir (Andrychowicz ve dig. 2020).
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Politika gradyan yontemlerinde sik karsilasilan bir sorun, bir parametre gilincelleme
adimindan sonra politika performansinin sapmasi veya ¢okmesidir. PPO politika
optimizasyonunda kararliligi ve verimliligi artirmak amaciyla gelistirilmistir.
Politikalarin giincellenmesi sirasinda biiyiik degisiklikler yapilmasi, 6grenmenin
dengesiz ve verimsiz olmasina neden olabilir. PPO politika giincellemelerini
yumusatarak bu problemi ¢0zmeyi hedefler. Schulman ve dig. (2017b), PPO
algoritmasini, her parametre gilincellemesinin bir onceki parametre yinelemesinin
giiven bolgesi i¢cinde kalmasini saglamak igin ilkeli bir optimizasyon prosediirii olarak

Onermistir.

PPO-clip fonksiyonu denklem (2.17)’deki gibi formiile edilmistir. Burada
L’nin agilim1 denklem (2.18)’de verilmistir. Hedefi maksimize etmek i¢in birden fazla
stokastik gradyan inis adimi1 kullanir.

9k+1=argmeax E [L(s,a,0;0)] (2.17)

s,a~n9k

mg(als)
g, (als)’

mg(als)

L(s,a,0,,0) = min| ————
( 0) <7T9k(a|5)

A" (s, a), clip ( 1—¢1+ e) ATk (s, a)) (2.18)

mg(als)

Burada 8, @l

, onceki politika yinelemesinin 6nerilen politika

gincellemesine olan olasilik oranini gosterir. € ise en son politika glncellemesinin
olasilik uzaymda ne kadar degisebilecegine dair bir siirlama getiren, yanls bir
politika giincellemesi olasiligini azaltan kirpma parametresidir. Bu hedefin
basitlestirilmis hali denklem (2.19)’da verilmistir. Denklemde g’nin iki durumu vardir

(bkz. esitlik (2.20)).

mg(als)

L(s,a,0y,0) = min| ———=
‘ <n9k<a|s)

A" (s, a), g(e, A"k (s, a))) (2.19)

(1+€)Ad A>0

(1-e)A A<O (2.20)

g(e,4) ={
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Avantajin negatif ve pozitif olmasina gore bu durumlar sekillenir. Eger eylem
ve durum icin avantaj pozitif ise bu durumun objektife katkis1 denklem (2.21)’deki
gibi olur. Avantaj pozitif oldugunda eylem olasilig1 g (a|s) artar bu sayede objektif
de artar. Bu denklemdeki min objektifin ne kadar artabilecegine limit koyarak sinirlar.
mg(als) > (1 + e)mg, (als) durumu saglandiginda (1 + €)A™ (s, a) terimi tavan
degerine ulagir. Sonug olarak yeni politika eski politikadan uzaklagamaz. Eger durum-
eylem icin avantaj negatif ise objektife katkisi denklem (2.22)’deki gibi olur. Bu
nedenle eylem olasilig1 daha az olursa objektif artar. Ancak bu terimdeki maksimum

hedefin ne kadar artabilecegini smirlayarak limitler. mg(als) < (1 — €)mg, (als)

durumu gegerli oldugunda ise maksimum limit simirlanir ve (1 — €)A™x (s, a) tavan

degerine ulasir. Dolayisiyla tekrar yeni politika bir 6ncekinden fazla uzaklasamaz.

L(s, a,B;,0) = min <%, 1+ e)) A"k (s, a) (2.21)
L(s,a, 0y, 0) = max (%, 1- 6)) A" (s, a) (2.22)

Yukarida belirtilen saptamalardan kirpma (clipping) metodunun bir
diizenleyici olarak hareket ettigini, politikanin radikal ve keskin bir sekilde degismesi
icin tesvikleri ortadan kaldirdigini gostermektedir. Burada € hiperparametresi yeni
politikanin eski politika ile arasindaki giincelleme oranini ayarlar. Sekil 2.5’te

PPO’nun algoritmasi yer almaktadir.
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Algoritma 2.3: PPO Algoritmasi

Girdi: baslangig politika parametreleri 8, Q-fonksiyon parametreleri ¢

1 Tekrar tamponu D’yi baslat
2 forepizod =1, M do

3

4
5
6

8

Ortamda m;, = m(6;) ile politikay1 calistir ve bir yoriinge seti Dy, topla
Kazanilacak odiilleri hesapla: R}
Mevcut deger fonksiyonu V, *ye dayali olarak avantaj tahminleri A, y1hesapla

PPO-Klip objektifini  maksimize ederek  politikay1 giincelle:

T
1
041 arg max D [T Z Z L(st, a, O, 9)

T€Dy t=0

Genellikle Adam stokastik gradyan artis1 metoduyla
MSE regresyonuyla deger fonksiyonunu uydur (gradyan inis yontemi)

~ argmin— zi(m ) - R’
D41 = argm(i}nlple oSt t

T€Dy t=0

sonlandir for

Sekil 2.5: PPO algoritmasinin s6zde kodu.
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3. ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA (EXPLAINABLE
ARTIFICIAL INTELLIGENCE—XAI)

Bu béliimde tezin temellerini olusturan agiklanabilir yapay zeka (Explainable

Artificial Intelligence—XAl) hakkinda ayrintili bilgiler sunulmustur.

Derin sinir aglar1 (DNN) bilgisayarla gérme, konusma tanima, dogal dil isleme
ve diger bircok alanda biiyiik basarilar elde etmistir. Bu aglar bir¢ok dnceki makine
O0grenmesi teknigini geride birakmis ve belirli ger¢ek diinya gorevlerinde en iyi
performansi1 saglamistir. DNN'ler tip, biyoinformatik ve astronomi gibi bilimsel
alanlarda da giiglii araglar haline gelmistir. Bu alanlar genellikle biiyiik veri setleri
igerir ve derin 0grenme bu verileri islemek i¢in etkili bir yol sunar. Derin 6grenme
modellerinin kara kutu dogasi, onlarin nasil ¢alistigini anlamay1 zorlastirir. Derin
O6grenme modellerinin basarili performanslarina ragmen karmasik ve anlagilmasi zor
yapilari; giiven ve givenilirlik, etik ve yasal sorunlar olusturmaktadir (Zhang ve dig.
2020). Ozellikle hukuk, saglik ve askeri operasyonlar gibi alanlarda, YZ'nin potansiyel
hatalarin1 anlamak ve bu sistemlere duyulan giiveni dogru kalibre etmek kritik 6neme

sahiptir (Tomsett ve dig. 2020).

XAl, yapay zeka modellerinin isleyisini agik ve anlasilir hale getirmek icin
kullanilan yontemler ve teknikler kiimesidir. Modellerin nasil ¢alistigini, kararlarini
nasil verdigini ve hangi faktorlerin etkili oldugunu anlasilmasini saglar (Barredo
Arrieta ve dig. 2020). XAl yontemleri; kullanicilarin bu karmagik aglarinin ¢iktilarim
anlamasini, bunlara giivenmelerine yardimeci olmak i¢in insan tarafindan okunabilir
aciklamalar saglamay1 hedeflemektedir. Avrupa Birligi diizenlemesi olan Genel Veri
Koruma Tiiztigii (GDRP) gibi yonetmelikler; givenilir XAl ¢oziimlerini genisletmek
icin Onemli etik, mesruyet, guven ve bayes gereksinimi doguran ileri XAl
aragtirmalarin1  yonlendirmek igin uygulamaya konulmustur (Voigt ve von dem
Bussche 2017).

Literatirde XAl ile ilgili terimler asagida tanimlanmistir.

e Anlagilabilirlik (understandability): Bir modelin i¢ yapisini veya algoritmik

islemlerini agiklamaya gerek kalmadan, isleyisini insanlara anlasilir kilma 6zelligidir.
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Kullanicilarin, modelin nasil ¢alistigint anlamasini saglamay1 amaglar (Montavon ve
dig. 2018).

e Anlasilirhk (comprehensibility): Bilgiyi insanlar agisindan anlasilir kilarak
ifade edebilme.

e Yorumlanabilirlik (interpretability): Bir modelin anlamini insanlara anlagsilir
terimlerle agiklama veya sunma yetenegidir. Genellikle modelin seffaflig1 olarak da
ifade edilir ve bir modelin kendi basina anlasilabilir olma derecesini belirtir (Barredo
Arrieta ve dig. 2020).

e Agciklanabilirlik (explainability): Modelin isleyisini net veya kolay anlasilir
hale getiren detaylar veya nedenler sunmasidir. Bir yapay zeka modelinin insan
kullanicilar tarafindan anlasilmasini saglamaya yonelik adimlar1 veya prosediirleri
ifade eder (Guidotti ve dig. 2018).

e Seffaflik (transparency): Bir model kendi basina anlasilabilir oldugunda seffaf
olarak kabul edilir. Kara kutu bir modelin tam tersini ifade eder (Kok ve dig. 2023).

Bu tanimlamalarda anlagilabilirligin en temel kavram olarak ortaya g¢iktigi

gorulmektedir. Ozellikle seffaflik ve yorumlanabilirlik buna dogrudan baglidur.

XAl post-hoc veya ante-hoc, model-agnostik veya model spesifik, global veya
lokal agiklamalar olarak kendi i¢inde siniflandirilabilir. Post-hoc ve ante-hoc egitim
sirasindaki ve egitim sonrasindaki agiklama saglamasiyla ilgilidir. Modele 6zgu
yontemler genellikle kara kutu modeller olarak da bilinen DNN’ler i¢in kullanilir
(Barredo Arrieta ve dig. 2020). Model agnostik yontemler ise model sinifindan
bagimsiz her tiir modele uygulanabilir. Model Ustiinde tekil ornekler ile uygulanan
teknikler yerel, tim modelin anlasilabilirligini saglamak i¢in uygulanan yontemler ise
global olarak tanimlanir. Global agiklamalarda hangi 6zelliklerin 6nemli oldugu ve

ozellikler arasindaki iligkiler sunulur.

Post-hoc agiklanabilirlik, tasarim geregi seffaf olmayan modellerin
anlasilabilirligini artirmak i¢in kullanilan gesitli tekniklerdir. Bu teknikler modelin
ciktilarmi ve karar siireglerini agiklamak igin farkli yaklagimlar kullanir. Metin
aciklamalar1 (text explanations), modelin sonuclarim1 ve isleyisini metin tabanh
aciklamalarla ifade eder. Gorsel aciklamalar (visual explanations), modelin

davranigini ve i¢ iliskilerini gorsellestirme teknikleri kullanarak agiklamalari igerir.
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Ornegin 1s1 haritalar1, 6zelliklerin dnemini ve modelin hangi bolgelerde karar verdigini
gorsellestiren tekniklerdir. Yerel agiklamalar (local explanations), modelin sadece
belirli alt alanlarmi agiklayarak, daha karmasik ¢6ziim alt alanlarini1 anlagilir hale
getirir. Orneklerle agiklamalar, modelin ¢iktisin1 agiklamak igin benzer ornekler
kullanarak agiklamay1 igerir. Bir modelin belirli bir karar1 nasil verdigini gostermek
icin benzer kararlarin 6rneklerinden yararlanmak buna bir 6rnektir. Basitlestirme ile
aciklamalar, karmasik bir modelin isleyisinin daha basitlestirilmis bir modelle
aciklanmasini igerir. Ozelliklerin 6nemi agiklamalari, modelin ¢iktisini etkileyen
ozelliklerin 6nemini hesaplama ve bu énem derecelerini ifade etmektedir. Ornegin
SHAP degerleri, modelin hangi 6zelliklere ne kadar 6nem verdigini gosterir (Barredo
Arrieta ve dig. 2020).

XAD'nmn kullanildigi 6nemli alanlardan bazilar1 saglik, hukuk, finans, siber
guvenlik, askeri sistemlerdir. Saglik alaninda yapay zeka modelleri; tibbi goriintiilerin
analizi, hastalik teshisi ve tedavi Onerileri gibi cesitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu tiir modellerin kararlarini anlamak ve giivenilirliklerini artirmak
amaciyla, XAl teknikleri biiyiik Snem tasimaktadir. Ornegin bir YZ modelinin kanser
teshisinde hangi Ozelliklere dayanarak karar verdigini aciklamak, doktorlarin bu
kararlar1 degerlendirmesine ve modelin sundugu teshis ve tedavi Onerilerine
giivenmesine yardimct olur. Boylece saglik profesyonelleri modellerin  karar
stireclerini daha iyi anlayabilir ve gelismesinde katki saglayarak bu teknoloji daha
etkin bir sekilde kullanabilir (Albahri ve dig. 2023; Kurshan ve dig. 2022). Hukuk
alaninda yapay zeka modelleri, yasal belgelerin analizi ve hukuki kararlarin
verilmesinde kullanilmaktadir. XAI bu modellerin kararlarin1 seffaf hale getirerek,
yasal siireclerde adil ve tarafsiz kararlar alinmasini saglar. Bir YZ modelinin bir
davada hangi yasal gerekgelere dayanarak bir 6neri sundugunu aciklamak, avukatlarin
ve hakimlerin bu oOneriyi degerlendirmesine yardimci olur. Bu sekilde hukuki
streclerde YZ modellerinin daha giivenilir ve seffaf bir sekilde kullanilabilmesi
mumkin olmaktadir (Berk ve Bleich 2013; Gorski ve Ramakrishna 2021; Mardaoui
ve Garreau 2020). Finans sektoriinde yapay zeka modelleri; kredi risk
degerlendirmesi, yatirim analizleri ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda
kullanilmaktadir. XAI bu modellerin hangi verileri kullanarak ve hangi analizleri
yaparak karar verdiklerini agiklayarak, finansal kararlarin daha giivenilir ve seffaf

olmasini saglar. Ornegin bir YZ modelinin, bir miisterinin kredi bagvurusunu neden
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onayladigim1 veya reddettigini aciklamasi, bankalarin ve miisterilerin bu kararlari
anlamasina yardimci olur. Boylece finansal hizmetlerin daha adil ve seffaf bir sekilde
sunulmasinmi saglanir (Carta ve dig. 2021; Chromik ve dig. 2021; Mandeep ve dig.
2022). Ttiim bu bahsedilen alanlarda modellerin aldig1 yanlis kararlarin agiklanmasi da

modelin eksiklerinin goriilmesine fayda saglayacaktir.

3.1 DRL ve Otonom Sistemler i¢in XAl

DRL modellerinin karmasik karar alma problemlerinde, biiyiik basarilar elde
ettigine bir onceki bolimde deginilmistir. Ancak bu modellerin kara kutu dogasi,
anlasilmalarini zorlastirir. Bu nedenle XAI teknikleri, modellerin karar siireclerini

seffaf hale getirmek i¢in kullanilir.

Iyer ve dig. (2018), nesne tanima ve siniflandirma problemi i¢in agiklanabilir
ve nesne duyarlt bir DRL modeli 6nermistir. Modelde insan tarafindan anlasilabilir
gorsellestirmeler saglamak i¢in "nesne belirginlik haritalar" kullanilmigtir. DRL
modellerinin durumlarini ve eylemlerini gorsellestirerek, kullanicilarin modellerin

nasil ¢alistigin1 anlamalarma yardimei olur.

Nahata ve dig. (2021) ve arkadaslari, dinamik ortamlarda c¢arpisma riskini
degerlendirip agiklamak ig¢in XAI tekniklerini kullanmistir. Bu ¢alismada, gercek
diinya siirlis verileri kullanilarak ¢arpisma risklerinin degerlendirilmesi ve agiklanmasi

icin SHAP yontemleri kullanilmistir.

Otonom araglar cevresel verileri siirekli olarak degerlendirir ve karmasik
kararlar alir. Verilen kararlar yoldaki diger araglarla, yayalarla etkilesimleri ve
trafikteki ani degisikliklere verilen tepkileri igerebilir. Otonom sistemler, karmasik
cevrelerde bagimsiz olarak hareket edebilir ve giivenilirlik ile gilivenlik agisindan
yuksek bir standart gerektirir. XAl uygulamasi, alinan kararlarin altinda yatan
nedenleri ve secilen hareket tarzlarini aydinlatarak hem sektor profesyonellerine hem
de son kullanicilara ara¢ davraniglar iizerinde daha fazla bilgi ve denetim saglar.
Ayrica hukuki ve mevzuata uygunluk agisindan da hesap verilebilirlik saglar. Otonom
araglar ve XAl hakkinda daha ayrintih bilgi Boliim 4°te Ilgili Calismalar alt basliginda

islenmistir.
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3.2 Tezde Kullanilan Ac¢iklanabilirlik Yontemleri

Bu alt baslikta tez kapsaminda kullanilan XAI yontemleri detaylandirilmistir.
Kullanilan baslica yontemler arasinda SHAP (SHapley Additive exPlanations)
icerisinde bulunan 6zet grafikler, 6zelliklerin 1s1 haritas1 grafigi ve kuvvet grafigi
(force plot) gibi grafikler yer almaktadir. Ayrica egitim esnasindaki kaza yapilan
bolgelerin 1s1 haritasi ve kaza bilgilerinin istatistikleri incelenmigtir. Egitim
boliimiinde ayr1 olarak degerlendirilen bu veriler, daha sonra egitilmis modeller ile test

yariglar1 yaptirilarak aksiyon-zaman grafiklerine doniistiirilmiistiir.

Greydanus ve dig. (2017), DRL ajanlarinin davraniglarini anlamak amaciyla
belirginlik haritalarini (saliency maps) kullanmistir. Atari 2600 ortamlarini kullanarak
yapilan bu ¢alismada ajanlarin neye dikkat ettikleri, dogru veya yanlis nedenlerle karar
verip vermedikleri ve 6grenme siirecinde nasil evrildikleri incelenmistir. Arastirma
pertiirbasyon tabanli bir teknik ile yararli belirginlik haritalari olusturmus ve bu
haritalarin, ajanlarin karar alma siiregleri hakkinda o6nemli ig¢goriiler sagladigin
gostermektedir. Ayrica belirginlik haritalarinin, insanlar tarafindan anlasilabilir

aciklamalar sunarak, DRL ajanlarinin anlagilmasini kolaylastirdigi bulunmustur.

Heuillet ve dig. (2020), DRL algoritmalarinin agiklanabilirligini artirmak
amaciyla SHAP ve belirginlik haritalar1 gibi post-hoc agiklanabilirlik tekniklerini
incelemistir. SHAP modelin her bir 6zelliginin karar iizerindeki katkisini agiklarken,
belirginlik haritalar1 bir goriintiiniin hangi béliimlerinin model i¢in 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir. SHAP ve belirginlik haritalar kullanilarak DRL modellerinin karar
alma siireglerinin nasil daha seffaf hale getirilebilecegi incelenmistir. Ozellikle SHAP
yonteminin, DRL modellerinin kararlarin1 anlamak i¢in genel bir ¢ergeve sundugu ve
farkli ortamlarda ve modellerde uygulanabilir oldugu belirtilmektedir. Belirginlik
haritalar1 ise DRL ajanlarinin belirli gorevler sirasinda hangi bilgiye odaklandigini

gorsellestirmede kullanilmistir.

SHAP, model tahminlerini agiklamak i¢in oyun teorisinden yararlanan gii¢lii
bir tekniktir. SHAP her bir 6zelligin belirli bir tahmine ne kadar katkida bulundugunu
hesaplayarak, modelin karar verme siirecini anlasilir hale getirir. SHAP degerleri
(SHAP values) her bir 6zelligin 6nem derecesini ve bu 6zelliklerin model ¢iktisina

olan pozitif veya negatif etkilerini/katkilarin1 gosterir. Bu yontem derin 6grenme
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modelleri gibi karmasik kara kutu modellerin i¢ isleyisini agiga ¢ikararak,
kullanicilarin modelin nasil ¢alistigin1 ve neden belirli kararlar aldigin1 anlamalarin
saglar. Lundberg ve Lee (2017) tarafindan sunulan bu yaklasim, ¢esitli model-agnostik
ve modele Ozgii yontemlerle birlestirilerek genis bir uygulama yelpazesi igin

kullanilabilir hale getirilmistir.

SHAP yonteminin temelinde bir 6zelligin model ¢iktis1 tizerindeki etkisini
dlgmek igin beklenen degerler arasindaki farklar kullanilir. Ozellikle SHAP degerleri,
belirli bir ozellik bilindiginde model ¢iktisinin beklenen degeri ile bu ozellik
bilinmediginde model ¢iktisinin beklenen degeri arasindaki fark olarak tanimlanir. Bu
her 6zelligin model tahminine ne kadar katkida bulundugunu gosterir. SHAP yontemi
hem model agnostik hem de modele 6zgi yontemler sunar; yani herhangi bir model
tiiriine uygulanabilir ve belirli model tiirleri i¢in optimize edilebilir. Ornegin derin

o6grenme modelleri i¢in Deep SHAP ve Kernel SHAP gibi varyantlar kullanilir.

Kernel SHAP (Linear LIME + Shapley degerleri): SHAP degerlerini
hesaplamak icin model-agnostik bir yaklasim kullanir ve SHAP degerlerinin
hesaplanmasini optimize eder. Bu yontem klasik Shapley degeri denklemlerinin bir

permiitasyon versiyonunun drnekleme ile yaklagtirilmasini saglar.

Deep SHAP (DeepLIFT + Shapley degerleri): SHAP degerlerini derin
o0grenme modelleri i¢in hesaplamak {izere tasarlanmig bir yontemdir. Bu ydntem
DeepLIFT'in, SHAP degerlerine dayali olarak derin aglarin bilesenlerini ¢oziimlemesi
ve birlestirmesi prensibi ile calisir. Deep SHAP, derin aglarin her bir bileseni i¢in
SHAP degerlerini hesaplayarak bu degerleri biitiin model icin SHAP degerlerine

doniistiirir.

SHAP kuvvet grafikleri (force plots), belirli bir tahminin arkasindaki karar
stireclerini gorsellestirmek i¢in kullanilir. Bu grafikler modelin belirli bir tahmine nasil
ulastigin1 ve her bir 6zelligin bu tahmin iizerindeki etkisini gosterir. Ozellikler modelin
tahminini artiran ve azaltan faktorler olarak ikiye ayrilir ve genellikle renklerle
kodlanir (6rnegin tahmini artiran 6zellikler kirmizi, azaltanlar ise mavi ile gosterilir).
Boylece kullanicinin modelin hangi 6zelliklerden dolay: belirli bir sonuca ulastigin
daha kolay anlamasini saglar. SHAP Kuvvet grafikleri 6zellikle saglik alaninda model

tahminlerini aciklamak icin kullanilir. Ornegin bir hastanin hastalik riski tahmin
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edilirken, hangi klinik 6zelliklerin bu riski arttirdigin1 veya azalttigini gosterebilir
(Lundberg ve dig. 2018).

SHAP yontemi ¢esitli karmasik sistemlerde ve DRL modellerinde, karar
stireglerini agiklamak i¢in farkli caligsmalarda kullanilmistir. He ve dig. (2021), otonom
bir UAV’nin simiile edilmis bir ortamda gezinmesini saglamak i¢in SHAP"
kullanmislardir. SHAP degerlerini kullanarak UAV'nin kinematik durumlarinin veya
CNN katman aktivasyon haritalarinin katki degerlerini hesaplamislardir. Bu sayede
UAV'nin kararlarin1 etkileyen en onemli ag bdliimlerini belirleyebilmislerdir.
Remman ve dig. (2021), bir robotik kaldirag manipiilator sisteminin eylemlerini
aciklamak icin SHAP"1 kullanmislardir. Kernel SHAP yontemini kullanarak, bir
ozelligin ¢ikt1 lizerindeki dogrudan ve dolayl etkilerini tanimlayan Causal SHAP"
gelistirmislerdir. Bu yontem, robotik manipiilatorlerin kararlarini daha iyi agiklamistir.
Chang Wang ve dig. (2020) ise SHAP yontemini kullanarak bir otomatik ving
sistemini agiklamislardir. Bu ¢alisma ving yiikiiniin hareketini kontrol ederek, yiik

salinimini minimumda tutmak i¢in DRL ajaninin nasil ¢alistigin1 gorsellestirmistir.

Bu oOrnekler SHAP'In karmagsik sistemlerde nasil kullanildigint ve bu
sistemlerin karar siireglerini nasil daha anlagilir hale getirdigini gostermektedir. Bu
calisma kapsaminda da DRL ile otonom siiriisiin aciklanabilirliginde bu yontemlerden

yararlanilmagtir.
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4. DRL ALGORITMALARINA DAYALI OTONOM SURUS
ICIN XAl UYGULAMALARININ GELISTIRILMESI

Bu bolim DRL algoritmalarina dayali otonom siirlis sistemleri igin XAI
uygulamalarinin gelistirilmesi kapsaminda; simiilasyon ortami, model egitimi,
modellerin test senaryolar1 ve kullanilan XAl yontemleri hakkinda bilgi sunmaktadir.
Ayrica problem tanimi yapilmis, uygulamanin Onemi vurgulanmis ve ilgili
calismalardan bahsedilmistir. Oncelikle otonom araglarda karsilasilan problemin
tamimi, bu problemlerin ¢6ziiminde XAI'nin 6nemi ve ihtiyaglar tartigilmustir.
Ardindan literatiirdeki ilgili calismalar ve bu caligmalarin eksiklikleri ele alinarak;
TORCS simiilasyon ortaminin 6zellikleri, kurulumu ve yapilandirilmast detayli bir
sekilde aciklanmigtir. Bu bolim DRL algoritmalarinin egitimi ve stratejilerinin yani
sira, otonom araglarda XAl uygulamalarinin nasil  gelistirilebilecegine

odaklanmaktadir.

4.1 Problem Tanim

Bu alt baglikta otonom stiriis ve XAI’daki agiklanabilirlik, hesap verebilirlik,
yasal ylikiimliilik problemleri aciklanmis ve tez kapsaminda probleme yaklasilan

¢Oziime odaklanilmistir.

Otonom siirlis, araglarin insan miidahalesi olmadan hareket etmesini saglayan
gelismis teknolojilerle donatilmis bir ulasim otomasyonu big¢imidir. Cevreyi
algilamak, karar almak ve siirlis islevlerini yerine getirmek i¢in derin 0grenme
yontemleri, kontrol algoritmalari, sensorler ve kameralar kullanilir. Otonom siiriis,
Otomotiv Mithendisleri Toplulugu (SAE) (2021) tarafindan Seviye 0 (otomasyon yok)
ile Seviye 5 (tam otomasyon) arasinda degisen ve bir aracin geleneksel olarak bir insan
stiriicii tarafindan gerceklestirilen gorevleri devralma derecesini gosteren farkli
seviyelerde smiflandirilmaktadir. Bu seviyeler ile ilgili bilgi Sekil 4.1°de verilmistir.
Sekilde yer alan seviyelere gore seviye 2’ye kadar siirlis gorevinden insan siiriicii
sorumludur. Seviye 3'te siiriicii, belirli kosullar altinda siiriis gérevinden uzaklasabilir
ancak sistemi izlemek zorundadir. Kaza durumunda suricu, ara¢ sahibi ve uretici

arasinda sorumluluk paylasilir. Seviye 0'da siiriicii hem boylamasina hem de yanal
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yonlendirmeden sorumludur. Aktif bir midahaleci arag sistemi yoktur. Seviye 1°de

siiriici her zaman boylamasina veya yanal yonlendirmeden sorumludur. Sistem, bazi

stirlis yardimlarini tstlenir. Siiriicli sistemi her zaman izlemek zorundadir. Sistem,

belirli bir kullanim durumu i¢inde boylamasina ve yanal yonlendirmeyi {istlenir.

Seviye 0 - Otonom Siiriis Yok

« Siiriicii dinamik siirii gorevlerinin (DDT) tiim y6nlerini yerine getirir.
« Siirticii tam kontrol ve sorumluluga sahip oldugundan 6zel bir hukuki durum yoktur.

Seviye 1 - Siiriicii Yardim

* Arag, direksiyon veya hizlanma gibi tek bir otomatik siiriicti yardim sistemine sahiptir.
« Stiriicti tamamen dikkatli ve siiriise odakli kalmalidir. Hukuki gergeveler, siiriiciiyii aracin
isletiminden sorumlu tutar, bu da otomatik olmayan araglara benzer sekilde degerlendirilir.

&)
®

Seviye 2 - Kismi Otonom Siiriis

* Arag, hem direksiyonu hem de hizlanmayi/yavaslamayi kontrol edebilir ancak siiriicli devrede
kalmali ve siiriis ortamini izlemelidir.

« Siiriiciiler hala siirlis ortamini izlemek ve her an kontrolii devralmaya hazir olmakla yiikiimliidiir.
Diizenleyici gerceveler, siiriiciiniin sorumluluklarini ve sistemin yeteneklerini daha net
tanimlamay1 gerektirebilir.

®)

=

Seviye 3 - Kosullu Otonom Siiriis

* Arag, belirli kosullar altinda tiim giivenlikle ilgili islevleri yonetebilir ancak siiriicti, talep
edildiginde kontrolii devralmaya hazir olmalidir.

* Bu seviye onemli hukuki karmagikliklar getirir. Hukuki ¢ergeve; siiriicii ve arag arasinda kontrol
gecisini, otomasyon sirasinda sorumlulugu belirlemeyi ve siiriiciiniin uyanik kalma
zorunlulugunu ele almalidir.

®

Seviye 4 - Yiiksek Diizeyde Otonom Siiriis

* Arag, belirli kosullar altinda tiim siiriis gorevlerini gergeklestirebilir ve gevreyi izleyebilir. Bu
kosullar altinda siiriictiniin miidahalesine gerek yoktur.

* Hukuki gergeveler, aracin operasyonel tasarim alaninin (ODD) kapsamini ve aracin otonom
olarak ¢aligabilecegi kosullar1 tanimlamalidir. Sorumluluk sorunlari, aracin izleme ve karar
verme siireglerinde sorumlu oldugu senaryolar1 ele almalidir.

Seviye 5 - Tam Otonom Siiriig

* Arag, insan siiriiciiniin yapabilecegi tiim kosullar altinda tiim siiriis gorevlerini gergeklestirebilir.

» Tam otomasyon, en 6nemli hukuki zorluklari igerir. Aracin "siiriiciisiinii" (sistemin kendisini)
tanimlamayi, kazalar durumunda sorumlulugu ele almay1 ve tamamen otonom araglarin dagitimi
ve isletimi i¢in diizenlemeler olusturmayi igerir.

Sekil 4.1: Otonom siiriis i¢in seviyeler.

Bir sonraki seviyede siiriicli sistemi her zaman izlemek zorunda degildir.

Sistem, belirli bir kullanim durumunda boylamasina ve yanal yonlendirmeyi iistlenir.

Ancak sistem smirlarini tanir ve siiriiciiden araci kontrol etmesini isteyebilir. Seviye

4’te belirli bir kullanim durumu ig¢in siirliciiye ihtiya¢ yoktur. Sistem bu durumlarda

tim durumlar1 otomatik olarak yonetebilir. Son seviyede ise baslangigtan varig
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noktasina kadar higbir siiriicliye ihtiyac yoktur. Sistem, herhangi bir hizda ve herhangi

bir yol tiirlinde tiim siirlis gorevlerini yerine getirebilir.

Zhao ve dig. (2024), otonom siiriis sistemlerinin mimarisini iki ana baslikta
tanimlamugtir: katmanli (layered) mimari ve ugtan uca (end-to-end, E2E) mimari.
Katmanli mimari otonom siiriis sistemini {i¢ katmana ayirir. Bunlar algi ve
lokalizasyon, planlama ve kontrol katmanidir. Ugtan uca mimari ise dogrudan ham
sensOr verileri ile siirlis politikalarin1 6grenmesini ifade eder. Katmanli mimarilerde
alg1 ve lokalizasyon katmaninda ¢evrenin dinamik bir temsili olusturulur. GPS, IMU,
kamera ve lidar gibi sensorlerden alinan bilgiler islenir. Lokalizasyon, haritalama ve
sensOr birlestirme islemleri gerceklestirilir. Planlama katmani, yol planlamasi,
giivenlik ve trafik kurallarina uygun davranislar1 belirlemeyi icerir. Kontrol katmani
ise hareket planlama sisteminden gelen veriler ile aracin planlanan hareketi
gerceklestirmesini saglar. Uygun direksiyon acisi, fren, gaz gibi gerekli eylemleri
hesaplar. Katmanli mimari modiiler yapisi1 ve giivenilirlikle 6n plana ¢ikmaktadir.
Ancak daha fazla gelistirme maliyetine sahiptir ve karmagsiklik icermektedir.
Hesaplama maliyeti de yiiksektir ve buna bagl gecikme s6z konusu olabilir. Ugtan uca
mimaride ise 6zellik ¢ikarimi yapmadan, sistemi modiillere ayirmadan bir biitiin olarak
ele alir. Sistem siiriis politikasin1 uygularken dogrudan sensor verilerini alir ve buna
gbre eylem iiretir. Islem zinciri daha basittir ve daha diisiik yamt gecikmesi yaganur.
Bu nedenle verimlidir. Ancak biiyiik 6lciide egitim verisi gerektirir ve karar verme

strecleri seffaf degildir. Bu nedenle kara kutu bir model olarak goriiliir.

Avrupa Komisyonu'nun (2020) yayimladigi bir rapor, baglantili ve otonom
araglarin gelistirilmesi ve kullanimiyla ilgili 20 6neri sunmustur. Baglantili ve otonom
araglarin yol giivenligi, mahremiyet, adil kullanim, ag¢iklanabilirlik, sorumluluk gibi
konularda Oneriler igermektedir. Agiklanabilirlik konusunda kullanic1t merkezli
yontemler ve araytizler gelistirerek; algoritmalarin teknolojisinin isleyisinin seffaf ve
anlagilir olmasi1 gerektigi ifade edilmektedir. Ayrica sistemlerin yeteneklerinin ve
amaclarinin agike¢a iletilmesi ve sonuglarinin izlenebilir olmasi gerektigi lizerinde

durulmustur.

Verilen tavsiyelerde algoritmik kararlarin seffafliginin arttirilmast onerilmis,
algoritmanin ve YZ’ye dayali islemlerin kullanici tarafindan anlagsilabilir ve

denetlenebilir olmasi gerektigi, aciklamalarin bireylerin ve gruplarin karsilastigi
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olumsuz sonuglar1 anlamalarini saglayacak sekilde net ve anlasilir olmas1 gerektigi
belirtilmistir. Otonom araglarin davraniglar1 igin hesap verebilirlik (agiklama
yukiimliligi) kavrami da tartisilmistir. Sistemlerin ve karar mekanizmalarinin
karmasikligi, aktorlerin roliinin ve kararlarinin agiklanabilir olmasi gerektigini
vurgulamistir. Ayrica sistem hatalarmin  sorumlulugunun dogru bir sekilde
atanabilmesi ve hatali kararlarin diizeltilmesi i¢in agiklanabilirligin kritik bir neme

sahip oldugunu belirtmistir (European ve dig. 2020).

Otonom siiriiste hesap verebilirlik, birden fazla karmagsik algoritma ve gesitli
islemler nedeniyle zorlu bir konu haline gelir; bu da sorumluluk bogluklarina neden
olabilir. Honda, tam otomatik siiriisiin gergeklestirilmesinden sonra bir kazanin
meydana gelmesi durumunda sorumlulugun nerede oldugunu agikliga kavusturmak
icin yasal cergevelerin yiriirliige konmasi1 gerektigini belirtmistir (Honda 2021).
Mulgan (2000) tarafindan tanimlanan hesap verebilirligin sosyal yonii; Onerilen
yaklagimlarin, eylemlerin neden ve sonuglarinin ilgili paydaslara anlasilir bir sekilde
iletilebilecegi agiklama mekanizmalarina baglanabilmesini gerektirmektedir. Bu
nedenlerden dolay1 gelistirilen algoritmalarin seffafligi, hesap verilebilirligi ile

dogrudan iliskilidir.

Bir diger 6nemli konu, otonom araglara olan giivenin saglanmasidir. Bu
giivenin saglanabilmesi i¢in konunun sosyal ve psikolojik boyutlariyla ele alinmasi
gerekmektedir. Otomasyona guven John D. Lee ve See (2004) tarafindan belirsizlik
ve kirtlganlik igeren durumlarda bir ajanin veya otomasyonun, bireyin hedeflerine
ulagsmasina yardimcir olacagina dair sosyal-psikolojik bir kavram olarak
tanimlanmaktadir. Bu tanim giivenin sadece teknik bir kavram olmadigini, aym
zamanda sosyal ve psikolojik boyutlar1 da igerdigini vurgulamaktadir. Guven;
otomasyonun kabuliinii, kullanimin1 ve insanlarla olan etkilesimini etkileyen 6nemli
bir faktor oldugu belirtilmistir. Otomasyon daha karmasik hale geldik¢e ve anlagilmasi
zorlastik¢a, glivenin rolli daha da énemli hale gelecektir. Bu nedenle, agiklanabilirlik
giiven saglamada onemli bir aragtir. Abraham ve dig. (2017) otonom araglarin vaat
ettigi biiyiik potansiyele ragmen tiiketicilerin giiven algisinin hala beklenenden diisiik
oldugunu ve insanlarin bu teknolojiye karsi hala tereddiitlii olduklarini belirtmislerdir.

Hoffman ve Klein (2017) otonom siiriis i¢in kullanicilara anlamli agiklamalar
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saglamanin, bu alanda giiven olusturmak i¢in gerekli oldugunu savunmustur. Bu

nedenlerden 6tiirii otonom siiriiste agiklamalarin saglanmast biiyiik 6nem tagimaktadir.

Omeiza ve dig. (2022) ¢alismalarinda, otonom siiriis sistemlerinin karar verme
stireglerinin GDPR benzeri diizenlemelere uygun olarak, bir olay oncesi, sirast ve
sonrasinda aciklanabilir ve sorgulanabilir olmasi gerektigi vurgulanmigtir. Bu
sistemlerin her bir modiilii (alg1, karar verme, eylem) i¢in ayr1 ayri agiklanabilirlik
tanimlanmis ve bu eylemlerin siirekli izlenmesi, araglarin farkli kosullardaki
davraniglarinin degerlendirilmesine olanak tantyacagi belirtilmistir. Ayrica otonom
stiriisiin karmagsiklig1 ve kara kutu niteliginin, denetimi zorlastirdigina dolayisiyla
giivenilirligin degerlendirilmesi icin c¢esitli ara islemlerden elde edilen verilerin
dikkate alinmasi gerektigine isaret etmistir. Bu yaklagimin guvenilirlik
degerlendirmesini daha kapsamli ve etkili hale getirebilecegine deginilmistir (Jacovi

ve Goldberg 2020).

Avrupa Birligi'nin Genel Veri Koruma Tiiziigii (GDPR) (2017), kisisel veriler
tizerinde daha fazla kontrol saglama ve bu verileri kullanarak alinan kararlarin
mantigini ve muhtemel sonuglarini agiklama zorunlulugu getirmistir. Ayrica otonom
araglarin ve ilgili teknolojilerin toplanan veriler Uzerinden karar verme sireclerinin

seffaflig1 ve anlasilabilirligi ile ilgili diizenlemeler {lizerinde durulmustur.

Otonom siiriis ile ilgili olarak, Ulusal Ulasim Giivenlik Kurulu (NTSB) (2018),
kaza sorusturmalarinin dogru bir sekilde saglanabilmesi i¢in araglarda makul ve
giivenilir aciklamalarin saglanmasini kolaylastirabilecek veri kaydi i¢in ¢agrida
bulunmustur. Bu diizenlemeler otonom siiriis giivenligini arttirabilir ve kaza sonrasi

hukuki surecleri kolaylastirabilir.

Ozellikle otonom araglarin karmasik karar verme siireclerini agiklama
yeteneginin artirilmasi gerektigi anlasilmaktadir. Bu hem teknik agidan hem de
kullanict deneyimi agisindan otonom araglarin daha iyi anlagilmasini ve toplum

tarafindan kabul edilmesini saglayabilir.

Bu ¢ercevede otonom aracglarda XAI uygulamalar1 ile asagidaki sorunlarin

giderilmesi hedeflenmektedir.
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e QGilivenin artirtlmasi: Algoritmalarin nasil ve neden belirli kararlar verdigini
aciklamak, kullanicilarin sistemlere olan gilivenini artirir. Giiven 6zellikle
kullanicilarin hayatin1 dogrudan etkileyen teknolojilerde, adaptasyon ve etkilesim
duzeyini belirleyen temel bir faktorddr.

e Hata analizi: XAl, algoritmalarin performansini degerlendirirken hatalarin veya
istenmeyen sonuglarin kokenlerini anlamay1 kolaylastirir. Boylece sistem
hatalarini diizeltme ve daha giivenli teknolojiler gelistirme kapasitesi saglar.

e Mevzuata uygunluk: Birgok yargi makami otonom sistemlerin konuslandirilmasi
icin seffaflik ve hesap verebilirlik gereklilikleri getirmistir. XAl, otonom
sistemlerin karar verme siireclerinin belgelenebilecegi ve gozden gecirilebilecegi
bir mekanizma saglayarak bu diizenlemelere uyulmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Bu sayede sistemlerin yasal standartlarla uyumlu olmasini ve
gerektiginde denetlenebilmesini saglar.

o Egitim ve gelistirme: Sistem gelistiricileri i¢in XAl, algoritmalarin zayif yonlerini
ve gelistirilmesi gereken alanlar1 belirlemede 6nemli bir aragtir. Boylece siirekli

iyilestirme ve optimizasyon siireclerini destekler.

Bu caligma, DRL algoritmalarina dayali otonom siiriis i¢in aciklanabilir yapay
zeka yontemleriyle belirtilen problemlere ¢éziim Ureterek yeni bir yaklagim sunmay1
hedeflemektedir. Simiilasyon wverileri kullanilarak sistemin ¢esitli durumlardaki
davranislar1 analiz edilmis ve degerlendirilmistir. Egitim siirecinde kaza yogunluklar
zamana gore degerlendirilmis ve bu siiregteki davraniglar izlenmistir. Bu kapsamda,
otonom araglar ve aciklanabilir yapay zeka alaninda 6nemli katkilar saglanmasi

hedeflenmektedir.

4.2  Tlgili Cahsmalar

Bu alt bolimde, DRL'nin otonom siiriise uygulanmasinda son zamanlarda
yapilan arastirmalarin sagladigt onemli katkilar ele alinmaktadir. Farkli DRL
tekniklerini kullanan temel ¢calismalar1 gézden gegirerek metodolojilerini, ortamlarini
ve sonuglarini karsilastirilmistir. Bu genel bakis teknolojinin mevcut durumu hakkinda
kapsamli bir anlayis saglamay1 ve DRL ile otonom siiriis alanindaki yenilikleri ve

zorluklar1 vurgulamay1 amaglamaktadir.
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Otonom siirlis sistemlerinin gelistirilmesi, yapay zeka, ozellikle de DRL
alanindaki ilerlemelerin etkisiyle son yillarda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Otonom
stirlis sistemlerinin bilesenleri, bir aracin gevresiyle etkilesimde bulunarak giivenli ve
etkili bir sekilde yol almasini saglamak icin gerekli olan ¢esitli modiillerden olusur.
Bu bilesenler, ¢evresel algilama, haritalama, yerellestirme, karar verme ve kontrol gibi
temel iglevleri yerine getirir. Ayrica otonom siiriis gérevleri arasinda serit takibi, serit
degistirme ve sollama, rampa ile yola gecis, kavsaklardaki davranislar, hareket
yollarinin planlanmasi gibi gorevleri de siirlis esnasinda gergeklestirir. Siiriis
ortamlarinin ve gorevlerinin karmagiklig1 arttikca, dinamik senaryolarda gercek
zamanli kararlar verebilen gelismis kontrol sistemlerine duyulan ihtiya¢ da

artmaktadir.

DRL'de yapilan son arastirmalar, otonom siiriisiin ¢ok yonli zorluklarini ele
almak i¢in olanaklarindan yararlanmaya odaklanmigtir. DRL algoritmalar1 seritte
kalma ve ¢arpismadan kaginmadan sollama ve kavsaklarda gezinme gibi karmasik
davraniglara kadar ¢ok c¢esitli gorevlerin iistesinden gelmek i¢in kullanilmistir.
DRL'nin temel avantaji, c¢evreyle etkilesim yoluyla optimum siiriis politikalarini

O0grenme ve geri bildirime dayali olarak performansi siirekli iyilestirme 6zelligidir.

Cok sayida ¢aligma cesitli DRL algoritmalarini ve bu algoritmalarin otonom
stirlisteki uygulamalarini arastirmistir. Bu calismalardan ugtan uca otonom siiriis i¢in
siiflandirma Tablo 4.1°de yapilmistir. Bu ¢alismalar genellikle 6grenme verimliligini
ve slirlls performansini artirmak i¢in uzman gosterimleri, ¢oklu sensor girdileri ve
gelismis ddiil fonksiyonlar1 gibi unsurlari igeren yeni gercevelerin gelistirilmesini ve
degerlendirilmesini igerir. TORCS ve CARLA gibi simiilasyon ortamlari, otonom
stiris modellerinin egitimi ve test edilmesi i¢in gergekci platformlar saglayarak bu

calismalarda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Xia ve dig. (2016), Filtrelenmis Deneyimlerle Derin Q-6grenme (DQFE) adli
tyilestirilmis bir derin takviye 6§renme cercevesi gelistirmistir. TORCS simiilatoriinde
test edilen bu strateji, modeli egitmek i¢in gegmis profesyonel siiriis verilerinden
yararlanarak 6grenme hizin1 %71,2 oraninda 6nemli 6l¢iide artirirken siiriis dengesini
de geleneksel yontemlere kiyasla %32 oraninda gelistirmistir. DQFE modelinin
karmasik siiriis senaryolarmi yonetmedeki etkinligi, otonom arag¢ teknolojilerini

ilerletme potansiyelini ortaya koymustur.
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Gu ve dig. (2017), otonom araglarda yol takibini iyilestirmek i¢in denetimli
O0grenmeyi derin takviyeli 6grenme ile entegre eden hibrit bir 6grenme cergevesi
sunmustur. TORCS ortaminda Denetimli DDPG algoritmasini kullanan bu yaklasim,

geleneksel yontemlere kiyasla gelismis 6grenme hizi ve yol tutusu gostermistir.

Ye ve dig. (2017), otonom siiriis algoritmalarinin saglamligini ve verimliligini
artirmak i¢in tasarlanmis yenilik¢i bir DRL ¢ergevesi onermistir. Kisith bir Markov
Karar Sdrecine bir Negatif-Kaginma Fonksiyonu entegre ederek ve DDPG
algoritmasimi kullanarak, model geleneksel DRL yaklasimlarini 6nemli OSlglide
gelistirmistir. TORCS simiilatoriinde test edilen hayatta kalma odakli DDPG, daha
hizli yakinsama ve 6diil tasarimina kars1 daha fazla duyarsizlik gostererek otonom

araglarin giivenligi ve giivenilirliginde ilerleme vaat etmistir.

Zuo ve dig. (2017), insan deneyimlerini DDPG ile biitiinlestiren yenilik¢i bir
pekistirmeli 6grenme yaklasimi dnermistir. Bu yontem otonom siiriis eylemlerini insan
benzeri tercihlerle uyumlu hale getirmekle kalmamis, aym1 zamanda o6grenme

stirecinin kararliligini ve verimliligini de artirmigtir.

Chishti ve dig. (2018), gorsel veri isleme icin CNN ve karar verme i¢cin DQN
kombinasyonunu kullanarak otonom araglari egitmek i¢in yeni bir yaklasim
sunmustur. Arastirma 6zel bir simiilasyon ortaminda egitilen Raspberry Pi tabanl bir
aracin otonom olarak trafik kosullarinda gezinmesine ve yanit vermesine
odaklanmistir. CNN'i Q-6grenme ile entegre ederek, arag farkli yol isaretlerini ve siiriis
senaryolarini tanimayt ve bunlara uygun sekilde tepki vermeyi 6grenerek, insan

miidahalesi olmadan giivenli ve etkili bir sekilde ¢alisma yetenegini gelistirmistir.

Fayjie ve dig. (2018), karmasik kentsel senaryolarda otonom arag
navigasyonunu gelistirmek icin DQN uygulamasini arastirmistir. DRL'nin gelismis
duyusal girdileri ve 6grenme algoritmalarini entegre ederek insan seviyesinde siiriis

performansi elde etme potansiyelini gostermistir.

Hilleli ve El-Yaniv (2018), simiile edilmis ortamlar yerine ham gorsel girdiler
kullanarak otonom siirlis sistemlerini egitmek icin yeni bir yaklasim sunmustur.
Sistem, taklit 6grenmeyi bir Cift Derin Q-Ag1 araciligiyla derin takviyeli 6grenme ile

birlestirerek, bir yaris oyununda yalnizca gorsel ipuclarma dayali olarak bir araci

40



yonlendirmeyi ogrenmistir. Bu ydntem, geleneksel simiilasyon tabanli egitimin
miimkiin olmadig1 gercek diinya senaryolarinda derin 6grenme tekniklerini dogrudan

uygulama potansiyelini géstermistir.

Liang ve dig. (2018), karmasik kentsel ortamlarda siiriis politikalarini1 optimize
etmek i¢in taklitci 6grenmeyi DDPG ile entegre eden yeni bir derin takviye 6grenme
cercevesi Onermistir. Bu yaklasim, insan benzeri siirlis gosterileriyle kesfe rehberlik
ederek oOrnek verimliligini artirmakla kalmamis, aym1 zamanda farkli kentsel
senaryolar arasinda politika genellemesini de gelistirmistir. CARLA similatoriinde
test edilen CIRL, geleneksel yontemlere kiyasla {istiin performans ve uyarlanabilirlik

gostererek otonom sliriis arastirmalari i¢in yeni bir dl¢iit olusturmustur.

K. Liu ve dig. (2018), TORCS simiilatoriinde otonom siiriis gorevlerini
O6grenmenin hizini ve istikrarini toplu olarak iyilestiren uzman gosterileri ve yeni bir
denetimli kayip islevi ekleyerek DDPG cergevesini gelistirmistir. Bu yaklagim, egitim

verimliligi ve politika kararliligindaki 6nemli zorluklar: ele almistir.

Luo ve dig. (2018), otonom siiriis uygulamalarindaki genelleme sorunlarini ele
almak i¢in yeni bir derin takviye 6grenme cergevesi olan Orthogonal Policy Gradient
Descent'i (OPGD) tanmitmiglardir. TORCS ortaminda test edilen OPGD, politika
gradyanlarin1 Q degerlerine karsi ortogonal olarak optimize ederek Gstlin performans
gostermis ve geleneksel yontemlere kiyasla daha istikrarli ve verimli 0grenme
saglamistir. Bu yaklagim, gercek diinyadaki otonom siirlis senaryolar1 i¢in saglam
DRL uygulamalarmin  gelistirilmesinde 6nemli ilerlemelerin  potansiyelini

vurgulamistir.

J. X. Xu ve Yuan (2018), otonom siiriis i¢in DDPG'yi gelistirmek iizere sezgisel
baslatmay1 kullanan bir yontem olan HeuRL'yi tanitmis ve standart DDPG'ye kiyasla
TORCS simiilatoriinde dort kat daha hizli 6grenme yakinsamasi ve %90 daha az

carpigma elde etmistir.

F. Yang ve dig. (2018), otonom siiriis i¢in DRL algoritmalarinda kullanilan
0diil fonksiyonunda yenilik¢i gelistirmeler Onermistir. Arastirma direksiyon
yumusakligt i¢in bir ceza ekleyerek, TORCS ortaminda hem DDPG hem de A3C

algoritmalarini kullanarak direksiyon gegislerinde gelismis kontrol gostermistir. Bu
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yaklagim simiile edilmis otonom siiriisiin ger¢ek¢iligini ve giivenligini 6nemli 6l¢iide
gelistirerek gergek diinya senaryolarinda daha gelismis uygulamalarin 6niinii agmay1

hedeflemistir.

Y. L. Chen ve dig. (2019), yogun trafikte serit degistirme davraniglarini
gelistirmek icin dikkat mekanizmalarina sahip hiyerarsik bir DRL algoritmas1 sunmus
ve TORCS’da temel DRL yoOntemlerine kiyasla gelismis giivenlik ve verimlilik

gostermistir.

Guckiran ve Bolat (2019), TORCS ortaminda rekabetgi yariglar i¢in otonom
ajanlar1 egitmek tizere SAC ve Rainbow DQN gibi gelismis DRL stratejilerini
kullanmiglardir. Bu yontemler, kesif ve somiiriiyii etkili bir sekilde dengeleyerek tur
stirelerinde ve yarig performansinda 6nemli gelismeler gostermis ve bu algoritmalarin
yaris gibi daha karmasik ve dinamik siiriis gorevlerinde uygulanmasina yonelik

Ongoruler sunmustur.

Z. Q. Huang ve dig. (2019), DDPG kullanarak siiriis durumlarin1 eylemlerle
dogrudan eslestirerek otonom siiriis icin yeni bir yaklasim Onermistir. TORCS
ortaminda dogrulanan modelleri, verimli ve etkili siiriis politikalarin1 ugtan uca
O0grenme becerisini gostermis, ger¢ek diinyadaki otonom siirlis uygulamalarinda derin

pekistirmeli 6grenmenin potansiyeli hakkinda 6nemli bilgiler sunmustur.

J. Chen ve dig. (2020), insan geri bildirimini &diil yapisina dahil ederek siiriis
davraniglarinin kisisellestirilmis ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenilmesini saglayan
yenilik¢i bir DRL cergevesi 6nermistir. Sistem, dinamik olarak ayarlanmig bir 6diil
fonksiyonu ile gelistirilmis DDPG algoritmasimi kullanmaktadir; bu algoritma,
yalnizca karmasik ortamlara uyum saglamada geleneksel DRL yaklagimlarini
gelistirmekle kalmamakta, ayn1 zamanda gercek diinyadaki insan geri bildirimlerinden
ogrenerek siirlis deneyimini kisisellestirebilmektedir. Bu yontem, genel otonom siiriis
algoritmalar ile kisisellestirilmis kullanici deneyimleri arasindaki boslugu doldurmay1

hedeflemistir.

Niu ve dig. (2020), yiiksek hizl1 yaris gorevlerinde giivenligi saglamak ve

politika performansini artirmak i¢cin DDPG'yi kural tabanli ve veri giidiimlii koruma
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modiilleriyle entegre eden iki agamali bir giivenli DRL yontemi énermis, TORCS’da

sifir giivenlik ihlali ve gelismis siiriis verimliligi elde etmistir.

Stang ve dig. (2020), otonom araglarin yonlendirilmesinde DRL
algoritmalarinin etkinligini arastirmigtir. SAC algoritmasina odaklanarak, diger DRL
yontemlerine kiyasla 6grenme hizi ve yeni ortamlara uyum saglama konusundaki
istiin performansini ortaya koymuslardir. Calisma, girdinin simiile edilmis 6n kamera
goriintiileri, ¢iktinin ise ara¢ kontrol eylemleri oldugu bir simiilasyon diizenegi
kullanarak SAC'nin gergek diinyadaki otonom siirlis uygulamalarindaki potansiyelini

gostermistir.

Yuan ve dig. (2020), otonom siiriiste kooperatif ¢arpigmadan kaginma i¢in Co-
DDPG kullanan merkezi olmayan bir ¢erceve olan RACE'i tanitmis ve mevcut
yontemlere kiyasla TORCS simiilatoriinde ¢arpisma oranlarinda énemli diisiisler ve

gelismis siiriis verimliligi gdstermistir.

G. S. Zhu ve dig. (2020), otonom araglarin kontrol mekanizmalarini
gelistirmek icin DDPG’yi uygulamistir. Bu calisma, otonom araglarin hassas
manevralart i¢cin gerekli olan karmasik, siirekli kontrol gdrevlerinin {iistesinden
gelmede Aktor-Kritik yontemlerin potansiyelini vurgulamistir. Ayrica simiile edilmis

ortamlarda giivenlik ve verimlilikte 6nemli gelismeler géstermistir.

Agarwal ve dig. (2021), CARLA simiilatoriindeki karmasik kentsel siiriis
senaryolarini ele almak i¢in modiiler ve 6grenme tabanli yaklasimlari ustaca entegre
eden bir DRL c¢ergevesi gelistirmistir. Sofistike bir girdi temsili ve PPO
algoritmasindan yararlanan gerceve, 6zellikle iist diizey navigasyon kararlar1 ve trafik
kurallarina uyulmasmi gerektiren gorevlerde iyilesme saglayarak son teknoloji

performansa ulasmay1 hedeflemistir.

Ashraf ve dig. (2021), DDPG’nin hiperparametrelerini optimize etmek igin
Balina Optimizasyon Algoritmasini kullanmis ve otonom siiriis gérevleri icin TORCS

ortaminda gelismis performans gostermistir.

Cai ve dig. (2021), 1/20 0Olcekli RC-araba kullanarak hem simtilasyon hem de

gercek diinya ortamlarinda dogrulanan verimli ve gilivenli otonom araba yaris1 elde
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etmek icin Taklit Ogrenme ve Model tabanli RL'yi entegre eden bir Derin Taklit

Takviye Ogrenme gergevesi gelistirmistir.

Chang ve dig. (2021), otonom siirlis kontroliinii gelistirmek i¢in AirSim
ortaminda DDPG ve RDPG’yi kullanmis ve geleneksel kontrol stratejilerine kiyasla

DRL yontemleri araciligiyla gelismis performans ve uyarlanabilirlik géstermistir.

Y. Q. Wu ve dig. (2021), RND merak mekanizmasi ve ikili elestirmen agini
entegre eden gelismis bir PPO tabanli yontem 6nermis ve TORCS ortaminda seritte
tutma ve sollama gorevlerinde gelismis egitim verimliligi ve kontrol performansi

gostermistir.

R.Y. Yang ve dig. (2021), TORCS kullanarak karmasik senaryolarda otonom
stirlis ajanlarini egitmek icin DDPG ve GAIL'1 birlestiren yeni bir yaklasim olan
Columba'y1 tanitmiglardir. Columba, kendine 6zgu bir 6diil mekanizmasinin yani sira
uzman ve anormal yoriinge verilerinden yararlanarak, geleneksel yontemlere kiyasla

zorlu ortamlarda iistiin performans gostermistir.

Ahmed ve dig. (2022), kentsel alanlarda otonom siirlisii gelistirmek icin
uygunluk 6grenimini DDPG ile entegre eden hibrit bir ¢cergeve dnermis, CARLA'da
ve gercek diinya video akislarinda kapsamli simiilasyonlarla dogrulanmas; ¢esitli trafik

kosullarinda saglam performans gostermistir.

Anzalone ve dig. (2022) CARLA'da otonom siiriis politikalarini egitmek i¢in
PPO ile birlestirilmis bir miifredat 6grenme yaklasimi gelistirmis, karmasik
davraniglar1 agamali olarak 6grenmeye odaklanarak tiim sehirlerde tutarli performans

ve hava durumu degisikliklerine kars1 kararli oldugunu gostermistir.

J. Y. Chen ve dig. (2022) sehir i¢i otonom siirliste yorumlanabilirligi ve
performansi artirmak igin sirali gizli ortam modellemesini maksimum entropi RL ile
birlestiren bir yontem sunmus ve CARLA’da temel yontemlere gore 6nemli gelismeler

gosterdigi belirtilmistir.

Hussonnois ve Jun (2022), CARLA ortaminda Ape-X algoritmasini kullanarak

uctan uca bir otonom siiriis sistemi gelistirmis ve dagitilmis Oncelikli deneyim
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tekrarlama g¢ercevesinden yararlanarak diger son teknoloji DRL tekniklerine kiyasla

kentsel yol takip gorevlerinde iistiin performans gostermistir.

Savari ve Choe (2022), CARLA similatérunt kullanarak kesikli ve sirekli
insan geri bildiriminin serit tutma gorevlerinde SAC’1n egitim verimliligi tizerindeki
etkisini arastirmistir. Bulgulari, ayrik geri bildirimin siirekli geri bildirime kiyasla

egitim verimliligini ve performansini 6nemli 6lglide artirdigini ifade etmektedir.

Tian ve dig. (2022), otonom stiriiste yol takibi i¢in Davranig Klonlamay1 DDPG
ile entegre eden, 6grenme verimliligini ve performansini artirmak igin ¢ift aktorlii bir
ag yapist kullanan, Carsim/Simulink simiilasyonlar1 ve HIL sistem testleri araciligiyla

dogrulanan yeni bir ¢ergeve dnermistir.

Siboo ve dig. (2023), TORCS simiilatoriinii kullanarak otonom siiriis
gorevlerinde DDPG ve PPO algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini yapmus;
DDPG'nin 6zellikle ¢oklu ajan senaryolarinda daha yiiksek odiiller ve daha hizl
yakinsama agisindan PPO'dan siirekli olarak daha iyi performans gosterdigi ifade

edilmistir.

Tammewar ve dig. (2023), CarRacing-v2 ortamini kullanarak otonom yaris
pisti navigasyonu baglaminda DQN, DDPG ve PPO algoritmalarinin performansin
analiz etmislerdir. Calisma, e-bozunmali DQN'nin {istiin performans ve kararlilik

sagladigini ortaya koymustur.

Jinkyu Kim ve dig. (2018), siiriiciisiiz araclar i¢in metinsel aciklamalar
tiretmeye yonelik yeni bir yaklasim sunarak, ara¢ kontroloriiniin i¢ durumuna dayanan
i¢ gozlemsel agiklamalara odaklanmistir. Yontem, ara¢ komutlarini etkileyen goriintii
bolgelerini belirlemek i¢in gorsel bir dikkat modeli kullaniyor ve bunlar1 agiklamalar
iiretmek i¢in dikkat tabanli bir videodan metne modeliyle eslemistir. Yaklasim, BDD-
X wveri kiimesi kullanilarak dogrulanmis ve ara¢ eylemlerinin insan benzeri

rasyonalizasyonlarin iiretmede dikkat haritalarinin avantajini gostermistir.

J. Kim ve Canny (2017), arag kontrolii i¢in kullanilan DNN’lerin karar verme
slirecini anlamaya yardimec1 olan nedensel dikkati gorsellestirerek, surticusiiz araglarda
yorumlanabilir 6grenme i¢in bir model sunmustur. Model, gorsel 6zellikleri kodlamak

icin bir CNN ve ardindan giris goriintiisiindeki etkili bolgeleri vurgulamak i¢in bir
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gorsel dikkat mekanizmasi kullanmaktadir. Yontem, iretilen dikkat haritalarinin
kontrol dogrulugundan o6diin vermedigini ve agmn davraniginin net gorsel
aciklamalarim1  sagladigimmi  gosteren kapsamli siiriis veri kiimeleri {izerinde
dogrulanmistir. Bu yaklasim, karar verme siireclerini kullanicilar ve paydaslar icin
daha seffaf ve yorumlanabilir hale getirerek siiriiclisliz ara¢ sistemlerinin

aciklanabilirligini artirmay1 hedeflemektedir.

Bojarski ve dig. (2018), 6zellikle ger¢ek zamanli otonom siirlis uygulamalari
icin uyarlanmig CNN tabanli sistemler i¢in verimli bir gorsellestirme yontemi olan
VisualBackProp'u tanitmistir. VisualBackProp, degerleri ag katmanlari boyunca geri
yayarak yiiksek c¢oOziintirliiklii gorsellestirmeler iliretmis ve giris goriintiisiinde agin
ciktistn1  etkileyen ilgili bolgeleri belirginlestirmistir. Yontem, NVIDIA'nin
PilotNet'ine entegre edilmis, siiriiciisiiz araglarin direksiyon kararlarini etkileyen serit
isaretleri ve araclar gibi 6nemli gorsel ipuglarini vurgulama kabiliyeti gosterilmistir.
VisualBackProp'un, benzer gorsellestirme kalitesini korurken Katman Bazli Alaka
Yayilimindan (LRP) 6nemli 6l¢iide daha hizli oldugu gosterilmistir, bu da gercek
zamanli otonom siirlis baglamlarinda CNN'lerde hata ayiklama ve yorumlama igin

verimli kilmistir.

Mori ve dig. (2019), aracin kontrol kararlar1 i¢in gorsel agiklamalar saglamak
tizere bir Dikkat Dal Ag1 (ABN) entegre eden ugtan uca 6grenme tabanli otonom siiriis
icin bir yontem sunmustur. Model, ara¢ hizim1 ek bir girdi olarak dahil ederek ve
Agirlikl Kiiresel Havuzlama (WGP) katmani kullanarak hem direksiyon hem de gaz
kelebegi kontroliinii gelistirmektedir. ABN g¢ercevesi, agin kararlarini etkileyen
bolgeleri vurgulayan dikkat haritalar1 olusturarak kendi kendine siiriis sisteminin
yorumlanabilirligini arttirmistir.  'Yontemin etkinligi GTAV tabanli bir siiriis
simiilatorii kullanilarak dogrulanmas, istikrarli kontrol ve ag ¢iktilariin net gorsel

aciklamalar1 gosterilmistir.

Rahimpour ve dig. (2019), otonom sliriis i¢in tasarlanmis, baglama duyarl bir
yol kullanicis1 6nem tahmin sistemi olan iCARE (context-aware road-user importance
estimation system) modelini 6nermistir. Model, yol kullanicilarinin (trafikteki diger
stirticliler) 6nemini degerlendirmek i¢in hem yerel 6zelliklerden (goriiniim ve konum)
hem de kiiresel baglamdan (ego aracinin gelecekteki yolu) yararlanmaktadir. Kentsel

kavsaklardan olusan bir veri kiimesi {izerinde degerlendirilen iCARE modeli, kapsamli
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olay algilama ve niyete dayali baglami etkili bir sekilde entegre ederek, temel
yontemlere gore tstun performans gostermistir. Bu yaklasim, kritik yol kullanicilarini
belirleyerek ve oOnceliklendirerek siirliciisiiz araclarda karar verme seffafligin1 ve

gilivenligi arttirmay1 hedeflemistir.

Cultrera ve dig. (2020), model yorumlanabilirligini ve performansini artirmak
icin gorsel bir dikkat mekanizmasi igeren otonom siiriis i¢in ugtan uca bir 6grenme
cercevesi sunmustur. Yontem, RGB goriintiilerini iist diizey komutlara dayali
direksiyon acilariyla eslestirmek i¢in kosullu taklit 6grenimini kullanir. Gorsel dikkat
mekanizmasi, goriintiilerde siiriis kararlarini etkileyen dnemli bolgeleri tanimlayarak
yorumlanabilir gorsel agiklamalar saglamayi hedefler. CARLA siiriis simiilatorii
kullanilarak degerlendirilen yaklagim, gelismis performans ve kritik gorsel ipuglarini
vurgulama becerisi gostermekte, boylece karar verme siirecini daha seffaf ve anlagilir

hale getirmektedir.

Y. Xu ve dig. (2020), yorumlanabilirligi ve performansi artirmak i¢in eyleme
neden olan nesnelere odaklanarak ugtan uca ve boru hatt1 yontemlerini entegre eden
otonom siiriige hibrit bir yaklasim getirmistir. Yontem hem siiriis eylemlerini hem de
bunlara karsilik gelen agiklamalari tahmin eden ve sistemin karar verme siirecinin
anlasilmasini gelistiren ¢ok islevli bir CNN mimarisi kullanmaktadir. BDD-OIA veri
setini kullanan model, nesne tespiti icin FasterR-CNN ve eyleme neden olan nesneleri
tanimlamak i¢in global bir olay baglam modiiliinii birlestirmistir. Calisma,
aciklamalarin dahil edilmesinin yalnizca eylem tahminini iyilestirmekle kalmay1ip ayn
zamanda daha net nedensel iliskiler sagladigini ve karmasik siiriis ortamlarinda

gelismis sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Schneider ve dig. (2021); sistem seffafliginin kullanici deneyimi, otonom
stiriiste giivenlik, kontrol algilar {izerindeki etkilerini arastirmistir. Calisma, otonom
sliriis sirasinda yapilan canli agiklamalarin yolcularin anlayisini, kullanim kolayligini
ve algilanan kontrolii 6nemli 6l¢iide artirdigini gostermistir. Hem canli hem de geriye
doniik aciklamalar olumsuz kullanici deneyimini azaltabilecegi belirtilmistir. Bu
arastirma, otonom siirlis sistemlerinde kullanici kabuliinii ve deneyimini iyilestirmede

seffafligin ve gercek zamanl agiklamalarin 6nemini vurgulamistir.
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Mankodiya ve dig. (2021), giiven ve giivenilirligi artirmak i¢in XAI’'nin
otonom arag sistemlerine entegrasyonunu arastirtyor. Calisma, karar verme siirecinin
opak olmadig1 ve kullanicilar tarafindan kolayca anlasilamadigi, kara kutu olarak
hareket eden YZ modellerinin zorluklarin1 vurgulamistir. Bu dogrultuda XAl
yeteneklerine sahip karar agaci tabanli bir model uygulayarak, “Vehicular Adhoc
Aglarr” (VANETS) icinde karar verme siireglerinde seffaflik saglamayi
hedeflemislerdir. Bu yaklasim sadece hatali araglarin tespit edilmesine yardimci
olmakla kalmamis, ayn1 zamanda Y Z'nin muhakemesini kullanicilar i¢in erisilebilir ve
anlagilabilir hale getirerek AV sistemlerine olan genel giiveni de arttirmayi

amaclamistir.

Shen ve dig. (2022), otonom araclar i¢in agiklamalarin gerekliligi lizerine
kapsamli bir ¢aligma yiiriitmiis ve farkli siiriis senaryolari ile siiriicii tiplerinin a¢iklama
ihtiyacin1 nasil etkiledigine odaklanmistir. Bulgular, otonom araclara given
olusturmada baglama duyarli aciklamalarin 6nemini vurgulamakta ve temkinli
stirticlilerin agresif siiriiclilere kiyasla daha fazla agiklama talep ettigini gostermistir.
Bu arastirma otonom siirliste XAI'nin gelistirilmesini desteklemek icin degerli

ongoruler ve veri seti saglamistir.

Dong ve dig. (2023) tarafindan yapilan arastirmada, otonom  siiriis
sistemlerinde kullanici giivenini artirmada XAI’nin 6nemi vurgulanmistir. Calismada
otonom araglar tarafindan alinan kararlari aciklamak i¢in hem gorsel girdileri hem de
dil agiklamalarini kullanan yenilik¢i, ¢ok modlu derin 6grenme mimarisi tanitilmigtir.
Bu yaklasim sadece yapay zekanin karar verme siirecinin daha iyi anlasilmasin
saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda otonom sliriis sistemlerinin giivenilirligini ve
seffafligin1 da 6nemli 6l¢iide arttirmistir. Karar verme siirecini goriintii tabanli bir dil
olusturma gorevi olarak ele alan metodolojileri, XAI'nin otonom siiriis i¢in DRL
cercevelerine nasil entegre edilebilecegine dair degerli bilgiler sunmus; bdylece YZ
kararlarinin son kullanicilar i¢in yorumlanabilir ve gerekcelendirilebilir olmasim

saglama konusunda literatiirdeki kritik bir boslugu ele almistir.

Atakishiyev ve dig. (2023), otonom siirlis sistemlerinin giivenligini ve
giivenilirligini artirmak amaciyla otonom kontrol, XAl ve mevzuata uygunlugu
entegre etmek i¢in saglam bir cer¢eve Onermistir. Yaklagimlari, bu tiir sistemlerin

yalnizca etkili degil, ayn1 zamanda dulzenleyici otoriteler ve genel halk icin
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anlasilabilir ve giivenilir olmasini saglamak i¢in otonom siiriis ortaminda XAl'ye
duyulan ihtiyac1 vurgulamistir. Onerilen gergeve, operasyonel kararlarmi seffaf ve
aciklanabilir hale getirerek otonom araclarin benimsenmesini kolaylastirmay1

amagclamaktadir.

Nazat ve dig. (2024), otonom siiriis sistemlerinde anomali tespitinin kritik
zorluklarimi ele alirken, sistem seffafligini ve kullanici giivenini 6nemli dlgiide artiran
yenilikci bir XAl cercevesi 6énermistir. Calismalari, yeni ozellik se¢im tekniklerini
tanitmakta ve VANET'ler i¢indeki YZ modellerinin karar verme sireclerini
aydinlatmak icin XAI yontemlerini benimsemektedir. Bu yaklagim sadece YZ
glidiimlii anomali tespitinin yorumlanabilirligini iyilestirmekle kalmamakta; aym
zamanda YZ kararlar1 i¢in agik, anlasilir agiklamalar saglayarak otonom araglarin

giivenilirligini de desteklemektedir.

Atakishiyev ve dig. (2024), VANET lerde anomali tespiti i¢in kullanilan YZ
modellerinin yorumlanabilirligini ve giivenilirligini artirmak i¢in tasarlanmis yeni bir
XAl gergevesi sunmuslardir. Populer SHAP yonteminden tiretilen iki yenilikgi 6zellik
se¢im teknigi sunarak, mevcut YZ modellerinde opak karar verme streclerinin kritik
zorlugu ele alinmistir. Bu tekniklerin verimliligi; geleneksel 6zellik segim
yontemlerine kiyasla iistiin performans gostermis, iki gergek diinya otonom siiriis veri
kiimesi iizerinde yapilan kapsamli degerlendirmelerle dogrulanmistir. Bu ¢alisma
otonom araglarin giivenligini saglamada XAI uygulamasim ilerleterek, kritik
uygulamalarda YZ sistemlerinin seffafligini ve giivenilirligini artirmay1 amaglayan

gelecekteki arastirmalar i¢in bir temel olusturmaktadir.

Abu Dabi Otonom Yaris Ligi (A2RL 2024), ASPIRE tarafindan diizenlenen ve
Yas Marina Pisti'nde otonom araclarin sergilendigi dncii bir motor sporlari etkinligidir.
Dallara yapimi Super Formula SF23 araglarinin yer aldigi lig, yiiksek hizli ve kontrollii
bir ortamda otonom siirlis teknolojisinin simirlarini zorlamistir. Etkinlik, otonom
araclarin yiiksek hizl yarislardaki onemli potansiyelini vurgulamis ve yapay zekanin

yeteneklerini ve gelecekteki potansiyelini sergilemistir.

Bu alt boliimde incelenen galismalar, derin pekistirmeli 6grenmenin (DRL)
otonom siirlis uygulamalarinda sagladig: ilerlemeleri ve zorluklari kapsamli bir sekilde

ortaya koymaktadir. Farkli DRL algoritmalarinin performansini ve uygulanabilirligini
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degerlendiren bu caligmalar, otonom siiriis sistemlerinin daha giivenli, verimli ve
kullanic1 dostu hale getirilmesinde énemli katkilar sunmasi hedeflenmistir. Ozellikle
XAI yontemlerinin entegrasyonu, sistemlerin seffafligini artirarak kullanicilarin ve
duzenleyici kurumlarin/organizasyonlarin giivenini kazanma potansiyeli tasimaktadir.
Bununla birlikte mevcut calismalar, egitim verisi gereksinimleri, karar verme
stireclerinin seffaflig1 ve algoritmalarin adaptasyonu gibi konularda hala iyilestirilmesi
gereken alanlar oldugunu goéstermektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen XAI
yontemleri ile DRL algoritmalarinin otonom siiriise uygulanmasinda belirtilen

sorunlara ¢6ziim iretilmesi ve bu alanda yeni katkilar saglanmas1 hedeflenmektedir.

Tablo 4.1 incelendiginde en ¢ok tercih edilen DRL algoritmalarindan olan
TD3, DDPG ve PPO, bu calisma i¢in se¢ilmistir. Simiilasyon ortami olarak da benzer
sekilde TORCS tercih edilmistir. Bu boliimde 6diil fonksiyonu ve parametreler bu
caligmalara gore ayarlanmistir. TD3, DDPG'nin gelistirilmis bir versiyonu olup, fazla
yakinsama Onyargisini azaltmak icin iki kritik ag1 kullanir ve siirekli eylem alanlarinda
daha stabil ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar. DDPG, siirekli aksiyon
alanlarina sahip ortamlarda basarili sonuglar veren ve politika dig1 6grenme saglayan
bir algoritma olarak one ¢ikar; 6zellikle otonom siirlis gibi yiiksek boyutlu aksiyon
alanlarinda etkili bir sekilde calisabilmesi nedeniyle secilmistir. PPO ise basitligi,
yiiksek performansi ve gradyan tabanli politika yontemlerinde yaygin olan politika
giincelleme sorunlarin1 giivenli bir giincelleme mekanizmast ile ¢ozer. Bu ii¢
algoritmanin kombinasyonu, otonom siiriis uygulamalarinda genis kapsamli ve
giivenilir bir performans analizi yapabilmek i¢in ideal bir temel saglamasi

hedeflenmistir.

SHAP modeli, DL modellerinin kararlarini agiklamak igin gii¢lii ve etkili bir
yontem olarak tercih edilmistir. SHAP, her bir 6zelligin model ¢iktisina olan katkisini
anlamaya olanak taniyarak, otonom siiriis modellerinin kararlarin1 agiklamak igin
kritik bir ara¢ sunmaktadir. Bu sayede model kararlarinin seffaf bir sekilde agiklanmasi
saglanarak, kullanicilarin ve diizenleyici organizasyonlarin sisteme olan guveni
artirilmas1 hedeflenir. Ozellikle GDPR gibi yasal diizenlemeler, DL modellerinin
kararlarini1 agiklayabilir olmasimi gerektirdiginden, SHAP’1n bu yasal gerekliliklere

uygun c¢ozimler sunabilecegi amaglanmistir. Bu nedenlerden dolayr SHAP modeli,
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otonom siirlis sistemlerinin agiklanabilirligini ve giivenilirligini artirmak igin tercih

edilmistir.
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Tablo 4.1: DRL algoritmalariyla ugtan uca otonom siiriis ¢aligsmalari.

ihlalden kag1s

Calisma Algoritma Simiilasyon Ortamn  Odul Fonksiyonu Durum (S) Eylem (A)

Xia ve dig. (2016) DQL TORCS mesafe tabanli TORCS ABS

Gu ve dig. (2017) DDPG TORCS ac1 ve pist Ustii pozisyon TORCS S

Ye ve dig. (2017) DDPG TORCS negatif kacinma TORCS ABS
fonksiyonu

Zuo ve dig. (2017) DDPG TORCS hiz ve ag1 TORCS ABS

Chishti ve dig. (2018) DON & CNN 0.T.S.0. trafik isaretlerine ve yol Kamera ABS
kosullarina uyum

Fayjie ve dig. (2018) DON 0.7.S.0. (Unity) giivenli siiriis tabanl Kamera+LiDAR RLF

Hilleli ve El-Yaniv DDQN Assetto Corsa Insan siiriicii ve denetimli Kamera S

(2018) Ogrenme

Kaushik ve dig. (2018) DDPG TORCS serit koruma ve sollama TORCS ABS

Liang ve dig. (2018) DDPG & CIRL CARLA eylemler, hiz kontrolii ve Kamera ve diger sensorler ABS & F
kazalar

K. Liu ve dig. (2018) DDPG TORCS serit koruma, hiz, a¢1 TORCS ABS

Luo ve dig. (2018) OPGD TORCS - TORCS ABS

J. X. Xu ve Yuan (2018) DDPG TORCS serit koruma ve hiz TORCS ABS

F. Yang ve dig. (2018) DDPG & A3C TORCS direksiyon cevirme TORCS S
hizinin yumusakligi

Y. L. Chen ve dig. (2019) DDPG TORCS serit koruma, hiz, rakibi TORCS, Kamera ABS
sollama ve ihlal cezalar1

Guckiran ve Bolat (2019) SAC & Rainbow DQN TORCS serit koruma, hiz, a¢1 TORCS ABS

Z. Q. Huang ve dig. DDPG TORCS serit koruma, hiz, ag1 TORCS ABS

(2019)

D. Li ve dig. (2019) DPG TORCS pozisyon ve hatalar i¢cin TORCS ABS
ceza

J. Chen ve dig. (2020) DDPG PORF CARLA & G.D. PORF Kamera ve diger sensorler ABS

S. Y. Chen ve dig. (2020) DDPG TORCS & Gazebo serit koruma, hiz, a¢1 ve Kamera, Lidar ve diger sensorler ABS
kaza durumunda ceza

Niu ve dig. (2020) DDPG TORCS adaptif glvenlik, verim ve TORCS ABS
stabilite

M. X. Peng ve dig. (2020) DDPG & IL CARLA hiz ve a¢1 Kamera ve diger sensorler RLF

Stang ve dig. (2020) SAC AirSim hiz ve serit takibi Kamera ABS

Yuan ve dig. (2020) DDPG TORCS serit koruma, siire, kazave TORCS ABS
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Tablo 4.1 DRL algoritmalariyla ugtan uca otonom siiriis ¢aligmalari(devama).

durumunda cezalar

G. S. Zhu ve dig. (2020) DDPG TORCS serit koruma, hiz, kaza TORCS ABS
durumunda ceza

Zou ve dig. (2020) DDPG TORCS serit koruma, hiz, kaza TORCS & Kamera ABS
durumunda ceza

Agarwal ve dig. (2021) PPO CARLA serit koruma, hiz, hata ve Kugbakis1 goriintii ve diger sensor ABS
ihlallerde ceza verileri

Ahmed ve dig. (2021) DON CARLA serit koruma, ag1 Kamera ve diger sensorler ABS

Alighanbari ve Azad DDPG SUMO eylemler, hiz kontrolii ve trafik ve tiim araglarin bilgisi AB

(2021) kazalar

Anzalone ve dig. (2021) PPO CARLA hiz, ag1  ve  ihlal Kamera, LIDAR ve diger sensorler (AB)S
durumunda cezalar

Ashraf ve dig. (2021) DDPG TORCS hiz, act  ve ihlal TORCS ABS
durumunda cezalar

Cai ve dig. (2021) Model Tabanli RL & IL G.D. hizli ve giivenli siiriis Kamera, IMU AS

Chang ve dig. (2021) DDPG, RDPG AirSim serit koruma, stabilite, Kamera, IMU ABS
ihlal durumunda ceza

Chukamphaeng ve dig. TD3, SAC 0.T7.S.0. (PyBullet) yon odakli 6diil ve ihlal Kamera, mesafe sensori S

(2021) durumunda ceza

C. X. Huang ve dig. DDPG CARLA hiz, aracin yol iizerindeki Kamera, IMU ABS

(2021) durumu, kaza durumunda
ceza

Jin ve dig. (2021) DDPG, MAPDDPG TORCS serit koruma, hiz, kaza TORCS & Kamera ABS
durumunda ceza

Kishikawa ve Arai TD3 TORCS serit koruma, hiz, hedef, TORCS S

(2021) kaza durumunda ceza

K. Lee ve dig. (2021) AIRL & IL TORCS & Gazebo & G.D. hiz o6dili ve ihlal TORCS & Kamera AS
durumunda ceza

B. Y. Peng ve dig. (2021) DDDQN TORCS Serit koruma, ihlal halinde TORCS & Kamera S
ceza

Perez-Gill ve dig. (2021) DDPG CARLA Serit koruma, hiz, ag1 Hedef konumu, hiz, serit bilgisi ve = AS

acl

Quek ve dig. (2021) DQN, DDQN 0.T.S.0. (Py, Unity) hiz ve cezalar Ortam resmi AS

T. H. Wang ve dig. POAC TORCS yakit verimliligi, serit TORCS, Kamera AS

(2021) konumu, hiz limiti

Z.L.Wang ve dig. (2021) SAC CARLA hiz, ag1 ve  ihlal Kamera, LIDAR ABS
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Tablo 4.1 DRL algoritmalariyla ugtan uca otonom siiriis ¢aligmalari(devami).

(2023)

kaza durumunda ceza

Y. Q. Wu ve dig. (2021) PPO, TD3, DDPG TORCS hiz, aa ve ihlal TORCS ABS
durumunda cezalar

R. Y. Yang ve dig. (2021) DDPG, GAIL TORCS Columba TORCS ABS

Zou ve dig. (2021) DDPG TORCS - TORCS & Kamera ABS

Ahmed ve dig. (2022) DDPG CARLA Serit koruma, hiz, kaza Trafik bilgileri, mesafe ve diger ABS
durumunda ceza sensorler

Anzalone ve dig. (2022) PPO, CIRL CARLA Planlanan rota, hiz, kaza Kamera, ara¢c ve yol durumu, ABS
durumunda ceza navigasyon

J. Y. Chen ve dig. (2022) DQN, DDPG, SAC, TD3 CARLA serit koruma, hiz, siiris Kamera, LIDAR ABS
yumusakligi, kaza
durumunda ceza

Hussonnois ve Jun Ape-X CARLA hedefe varis igin 6diil ve Kamera ve diger sensorler ABS

(2022) kaza durumunda ceza

D. F. Li ve dig. (2022) PPO CARLA - Gorint -

Lin ve dig. (2022) PPO (APF-DPPO) 0.T.S.0. (Unity) APF Kusbakisi goriintii ve diger sensér AS

verileri

H. C. Liu ve dig. (2022) SAC CARLA giivenli ve verimli siiris Kugbakigi goriintii ve arag durumu AB
tabanlt

Riboni ve dig. (2022) DDQN, DDDQN - giivenli siiriis tabanl Goranti AS

Savari ve Choe (2022) SAC CARLA hiz ve ivmelenme, serit Kamera, ara¢ durumu AS
ihlali cezasi

Tian ve dig. (2022) DDPG CarSim/Simulink hiz, ag1  ve izleme Ortamdan olcilebilir sensor bilgileri  AS
hassasiyeti

Siboo ve dig. (2023) DDPG, PPO TORCS hiz, act, kaza/ihlal TORCS ABS
durumunda ceza

Hossain (2023) DON CARLA Avrag ve trafik durumu RL, Hiz

Z. Huang ve dig. (2023) SAC SMARTS Kaza, hedef kusbakig1 goriintii RL, Hiz

Tammewar ve dig. DQN, DDPG, PPO CarRacing-v2 Serit koruma, ihlal halinde =~ Gorintl ABS

(2023) ceza

Ashwin ve Naveen Raj DDPG TORCS Serit koruma, hiz, sollama, TORCS ABS

Durum situnundaki TORCS simiilatoriin icerisindeki sensor verilerinin kullanildigini belirtir.

A: Gaz/ivmelenme, B: Fren, S: Direksiyon agis1, RL: Sag Sol F: ileri, O.T.S.O: Ozel tasarlanmis simiilasyon ortami, G.D: Gergek diinya.
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4.3  Simiilasyon Ortam

Bu tez ¢alismada otonom siiriis algoritmalarinin egitimi ve testi i¢in TORCS
(The Open Racing Car Simulator) kullanilmistir. Bu alt b6limde TORCS hakkinda
detayli bilgiler islenmistir. Ayrica TORCS'un kurulumu, yapilandirilmas: ve

simiilasyon parametrelerinin ayarlanmasi konular1 ele alinmistir.

431 TORCS

Simiilasyon ortaminin se¢imi, DRL algoritmalarimin ger¢ek diinya
senaryolarina benzer kosullarda test edilmesi ve performanslarinin degerlendirilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. TORCS’un tercih edilme sebepleri arasinda gercekei
ara¢ dinamikleri ve yaris senaryolari, ihtiyaca gore dzellestirme imkani, diistik sistem

gereksinimleri yer almaktadir.

TORCS C++ ile yazilmis agik kaynaklt bir 3-boyutlu araba yarisi
simulatorudir. Otonom siiriis sistemleri Ve yapay zeka algoritmalari i¢in gelistirilmis
genis bir platform saglar. Windows, MacOS ve GNU/Linux gibi gesitli isletim
sistemlerinde galisabilen TORCS; gergekgi bir ara¢ dinamigi modellemesi, gesitli arag
ve pist segenekleri ile kullanicilarin algoritmalarini ger¢ek diinya sartlarina benzer bir
ortamda test etmelerine imkén saglamaktadir. Diisiikk performans gereksinimleri ile
daha erisilebilir bir test ortami sunmakta ve arastirmacilara siirlis davranisi

simiilasyonlar1 lizerinde tam kontrol imkani verir.

TORCS, arastirmacilara siiriis davranisi simiilasyonlar1 {izerinde tam kontrol
imkan1 vererek karmasik siirlis senaryolarini modelleme firsati sunar. Simulasyon
icerisinde araglarin g¢evresel sartlar1 algilamasi i¢in c¢esitli sanal sensorler yer
almaktadir. Aracin serit icerisindeki pozisyonu, seritlere olan uzaklik bilgileri, hiz ve
ivme Olcerlerden gelen bilgiler, kamera sensdrleri bunlardan bazilaridir. Bu sensor
bilgileri siirlis algoritmalarinda biiyiik rol oynamaktadir. Kullanicilar yerel ag
uzerinden simlatore baglanabilmekte ve bu sayede kolaylikla ¢esitli kodlarin igerisine
entegre edilebilmektedir. Bdylece kullanict ya da otonom siirlis algoritmasi,

simiilasyona dogrudan erisebilir ve gercek zamanli olarak kontrol edebilir.
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TORCS, agik kaynakli olmasi ve igerdigi ayarlarin ¢esitliligi ile kullanicilarin
kendi ihtiyaglarina gore Ozellestirmelerine imkan tanir. Kurulum siireci basit
adimlardan olusur ve kullanicilar simiilasyonu kendi sistemlerine kolayca entegre
edebilirler. Bu baglamda tez kapsaminda ¢esitli ihtiyaglara gore ozellestirmeler
yapilmistir. TORCS’da simulasyon parametrelerini de kullanicilarin ihtiyaglarina gore
ayarlamak miimkiindiir. Bu parametreler arasinda araclarin maksimum hizlari, yaris
kosullari, hava durumu ve goriis mesafesi gibi degiskenler yer alir. Kullanicilar bu
parametrelerle farkli trafik ve yol kosullarini simiile edebilitler. Ornegin, yagmurlu
veya sisli bir hava durumunda aracin yol tutusunun nasil etkilenecegini gézlemlemek
miimkiindiir. Ayrica kullanicilar simiilasyon sirasinda gesitli senaryolar olusturarak

algoritmalarinin farkli durumlara adaptasyonunu test edebilirler.

TORCS 19 farkli tipte sensor bilgisi saglar. Bu sensorler ve bu sensorlere ait
bilgiler Tablo 4.2°de verilmistir. Sensorlerin giktilart daha sonra normalize edilerek
yapay sinir aglarina girdi olarak verilmistir. Ayrica simiilatorde araci kontrol

edebilmek i¢in saglanabilecek girdiler Tablo 4.3’te gosterilmistir.
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Tablo 4.2: Simiilatérden alinan sensor verileri ve 6zellikleri (Loiacono ve dig. 2013).

Ozellik Arahk Aciklama
Ac1 (angle) [-7, +x] (rad) Aracin yonil ile pist ekseninin agisi.
Mevcut Tur Zamani .
(curLapTime) [0, +0) (s) Mevcut turda gecen sire.
Aracin mevcut hasar durumu; deger yiiksekse
Hasar (damage) [0, +o0) (puan) hasar da yilksek.
Baglangigtan Uzaklik S ... .
(distFromStart) [0, +o0) (m) Start ¢izgisinden itibaren aracin aldig1 mesafe.
Kat Edilen Mesafe Yaris baglangicindan itibaren aracin kat ettigi
(distRaced) [0, #20) (m) mesafe.
Yakait (fuel) [0, +o0) (D) Aracin mevcut yakit seviyesi.
Vites (gear) {-1,01,...6} Mevcut vites; -1 geri, 0 bos.
Son Tur Zamani L
(lastLapTime) [0, +0) (s) Son tamamlanan tur igin stre.
: 36 sensdr, her biri 200m igindeki en yakin
Rakipler (opponents) [0,200] (m) rakibi algilar.
Yaris Pozisyonu . .. - . .
(racePos) {1,2,...,N} Diger araglara gore yaris i¢indeki pozisyon.
Motor Devri (rpm) [0, +o0) (rpm) Motorun dakikadaki devir sayisi.
HizX (speedX) (—o0,+) (km/s) Aracin uzunlamasina hizi.
HizY (speedY) (—o0,+) (km/s) Aracin enlemesine hizi.
HizZ (speedZ) (—o0,+) (km/s) Aracin dikey hizi.
Pist Pozisyonu (trackPos) (—o0,4+20) Pist eksenine gore aracin pozisyonu; 0 ise eksen
Uzerinde.
Tekerlek Doniis Hizi N, i "
(wheelSpinVel) [0, +o0] (rad/s) Tekerleklerin doniis hizlarini gosteren 4 sensor.
. A _ Aracin pist yiizeyinden Z eksenindeki
Z Yiiksekligi (z) [—o0, +o0] (m) yiiksekligi.
Pist limitlerine kadar olan mesafeyi gosteren 19
Pist (track) [0,200] (m) sensor. GUraltili ortamlarda %10 standart

sapma ile 6lcim yapar.
Belirli bir yonde 200 metreye kadar alani
Odak (focus) [0,200] (m) tarayan 5 odak sensoérii. Sensorler, gurulti
secenegi aktifken %1 standart sapma ile ¢aligir.

Tablo 4.3: Simiilatoriin eylem uzay1 ve kontrol parametreleri (Loiacono ve dig. 2013)

Ozellik Arahk Aciklama

Gaz (acceleration) [0,1] Sanal gaz pedali; 0 gaz yok, 1 tam gaz.

Fren (brake) [0,1] Sanal fren pedals; 0 fren yok, 1 tam fren.
Debriyaj (clutch) [0,1] Sanal debriyaj pedah;_O c!ebrlyaj yok, 1 tam

debriyaj.

Vites (gear) -10,1,...6 Vites degeri; -1 geri vites, 0 bos vites.

Lo . : Direksiyon degeri: -1 tam saga, +1 tam sola
Direksiyon (steering) [-11] doniis, bu 0.366519 rad agiya karsilik gelir.
Odak (focus) [-90,90] Odak yo6ni; derece cinsinden.
Meta (meta) 01 Meta-kontrol komptu: 0 higbir islem yapma, 1
yaris1 yeniden baslatma talebi.

TORCS bircok farkli mod igerir. Bunlardan bazilar1 egitim modu ve hizli yarig
modudur. Egitim modunda tek bir arag turlayabilirken yaris modunda birden fazla arag

yarigsabilmektedir. Yaris modlarinda oyuncu, oyunun kendi igerisindeki otomatik
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yarigsan botlar, disaridan baglanan otonom siirlis modelleri aym1 anda

yarigabilmektedir.

Egitim esnasinda ve yaris esnasinda kullanilabilecek bazi komutlar asagida
verilmistir. Bu komutlar kullaniciya esneklik saglayarak egitim siirecini
kolaylastirmaktadir. Simiilatorii baglatmak i¢cin GNU/Linux isletim sisteminde
ucbirime “torcs” komutu girilmesi yeterlidir. Ek olarak girilebilecek

bayraklar/komutlar:

e -nofuel: yakit limitini kaldirir.

e -nodamage: aracin hasar almasini kapatir.

e -nolaptime: tur siiresi smirin1 kaldirarak egitim silirecinde aracin
turunu tur uzun stirdiigii i¢in kesmez.

e -vision: eger kamera sensorii bilgisi isteniyorsa girilmesi gerekir.

e -j double: j bayragi simiilasyonun zaman oranini belirler. Eger
double kismina girdi olarak 1 degeri girilirse 1/double olarak
hesaplandiginda 1 degeri elde edilir. Yani simiilasyon ger¢ek zamanli
olarak calisir. Ancak 0.25 (minimum girilebilecek deger) degeri
girilirse simiilasyon 4 kat hizlanir. Yani simiilasyondaki 1 saniye

gercek diinyada 0.25 saniyeye esittir.

Asagida ¢alisma i¢in TORCS kurulumunun adimlarina sirasiyla deginilmistir.

Ubuntu 20.04 isletim sistemi tizerinde TORCS kurulumu su adimlarla yapilabilir:

e TORCS kaynak paketi resmi sitesinden indirilir.
e  Kurulum o6ncesinde gerekli paketleri yliklemesi asagidaki komutlar ile yapilir.

Bunlarin haricinde PLIB kurulumu da yapilmasi gerekir.

sudo apt-get 1install 1libglib2.0-dev 1libgll-mesa-dev
libglul-mesa-dev  freeglut3-dev libplib-dev libopenal-dev
libalut-dev libxi-dev libxmu-dev 1libxrender-dev libxrandr-dev
libpngl2-dev

sudo apt install ffmpeg

sudo apt-get update

sudo apt-get install libxxf86vm-dev
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e Sikistirtlmis torcs-1.3.4.tar isimli dosya “tar xfvj torcs-
1.*.*.tar*” komutu ile ¢ikartilir.

e Ardindan asagidaki komutlar ile kurulum yapilabilir.

./configure

make

make install
make datainstall

e Bir diger alternatif olarak Visual TORCS versiyonu da tercih edilebilir. Bu
versiyon gorsel derin pekistirmeli 6grenme yontemleri i¢in modifiye edilmistir.

e Ik olarak “git clone https://github.com/ugo-nama-
kun/gym_torcs.git” komutu ile github {izerinden dosya cekilir. Yukaridaki
gerekli paketler yine benzer sekilde kurulur.

¢ Ardindan Ubuntu 20.04 GCC versiyonundaki hatay1 almamak i¢in asagidaki
islemler gergeklestirilir. ilk olarak “geometry.cpp” dosyasinin bulundugu dizine
gecilir. Dosya agilir ve isnan kod diziminin oldugu satirda std: :isnan seklinde

diizenleme yapilir.

cd gym_torcs/vtorcs-RL-color/src/drivers/olethros/
nano ./geometry.cpp
isnan » std::isnan
e Bu diizenlemeler yapildiktan sonra asagidaki komutlar ile kurulum

gergeklestirilebilir.

./configure

make

sudo make install
sudo make datainstall

e  Kurulum tamamlandiktan sonra “torcs” veya “torcs -vision” komutu ile

kurulumun dogrulugu test edilebilir.

4.3.2 Simiilasyon Kurulumu ve Yapilandirilmasi

Bu alt baslikta ¢alisma i¢in yapilan kurulum hakkinda kisa bilgi verilmistir.
TORCS simiilatorii bir GNU/Linux isletim sistemi olan Ubuntu 20.04 {iizerine
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kurulmugtur. 20.04 versiyonunda GCC kiitiiphanesinden dolay1 kurulumda hata ile
karsilagilmaktadir fakat simiilator kodlari bu ¢alisma kapsaminda kullanilabilir hale
getirilerek, hata alinan satirlarda gerekli diizenlemeler yapilarak uyumluluk sorunlari
giderilmistir. Egitim siirecinde her bir algoritmanin modeli 4000 bolim (episode)
egitilecegi icin siire¢ ¢ok uzun olacaktir. Simiilator icerisinde el ile simiilasyon hizi
ayarlanabilmektedir ancak belirli stirelerle simulasyon sirasinda RAM hatasi almamak
icin yeniden basglatilmaktadir. Her bolumiin (episode) baslangicinda bunu yapmamak
icin TORCS kodlarina miidahale edilerek “-j” bayrag: eklenmis ve terminal lizerinden
TORCS baglatilirken bu bayrak ile baslatilmistir. Bu sayede simiilasyon hiz1 4 kata
kadar arttirilabilmis ve egitim stirecleri 6nemli 6l¢tide hizlanmistir. Egitim siirecinde
arag tek basina tur atacak sekilde ayarlanmis ve belirli bir port belirlenmistir. Bu port
tizerinden UDP kullanarak simiilator ile iletisim kurulmustur. UDP vasitasiyla farkl
portlar Uzerinden oyun motoruyla birden fazla istemci, aymi anda iletisim

kurabilmektedir. Bu iletisim modelini gosteren mimari Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Game Engine

BOT BOT

Server Server

Client Client

Controller Controller

Sekil 4.2: Her bir istemcinin UDP kullanarak oyun motoru ile arasindaki iletisim.
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4.3.3 Simiilasyon Parametreleri ve Senaryolari

Bu alt baglikta simiilasyonda kullanilan; komutlar, sensor ve kontrol bilgileri,

egitim ve yaris pisti hakkinda detayl bilgi verilmistir.

Belirtilen simiilasyon ortami, derin pekistirmeli 6grenme modellerinin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in kritik bir aractir. Ger¢ek zamanli olarak simiilasyon
i¢cinde test edilen modeller, algoritmalarin performansini detayli bir sekilde analiz etme
imkan1 sunar. Simiilasyon islemleri modelin 6grenme siirecini ve karar verme
mekanizmalarin1  gézlemlemek igin 1yi bir firsat sunar ve XAI tekniklerinin

uygulanabilirligini artirir.

Simiilasyon i¢in oyunda yer alan arkadan itigli (RWD) bir yaris arabasi tercih
edilmistir. Ara¢ antrenman modunda (TORCS igerisinde Practice mod) egitilmis ve
gerekli durumlarda simiilasyonu sonlandirmak, yeniden baslatmak igin gerekli
konfigurasyonlar yapilmistir. Test yarisi igin ise hizli yarts modu (TORCS igerisinde
Quick Race) olan birden fazla aracin katilabildigi yaris tiirli se¢ilmistir. Burada 3 farkli
ara¢ ayni anda yaristirilmistir. Modeller egitim silirecinde egitim modunda yaristirilmig
daha sonra her bir algoritmanin en iyi modelleri aralarinda yaris modunda

yarigtirilmistir.

Egitim asamasinda segilecek pist de blylk 6nem arz etmektedir. Cesitli siiriis
ve pist kosullarini test etmek i¢in simiilasyon igerisinde bulunan pistler incelenmistir.
Bu dogrultuda Sekil 4.3’te gosterilen Aalborg pisti tercih edilmistir. Aalborg pisti 14
virajdan ve 3 diizlikkten olusmaktadir. Yiiksek hizli virajlari, uzun diizliikleri, sert
virajlari, aracin pist disina ¢iktigr durumlarda lastik yiizeylerinin ¢im ile temas etmesi
sonucu ara¢ dinamiginin etkilenmesi, egimli yollar ile aracin inis ve tirmanis
esnasindaki farkli kosullardaki dinamikleri ve yakin duvarlari ile model egitimine
onemli katkilar saglayacagi diisiiniilmiistlir. Bu 6zellikler, algoritmanin ¢esitli siiriis
kosullarina adaptasyonunu test etmek ve gelistirmek i¢in ideal bir ortam sunmustur.
Aalborg pistinin se¢ilmesi ¢esitli ve zorlayici siiriis kosullar1 sunarak, siiriis
algoritmalarinin gercek diinya senaryolarina olan adaptasyonunu kapsamli bir sekilde
test etme firsat1 saglamistir. Yiiksek hizli virajlar aracin dinamik siiriis kabiliyetlerini
degerlendirmekte, sert virajlar ise frenleme ve hizlanma kararlarinin dogrulugunu

sinamakta katki saglamistir. Ayrica pist kenarindaki ¢im alanlar, aracin kontrol dis1
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tasma durumlarinda nasil tepki verdigini gérmek icin ideal bir ortam sunarken yakin
duvarlar algilama ve manevra yeteneklerini 6l¢gmede kullanilmistir. Pistin belirtilen bu
Ozellikleri, modelin her yoniinii ayrintili bir sekilde test etme ve gelistirme imkéani
sunmus ayni zamanda algoritmanin giivenlik ve etkinligini artirmak i¢in degerli veriler

saglamistir.

Aalborg pisti, karmagsik bir yapiya sahip ve gesitli siiriis becerilerini test eden
bir pist olarak dikkat ¢cekmektedir. Genel yapisi uzun duzlikler ve teknik virajlar
icermesiyle hem hizli siiriis becerilerini hem de viraj alma tekniklerini 6n plana
cikarmaktadir. Pistin viraj sayisinin fazla olmasi ve bu virajlarin gesitliligi (farkli
acilarda sert ve yumusak virajlar, yiiksek hizda doniilebilecek virajlar vs.), otonom

sliriis algoritmalari i¢in 6nemli bir test ortami olusturmaktadir.

Pist Gizerindeki duzlikler, araglarin maksimum hizlara ulasabilmeleri icin firsat
sunarken; bu boliimler, araglarin hizlanma ve gaz kontrolll becerilerini degerlendirme
imkan1 saglar. Ozellikle baslangic diizliigii ve 14. virajdan 1. viraja gegis, yiiksek hiz

testi icin idealdir.

Aalborg pistindeki virajlar dar ve keskin doniislerden genis yaricapli doniislere
kadar ¢esitlilik gostermektedir. Ornegin 1, 2 ve 3 numarali virajlar keskin doniisler
icerirken; 11 ve 12 numarali virajlar daha genis agilara ve yiiksek hizli gegislere izin
verir. Bu gesitlilikler direksiyon kontrolii, frenleme ve hiz kontrolleri gibi
algoritmalarin farkli yonlerini test etmek icin oldukca idealdir. Her virajin kendine
0zg karakteri, algoritmalarn adaptasyon yeteneklerini test eder. Ozellikle pist disina
¢ikma riski tagityan keskin virajlar algoritmalarin sinirlarin1 zorlar. Boylelikle virajlar:
alma sirasinda meydana gelen ¢arpisma ve pistten ¢ikma gibi olaylar algoritmanin
kusurlarini ve iyilestirilmesi gereken alanlari belirlemek igin kullanilabilir. Bu pistteki
algoritmalarin performansi, gercek diinya kosullarina ne kadar iyi uyum sagladiklarinm
ve ¢esitli siirlis senaryolarina yanit verdiklerini anlasilmasina yardimci olabilir.
Aalborg pistinin bu 0Ozellikleri ile DRL modellerinin performansini kapsamli bir
sekilde degerlendirme ve gerekli optimizasyonlar1 yapmak ig¢in 6nemli bir ortam

saglamasi1 hedeflenmistir.
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Sekil 4.3: Aalborg Pistinin Kug Bakis1 Goriiniimii.

Sensor yapilandirmasi yapilirken aracin pist limitlerine olan uzakliklarini
belirli agilarla taradigi sensor bilgisi olan (bkz. Tablo 4.2) “track” isimli sensoriin
yaptigi tarama agilari (4.1) esitligindeki vektorde verilmistir. Sensor aragtan belirlenen
acilarda 151n ¢izerek bu 1sinlarin uzunluklarini baz alarak deger dondiiriir. Bu sadece
pozitif agilarda yapacagi taramay1 gostermektedir. Ayrica negatif agilarda da aym

taramay1 yapmaktadir. Bu taramaya iligskin temsili bir gorsel Sekil 4.4’te verilmistir.

AqVektori=[0 05 1 1.7 25 4 7 12 19 45] (4.1)
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Sekil 4.4: A¢1 vektorii girildiginde yapilan taramanin temsili goriintiisii. Aracin merkezinden
vektordeki bulunan agilarda isinlar ¢izilir ve pist limitlerine olan uzakliklar1 dondiirtir.

Kullanilan diger sensor bilgileri (bkz. Tablo 4.2°deki bazi sensorler); aracin
orta serit ile olan a¢1 farkini belirten “angle”, aracin mevcut tur siiresini belirten
“curLapTime”, aracin ne kadar hasar aldigim1 ya da hasarsiz oldugunu belirten
“damage”, aracin baglangi¢ noktasindan olan uzakligmi belirten “distFromStart”,
toplam katedilen mesafe “distRaced”, aracin hizina ait bilgi “SpeedX”, aracin yanal
ve dikey hizlarin1 belirten “SpeedY” ve “SpeedZ”, motor devrini temsil eden “rpm”,
bir dnceki basarili tur siiresini temsil eden “lastLapTime”, aracin serit lizerindeki
konumunu (eger arag seridin tam ortasindaysa 0, serit limitini ihlal ettiginde -1’den
kiicik veya 1’den biiyiik) ifade eden “trackPos”, her bir tekerin doniis hizi
“wheelSpinVel” seklindedir. Bu sensor bilgilerden “angle”, “track”, “trackPos”,
“SpeedX”, “SpeedY”, “SpeedZ”, “wheelSpinVel” ve “rpm” durum uzayi olarak
belirlenmis ve yapay sinir aglara girdi olarak verilmistir. Girdi olarak verilirken bu
degerler normalize edilmistir. Aract kontrol etmek i¢in modele ii¢ farkli girdi
uygulanmistir. Bunlar direksiyon agisi, gaz ve frendir. Direksiyon agisi [-1,1]
araliginda, gaz ve fren aralig1 [0,1] araliginda olup bu eylemler siirekli eylem
uzayindadir. Direksiyon eylemi -1 oldugunda arag¢ direksiyonu 1 tur sola gevirmis
olacaktir. Bu deger sifir iken direksiyon ve teker agilar1 sifir derecedir ve arag¢ diiz

hareket edecektir. Degerin +1 olmasi durumunda ise direksiyon tam tur saga
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dondiiriilmistiir. Bu da aracin ilerlemesi durumunda saga dogru donecegi anlamina

gelir.

Egitim esnasinda -nolaptime komutu kullanilmistir. Bu sayede egitim
siirecinin baslarinda aracin ¢ok yavas hareket etmesine bagli kesfinin Oniine
gecmekten kagmilmistir. Egitim siirecinde ilk basta -nofuel komutu kullanilmistir.
Ancak bu komuta bagl olarak aracin gercek yarig senaryolarinda, agirliginin zaman
icerisinde yakit tiikketimine bagli degismesine bagli olarak fiziksel modeli de
degisecegi i¢in modelin diizgiin karar vermesini etkiledigi gdézlemlenmistir. Bu
nedenle egitim siireci bu komut kullanilmadan tekrarlanmistir. Ek olarak -j ©.25
komutu kullanilarak simiilasyonun 4 kat hizlandirilmasi saglanarak, model egitim
stiregleri hizlandirilmis; normal sartlarda her bir model igin stirecek siire yaklagik 5

gun iken 30 saat civarina kadar indirgenmistir.

4.4  DRL Algoritmalarinin Model Egitimi ve Test Stratejileri

Bu alt béluimde, XAl ve DRL algoritmalar1 kullanilarak otonom arag siiriisii
i¢in gelistirilen modellerin egitimi ve uygulama siiregleri ele alinmistir. TD3, DDPG
ve PPO olarak ti¢ farkli derin pekistirmeli 6grenme modeli kullanilmistir. Bu modeller
TORCS simiilasyon ortami kullanilarak; Aalborg pisti Uzerinde, 4000 bolim
(Episode) boyunca egitilmistir. Biiyiikk hata yapildiginda ya da basariyla turu
tamamladiginda bolim sonlandirilmis ve bir sonraki bolime gegilmistir. Egitim
esnasinda belirli araliklarla modeller kaydedilmis ve ajanlarin elde ettigi istatistikler
kaydedilmistir. Ardindan egitilen TD3, DDPG ve PPO modelleri 25 turluk bir test
yarigina tabi tutulmustur. Egitim esnasinda ve test yarisinda elde edilen sayisal veriler
Bolum 5’te detayli sekilde ele alinarak degerlendirilmistir; ayrica XAl yontemleri de

bu boliimde islenmistir.

4.4.1 Model Mimarileri

Calisma kapsaminda 3 farkli DRL algoritmasi modeli egitilmistir. Otonom
stirlis i¢in; simulatorde ve gergek hayatta, durum uzayi (State Space) ve eylem uzayi

(Action space) siirekli zamanlidir. Onceki ¢alismalar tercih edilen algoritmalar
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degerlendirilmis ve kullanilacak olan DRL algoritmalart DDPG, TD3 ve PPO olarak
belirlenmistir. Bu modeller otonom siiriis i¢in uygulanabilir hale getirilmistir. Ug
modele ait hiperparametreler Tablo 4.4'te verilmistir. DDPG ve TD3 modellerine ait
kritik ve aktor aglarinin (Critic & Actor Networks) mimari Sekil 4.5-a’da verilmistir.
Ik gizli katman 300 diigiim ikinci gizli katman ise 600 diigiimden olusmaktadur.
Aktivasyon fonksiyonlarinda ise ReLU tercih edilmistir. Aktdr agmin g¢iktisinda
direksiyon agis1 eylemi igin tanh aktivasyon fonksiyonu, gaz ve fren i¢in ise sigmoid

fonksiyonu kullanilmastir.

PPO aginin mimarisi ise Sekil 4.5-b’de verilmistir. Diger ag modellerine gore
cikti katmaninda mu (ortalama) ve sigma (standart sapma) kullanmilmistir. Siirekli
eylem uzay1 genellikle olasilik dagilimui ile ifade edilir. Aktor aginin mu (u) Gikis
katmaninda direksiyonu -1 ile 1 arasinda sinirlamak i¢in tanh gibi uygun aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak; gaz ve fren igin ¢ikisi 0 ile 1 arasinda sinirlamak igin
sigmoid fonksiyonu kullanilarak hesaplama yapilmistir. Ardindan sigma (o) Gikis

katmani (standart sapma) politikanin dagilimi ayarlanmistir.

66



Girig Gizli
Katmani Katman
1 Gizli
[300] Katman
2
[600]

Value

Giris
Katmant

Katman Katman

Gizli
Katman

1
l400]

2 3
[300] [300]

ADireksiyun

A
AF‘ren
1 Gizli
[300] Katman
2
[600]
2
g — > ADireksiyon
B
g
g
—
&= Agu
g
S
= [ Ana

Rakmans Katman Katman
Gizli b 3
00, 300!
o [300] [300]
1
14001

Sekil 4.5: a) DDPG ve TD3 algoritmalarinin kritik ve aktor aglarmm mimarisi b) PPO algoritmasmin

Tablo 4.4: Modellere ait hiperparametreler.

ag mimarisi.

Algoritma | Learning Rate Actor & Batch Discount Clip Rate
Critic Size Factor
TD3 0.001 64 0.99 -
DDPG 0.001 64 0.99 -
PPO 0.0003 64 0.95 0.20
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4.4.2 Odul Fonksiyonu ve Egitim Stratejisi

Derin pekistirmeli 6grenme modellerinin basarili bir sekilde egitilmesinde 6diil
fonksiyonunun belirlenmesi ve etkin bir egitim stratejisinin uygulanmasi blylk 6nem
arz ettigi onceki boliimlerde goriilmiistiir. Bu nedenle otonom siiriis i¢in performans
ve glvenlik gibi kriterler goz 6nlinde bulundurularak bir 6dil fonksiyonu belirlemek
gerekir. Bu fonksiyon aracin gevresel etkilesimleri ve alinan kararlarin sonuglarina
gore pozitif ya da negatif geri bildirimlerle modeli cezalandirir veya ddiillendirir. Odiil
fonksiyonunun dogru bir sekilde tasarlanmasi, modelin istenilen davranislari
O0grenmesini ve gereksiz ya da zararli eylemlerden kaginmasini saglar. Egitim stratejisi
ise modelin verimli bir sekilde egitilmesi igin kullanilan yontemleri igerir. Bu bélimde
kullanilan 6diil fonksiyonunun detaylarina ve otonom siiriis icin modelin nasil etkin

bir sekilde egitildigine dair stratejiler ele alinmistir.

Tablo 5.3'te yer alan sonlandirma kriterleri 4000 bélimden olusan egitim igin
her bir bolumin sonlandirip bir sonrakine ge¢mesini ifade eder. Eger arac esik
degerden yiiksek bir hasar alirsa kaza (major collision), pist limitleri digina tasar ve bir
siire sonra piste geri donmezse (out of track), arac belirli bir siire ¢ok yavas hareket
eder ya da tamamen hareketsiz kalirsa (no progress), ara¢ spin atar veya ters yonde
ilerlemeye baslar ise (spin or wrong direction), turu basarili bir sekilde bitirirse
(successful); bolim sonlandirilir ve negatif 6dul/ceza alir. Ardindan bir sonraki bolim
baglatilir. Bagarili oldugu durum harig biiytik hata (Major Fail) yapmis varsayilir. Eger
kazadan dolay1 alinan hasar esigin altindaysa, ara¢ anlik olarak pist limiti ihlali yapmis
ve tekrar piste donmiigse, kisa siireligine hareketsiz kalmig ve sonra ilerlemeye devam
etmis ise ya da spin atarken hizli bir sekilde toparlamis ise bu durumlar kiigik hata
(Minor Fail) olarak gecer. Bu kosullarda gecerli bolim sonlandirilmaz ve model
sadece negatif 6diil alir. Modeller egitilirken bu sonlandirma kriterleri sayesinde ¢esitli
durumlarda erken sonlandirma yaparak, egitim silirecinde zaman tasarrufunun

saglanmasi ve verimin arttirilmasi hedeflenmistir.

Aracin pist limitlerini ihlal ettigi iki farkli durum Sekil 4.6°da verilmistir. Sekil
4.6-a’da sonlandirma kriterlerine uymadig1 i¢in bolim sonlandirilmamistir. Ancak
Sekil 4.6-b’de arag pist limitlerini astiktan sonra yeterli siirede piste geri donmemis ve

bu nedenle biiylik hata kabul edilerek boliim sonlandirilmistir ve negatif 6diil almistir.
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Bir diger sonlandirma Kriterine ait gorsel Sekil 4.7°de verilmistir. Burada ara¢ hizla
girdigi virajda hakimiyetini kaybederek spin atmis ve bdliim sonlandirilarak negatif

odil almastir.

Sekil 4.7: Aracin kontrolii kaybederek spin attig1 senaryo.

Odul fonksiyonu (4.2) esitligindeki gibi {i¢ par¢adan olusmaktadir. R, ceza
olup negatif degerlidir ve R pozitif olup turun basarili tamamlanmasini ifade eder. R,
ise her adimda modele verilen negatif ceza puamdir. R, kaza, pist digina tasma, spin
atma, ters yonde ilerleme, yavas ilerleme veya c¢ok fazla yavaslama durumlarinda
verilen cezadir. Her bir negatif olay igin farkli ceza puani ayarlanmustir. ilk terim olan
R, aracin hiz1 ve serit ile arasindaki uzakliktan tiiretilmistir. Bu 6diil belirlenirken
gercek hayattaki yariglar 6rnek alinmistir. Yaris araglarinin, yaris esnasinda virajlari
en hizhi bir sekilde tamamlayabilmesi ve aracin viraj ¢ikislarinda maksimum hiza
ulasabilmesi hedeflendigi icin pist seridin ortasindan gitmesi beklenmez. Arag viraja
girerken, viraji miimkiin oldugunca disaridan (turn in point kismi) almal ve ¢ikis
hizini (outside apex) olabildigince yiiksek tutmasi gerekir. Aracin belirtilen bu hareketi
ve izledigi yol ideal yaris ¢izgisi (ideal racing line, apex) olarak tanimlanmaktadir

(Smith 1978). Ornek senaryo Sekil 4.8°de gosterilmistir. Fakat aracin her durumda pist
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limitlerine yakin performans godstermesi ya da pist limitlerini asacak bir durum
olusturmasi1 istenmemektedir. Belirtilen nedenlerden dolay1 (4.3) esitliginde belirtilen
fonksiyon tasarlanmistir. Burada aracin miimkiin oldugunca hizli hareket etmesi ve
ayn1 zamanda miimkiin oldugunca pist sinirlar igerisinde kalarak aracin yiiksek

performansini giivenli bir sekilde saglamasi hedeflenmistir.

R = Ry+ R, + R.+R, (4.2)

R, = V-cos(a) — |V sin(a)|—V- |tpos| (4.3)

."IJ .-I-I "-FI;‘I

Apex

Accelerate

— Turn in point

Sekil 4.8: ideal yaris cizgisi 6rnegi(Bugeja ve dig. 2017).

Esitlik (4.3)’teki VV ara¢ hizini, a arag ekseni ile pist ekseni arasindaki agiyi,
tpos degeri ise aracin pist lizerindeki yanal konumunu ifade eder. Bu duruma iliskin
temsili gorsel Sekil 4.9°da yer almaktadir. Eger arag iki seridin tam ortasindaysa sifira
esittir. Sag seridin tam istii 1 degerine esitken sol seridin tam iistiinde olmasi
durumunda -1 degerine esittir. Mutlak deger olarak 1’den biiyiik oldugunda aracin
pistin disina tastigim ifade etmektedir. t,, TORCS’un dondiirdiigii bir referans

degeridir ve aracin pist {izerindeki konumunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.9: Arag ile pist ekseni arasindaki aci.

4.4.3 Teknik Detaylar, Yazilimlar ve Platform

Tez kapsamindaki simiilasyon ve test islemleri TORCS motoru ile Ubuntu
20.04 isletim sisteminde ¢alistirilmistir. Model egitimi ve test siire¢leri igin Python3.7
programlama dili tercih edilmis ve bu siireglerde TensorFlow, Keras, NumPy, gym-
torcs ve PyTorch gibi ¢esitli kiitliphanelerden faydalanilmistir. Egitim i¢in NVIDIA
GeForce GTX 1080Ti GPU, Intel i7-6850K CPU ve 16 GB RAM donanima sahip bir
bilgisayar kullanilmistir. Her bir modelin 4000 boliimde egitimi yaklasik 32 saat

surmiuistiir.
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5. DENEYSEL UYGULAMA SONUCLARI VE BULGULAR

Bu bélimde, tez kapsaminda kullanilan DRL modellerinin (TD3, DDPG ve
PPO) performans degerlendirmeleri ve elde edilen bulgular detayli bir sekilde
incelenmektedir. Modeller Aalborg pisti iizerinde gergeklestirilen 4000 egitim bolimii
ve 25 turluk test yaris1 siirecinde degerlendirilmistir. Egitim ve test sireclerinde
modellerin karsilastig1 zorluklar, basarilar ve 6grenme egilimleri, ¢esitli metriklerle
analiz edilmistir. Bunlardan bazilar1 kazandiklar ddiiller, ortalama hiz, ortalama odiil,
basar1 orani, ihlal ve biiyiik hata sayilari, maksimum o6diil gibi metriklerdir. Bu
analizler ile modellerin siiriis stratejilerini ve karsilastiklar1 senaryolara adaptasyon
kabiliyetlerinin anlasilmasini saglamak amaglanmistir. Ayrica egitim siirecinde
kaydedilen verilere dayanarak modellerin performansini dlgen cesitli istatistiksel
veriler ve grafikler yer almaktadir. Odiil fonksiyonlarinin, modellerin davranislari
uzerindeki etkisi, yapilan test yarislarinda modellerin gosterdigi performansla birlikte
degerlendirilerek; her bir modelin gii¢lii ve zayif yonleri ortaya konulmustur. Bu
boliimde sunulan analitik bulgular otonom araglarin gergek diinya senaryolarina

adaptasyonu agisindan kritik oneme sahip olmast hedeflenmistir.

Ayrica DRL modellerinin karmasik ve dinamik c¢evrelerde nasil kararlar
aldiklarini agiklamaya yonelik yontemler lizerine de odaklanilmistir. Egitim esnasinda
gerceklesen kaza, ihlal gibi olaylarin 1s1 haritalari; test yarisindan elde edilen
verilerden Uretilen SHAP degerleri ile analiz edilerek, XAI agisindan
degerlendirilmistir. SHAP degerleri ile global ve lokal agiklanabilirlik {izerinde

durulmustur.

51 DRL Algoritmalarimin Egitimine Ait Sayisal Sonuglar

Bu alt boliimde modellerin egitim siirecinde elde ettikleri istatistikler, tablo ve
grafik seklinde sunulmus; bu sayisal veriler iizerinden sonuglar analiz edilmistir.
Kullanilan DRL modelleri olan TD3, DDPG ve PPO'nun performans
degerlendirmeleri kapsamli bir sekilde irdelenmis, modellerin egitim siirecindeki
o0grenme dinamikleri dikkate alinarak basarilar1 ve zorluklar1 detaylica incelenmistir.

4000 egitim bolimii boyunca toplanan veriler, modellerin karsilagtiklar1 senaryolara
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gore adaptasyon kabiliyetlerini ve siirlis stratejilerinin anlagilmasini saglamistir.
Egitim siirecinde elde edilen istatistikler ve ¢esitli metrikler, her bir modelin gii¢lii ve
zayif yonlerini ortaya koymakla birlikte bu modellerin gergek diinya senaryolarinda

adaptasyon siirecleri bakimindan kritik 6neme sahiptir.

4000 boliimden olusan egitim siirecinin sonunda 3 algoritmaya ait ddiillerin
kiimiilatif ortalama odiilleri hesaplanmistir. Egitim siirecinin 6grenme egrisi grafigi
Sekil 5.1°deki gibidir. TD3 algoritmasi baslangicta en hizli 6grenme ivmesine sahip
olmasa da zamanla siirekli olarak performansini artirmistir. 4000 boliim sonunda en
yuksek kumulatif ortalama toplam o6diline ulasmistir. Bu TD3'lin kararhilik ve
performansinin diger iki modele gore daha {istiin oldugunu gdosterir. DDPG
algoritmasi, TD3'e benzer bir baslangi¢ yapmis ancak zamanla performansi TD3’iin
altinda kalmigtir ve TD3 kadar yiiksek bir toplam 6diil degerine ulasamamustir.
DDPG'nin 6grenme egrisinin daha diisiik olmas1 algoritmanin belirli durumlarda daha

dikkatli karar vermesi ya da daha yavas 6grenmesiyle ilgili olabilir.

Ogrenme Egrisi Grafigi (Learning Curve)
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Sekil 5.1: Algoritmalarin 6grenme egrisini gosteren kiimiilatif ortalama 6diillerin boliimlere gore
dagiliminin grafigi.

PPO baslangigta ¢ok iyi bir performans gostermis ancak 800. boliimden sonra
bir miiddet 6grenme ivmesi negatif olmustur. Yaklasik 1500. boliimden itibaren 1yi bir

ivme yakalayarak ikinci siraya ylikselmistir. TD3 modelinin gerisinde kalsa da
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DDPG’ye gore daha iyi bir performans sergilediginden sz edilebilir. Bu grafige gore
TD3’iin DDPG’ye gore daha cok odiil toplamasi 2 farkli kritik agi kullanarak
giiriiltiiye kars1 daha az duyarli olmasindan kaynaklandigi diistiniilmiistiir. PPO’nun
erken donemde hizli 6grenmesi kesifte basarili oldugunu gostermekte ardindan diisiise

geemesi ise lokal minimuma sikigmasindan kaynaklanabilecegi diistintilmiistiir.

Tablo 5.1 TD3, DDPG ve PPO algoritmalarinin egitim sirasinda elde edilen
onemli istatistikleri 6zetlemektedir. Tablodaki ortalama boliim stiresi, kazanilan odul
ve hiz degerleri %95 giiven araligi ile verilmistir. Ortalama yarigilan mesafe metrigi
modellerin ortalama olarak ne kadar mesafe kat ettigini gostermektedir. TD3 ve PPO,
DDPG’ye gore daha uzun mesafeler kat etmistir; bu da TD3 ve PPO’nun, pistte daha
uzun siire bitylik hata yapmadan kaldigin1 géstermektedir. Ortalama bolum siresine
bakildiginda PPO'nun diger iki modele gore ¢ok daha yiiksek bir ortalama boliim
stiresine sahip olmasi, modelin boliimleri daha uzun siire siirdiirebildigini veya
simiilasyon i¢inde daha yavas ilerledigini isaret etmektedir. Ortalama kazanilan 6dl
modellerin bir bélimde ortalama olarak kazandigi 6diil miktarin1 géstermektedir. TD3
en yiiksek ortalama o6diille performansimi digerlerinden daha Ustin bir sekilde

gostermistir. DDPG ise bu alanda oldukga diisiik bir performans sergilemistir.

Tablo 5.1: Model egitimi strecinde elde edilen temel performans istatistikleri.

TD3 DDPG PPO

Ortalama Yarisilan Mesafe (m) 1635 1154 1595
Ortalama Bolum Saresi (S) 61.58+1.10 51.54+1.11 | 119.18+2.6
Ortalama Kazanilan Odiil 114.34+2.39 55.32+15 94.69+1.33
Ortalama Hiz (km/h) 87.37£0.50 | 73.01+0.65 | 47.99+0.32

Basarili Tur Oram (%) 49.5 21.2 52.1

Toplam Basarili Tur Sayisi 1980 849 2085

Biiyiik Kaza Orani (%) 32 21 36

Ortalama hiz modellerin egitim esnasindaki ortalama ara¢ hizini ifade
etmektedir. TD3 yine bu alanda da lider konumda iken PPO’nun oldukg¢a diisiik bir
ortalama hiza sahip oldugu gozlemlenmistir. Bu degisken tek basina PPO'nun daha
temkinli veya optimum hiz profilini siirdiirme stratejisi izledigini ifade edebilmektedir.
Basarili tur orami 4000 bolimde basariyla bir turu tamamlanma yizdesini

gostermektedir. PPO bu alanda %52.1 ile en yiiksek basar1 oranina sahipken, DDPG
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oldukgca diisiik bir oranla sinirl kalmistir. TD3 ise PPO’ya yakin bir oran elde etmistir.
Buyuk kaza oran1 her bir modelin karsilastigi biiyiik kazalarin oranini ifade etmektedir.
Biiylik kaza ifadesi aracin belirli bir hasar puanmin iistiinde hasar almasim
belirtmektedir. Ornegin aracin duvara kiigiik siirtmesi kiigiik bir kaza sayilirken yiiksek
hizda dogrudan duvara ¢arpmasi biiyiik kaza olarak nitelendirilmistir. PPO en yiiksek
kaza oranina sahip olmasina ragmen yiiksek basarili tur oran1 ve kazanilan 6diille riskli
stratejilerinin  belirli bir dereceye kadar ise yaradifimi gostermis olabilecegini

diistindiirmektedir.

Tablo 5.2 ii¢ modelin ilk basarili turlarini tamamlama performansini
karsilastirmali olarak sunmaktadir. TD3 modeli ilk basarili turu 980. bolimde
tamamlarken, DDPG ve PPO daha erken boliimlerde bu basariya ulasmistir; DDPG
514. Bolumde, PPO ise en erken olan 241. boliimde basarili bir tur tamamlamuistir.
Ancak tur siiresi acisindan degerlendirildiginde TD3 119.33 saniye ile en hizli tur
stiresine sahipken, DDPG ile PPO sirasiyla 131.59 ve 195.21 saniye ile daha yavas tur
siireleri kaydetmistir. Odiil miktarlarina bakildiginda ise TD3 186.55 ile en yiiksek
odilii almig, PPO 164.69 ile ikinci sirada yer alirken, DDPG 124.41 ile en diisiik 6diilii
almistir. Bu istatistikler TD3'lin ilk basarili turda daha etkin ve verimli performans
sergiledigini, diger modellerin ise bu agamada daha diisiik performans gosterdigini

ortaya koymaktadir.

Tablo 5.2: Ilk basarili boliime ait istatistikler.

[k tur tamamlandigindaki TD3 DDPG PPO
Bolum 980 514 241

Tur Suresi 119.33 131.59 195.21

Odul 186.55 124.41 164.69

Sekil 5.2°de yer alan grafikte ti¢ farkli DRL modeli TD3, DDPG ve PPO igin
egitim boyunca elde edilen 6diil degerlerinin bdliimler arasinda nasil degistigini
gostermektedir. TD3 genelde daha yiiksek ve stabil 6diil degerleri elde etmis olup,
Ogrenme siirecinin sonlarina dogru oldukca diizenli bir 6diil yapis1 sergilemistir. PPO
modeli TD3'e kiyasla daha diisiik ancak yine de yiiksek dalgalanmalar igermeyen bir

odiil yapist gosterirken, DDPG modeli egitim siireci boyunca énemli dalgalanmalar
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iceren ve daha diisiik 6diil seviyelerine isaret eden bir yap1 sergilemistir. Bu gézlemler
TD3'"lin diger iki modele gore daha istikrarli ve yiiksek performans sergiledigini tekrar
dogrularken, PPO ve DDPG grafiklerinde ise 6diil dalgalanmalarinda daha biiyiik
zorluklar yasadiklarmi ve disiik o6dil degerleri elde ettiklerine dair bulgular
sunmustur. Burada PPO ilk basarili turlarinin ardindan 1000. b6liimden itibaren diisiis
yasamis ve bu agamada bir siire gelisme elde edememistir. Bu durum lokal minimuma
sikigmastyla aciklanmistir. TD3 diger modellere gore daha ge¢ 6grenmis ancak basaril

giincellemeleri ile ilerleyen boliimlerde istikrarli bir siiriis ortaya koymustur.
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Sekil 5.2: Her bir boliimde elde edilen 6diil grafigi.

Araclar egitim esnasinda turlarken her bir bolimdeki pist {izerinde yol alinan
toplam mesafe bolim uzunlugunun siiresine boliinerek ortalama hiz degerleri elde
edilmistir. Bu ortalama hizlarin grafigi Sekil 5.3’te verilmistir. TD3 genel olarak en
yiiksek ve en stabil ortalama hiz degerlerine sahiptir, bu da modelin siirekli ve hizli bir
performans sergiledigini gostermistir. Yesil renkli DDPG egrisi de yiiksek hiz
degerleri gosterse de TD3 kadar stabil degildir ve belirli araliklarla diisiisler yasamistir.
PPO modeli ise 6zellikle baslangi¢ boliimlerinde diisiik hiz degerleriyle baglamis ve
zamanla artan bir ivme gostermis ancak diger iki modele kiyasla daha diisiik hiz

seviyelerinde kalmistir. Bu hiz profilleri; algoritmalarin siiriis stratejilerinin, karar
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verme mekanizmalarinin farkliliklarimi  ve gesitli  silirlis  kosullarina olan

adaptasyonlarini yansitmaktadir.

Boliim Bagina Ortalama Hiz (Mean Speed per Episode)
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Sekil 5.3: Modellerin egitim siirecindeki ortalama hizlari.

Tablo 5.3 ii¢ modelin egitim sirasinda 4000 boliimde karsilastiklar: biiytik hata
tiirlerine gore boliim sonlandirma sayilarini gostermektedir. Bu hatalar aracin biiyiik
hasar aldig1 kaza, tekrarlayan pist limitleri ihlali, ilerlemenin olmadigi/aracin ¢ok
yavas hareket ettigi ve spin attigi/ters yonde ilerledigi durumlar igerir. Kaza (aracin
hasar aldigi durumlar) tiim modeller i¢in en yaygin sonlandirma kriteridir ve PPO
modeli egitim esnasinda bu tiir kazalarda en az etkilenmis ve en az kaza yapan model
olarak belirginlesmistir. DDPG’nin bu kategoride en yiiksek kaza sayisina sahip
oldugu gozlemlenmistir. TD3 ve DDPG i¢in bu durum modellerin risk alma ve

carpigsma olasilig: yiiksek stratejiler gelistirdigini gdsterebilir.

Tablo 5.3: Biiyiik hata sonucunda bolimiin sonlandirildigi durum sayilari.

TD3 | DDPG | PPO | Toplam
Kaza (aracin hasar aldigi) 1267 1440 1005 3712
Tekrarlayan Pist Limiti Thlali | 175 665 483 1323
Tlerleme Yok / Cok Yavas 23 304 374 701
Spin veya Ters YOn 555 742 53 1350
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Tekrarlayan pist limiti ihlalleri bir aracin yarig pistinin smirlarini astigi,
belirlenen giivenli alanin disia ¢iktig1 ve yeterli siirede geri donmedigi anlar ifade
eder. Bu kategoride DDPG diger iki modele gore ¢cok daha yiiksek bir ihlal sayisi ile
one c¢ikmustir; bu da algoritmanin araci pist sinirlar1 igerisinde tutma konusunda
zorlandigim gostermektedir. Ilerleme yok / ok yavas kategorisi aracin belirli bir siire
boyunca 6nemli bir ilerleme gOsterememesi veya esik hiz limitinin altinda hareket
etmesi durumlarini kapsar. Bu kategoride PPO en yiiksek sayiya sahipken, TD3 bu
durumu en iyi yéneten model olarak gézlemlenmistir. Spin veya ters yon, aracin
kontroliinii kaybederek dondiigii veya yanlis yone dogru ilerledigi durumlart belirtir.
PPO bu konuda oldukca diigiik bir say1 ile en iyi performansi sergilemistir. Bu hata
tiirleri ve sonlandirma sayilari, modellerin karsilastiklar1 zorluklar ve egitim sirasinda
ne tiir iyilestirmelere ihtiya¢ duyduklarini ortaya koymakta yardimei olmustur. Ayrica
bu istatistikler, algoritmalarin farkli siiriis senaryolarinda adaptasyon yeteneklerinin

degerlendirilmesinde 6nemli bir gosterge olarak kullanilabilir.

Egitim siirecini  degerlendirirken sadece tiim boliimler {izerinden
degerlendirme yapmak dogru olmayabilir. Ciinkii bir bolim 25 adimda
sonlandirilabilirken (aracin baslangicta kaza yapmasi ya da ilerleme kaydetmemesi
gibi durumlar) 2000 adima kadar uzadigi durumlar da mevcuttur. Erken
sonlandirmanin sebebi boliimiin baglarinda gerceklesen biiyiik hatalardan kaynaklidir.
Bu durumda da gegerli bolim igin yeterli veri toplanmadigindan analizlerde
eksikliklere sebep olabilir. Bu nedenle egitim istatistikleri degerlendirilirken
modellerin basariyla bir tam turu tamamlayabildigi durumlar ayrica ele alinmistir.
Tablo 5.4 basariyla tamamlanan boliimler boyunca; TD3, DDPG ve PPO modellerinin
tur bazindaki performanslarini gostermektedir. Burada ortalama 6diil, hiz ve siire %95

giiven araligi ile verilmistir.

Ortalama o6diil tiim basarili turlarda elde edilen odiillerin ortalamasini ifade
etmektedir. TD3 modeli 187.90+0.33 puan ile en yiiksek ortalama 6diilii kazanmistr;
bu da TD3"in basarili turlar1 daha verimli tamamladigini géstermistir. DDPG ve PPO
modelleri ise sirasiyla 135.42+0.86 ve 160.06+1.45 puan ile daha diisiik ortalama
odiiller almiglardir. Maksimum &diil basarili turlarda bir turda elde edilen en ytiksek
odiildiir. Bu kategoriye bakildiginda PPO'nun 216 puanla en yiiksek odiilii elde ettigi

goriilmiistiir. Bu PPO'nun belirli turlarda diger modellere kiyasla daha iistiin
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performans sergiledigini gosterebilir. TD3 ve DDPG ise sirasiyla 207 ve 175

maksimum puan ile bunu takip etmistir.

Tablo 5.4: Basariyla tamamlanan boliimlerin tur bazindaki istatistikleri.

Basarih turlarda TD3 DDPG PPO
Ort. Odiil 187.90+0.33 135.42+0.86 160.06+1.45
Ort. Hiz (km/h) 99.58+0.144 87.91+0.47 50.94+0.36
En Iyi Tur Siiresi 90.3 94.9 135.25
Ort. Sure (s) 94.69+0.15 108.03+0.77 191.16+1.65
Maksimum Odul 207 175 216

Ortalama hiz ise basarili turlar1 tamamlama siireleri iizerinden elde edilen
hizdir. TD3 basarili turlarda 99.58+0.144 km/h ortalamayla turlayarak en hizli model
olurken, DDPG 87.91+0.47 km/h ile onu izlemistir. PPO modeli ise 50.94+0.36 km/h
ile belirgin sekilde daha yavas performans sergilemistir. Bu durum PPO'nun tur
tamamlama stratejisinde daha temkinli veya dengeli bir yaklasim benimsedigini
diistindiirebilir. En iyi tur suresi egitim boyunca elde edilen en hizli tur istatistigidir.
Ortalama siire ise tamamlanan turlarin ortalamasini belirtir. En iyi tur siiresi agisindan
TD3, 90.3 saniye ile en hizli tura sahip olurken; DDPG 94.9 saniye ve PPO ise 135.25
saniye ile daha yavas turlar atmistir. Ortalama siireler de benzer bir dagilim gdstermis;
TD3 tur bagina ortalama 94.69 saniyede, DDPG 108.03 saniyede ve PPO ise 191.16

saniyede turlari tamamlamstir.

Bu istatistikler TD3'lin, genel olarak en iyi performansi sergiledigini, en hizl
ve en yiiksek 0diil skorlarina ulagtigini belirtirken; PPO'nun yiiksek 6diil potansiyeline
ragmen yavas ve istikrarli bir strateji izledigini ortaya koymustur. DDPG ise ortalama

bir performans sergileyerek dengeli bir tutum sergilemistir.

TD3, DDPG ve PPO algoritmalarinin basarili turlarda elde ettigi odiil
dagilimlar1 Sekil 5.4°de gorsellestirilmistir. Mavi renkte temsil edilen TD3 algoritmasi
digerlerine gore daha yiiksek ddiil degerlerine ulasarak, 180 ile 220 toplam &diil degeri
arasinda yogun bir dagilim sergilemistir. Bu TD3'lin basarili turlarda istlin performans
gosterdigini ve yiiksek 0diil potansiyeline sahip oldugunu ifade etmektedir. Yesil
renkteki DDPG algoritmasi ise daha diisiik ve dar bir 6diil araliginda (100 ile 160
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toplam 6diil degeri arasinda) yer almistir; bu da algoritmanin basarili turlarda daha az
etkili oldugunu isaret eder. Kirmiz1 renkteki PPO ise genis bir dagilim sunmasina
ragmen genel olarak daha diisiik 6diiller elde etmistir. Bundan dolay1 diger modellere
kiyasla tutarsiz bir performans sergilediginden bahsedilebilir. Bu grafik modellerin
basarili turlar sirasinda elde ettikleri toplam odiillerin nasil dagildigini detayl bir
sekilde ortaya koyarak, her bir modelin performansini degerlendirme konusunda

o6nemli bulgular sunmaktadir.

Distribution of Total Rewards for Successful Episodes
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Sekil 5.4: Turlarin bagartyla tamamlandigi boliimlerin 6diil dagilima.

Basarili boliimlerde elde edilen tur siirelerinin dagilimi  Sekil 5.5°te
gosterilmektedir. Bu grafik TD3, DDPG ve PPO algoritmalarinin tur tamamlama
stirelerinin dagilimini karsilagtirmali olarak sunmaktadir. TD3 algoritmasi; ortalama
tur sresi acisindan en iyi performansi gostermis olup, tur siirelerinin ¢ogunlugu 100
saniyenin altinda gerceklesmistir. DDPG algoritmasi, 150 saniye civarinda daha genis
bir tur siiresi dagilimima sahiptir ve bazi turlari olduk¢a uzun slirmiistiir. PPO ise
oldukga genis bir dagilim ile en uzun tur siirelerine sahip olup, cogu turu 200 saniye

ve iizerinde tamamlanmigtir. Bu gorsel farkli algoritmalarin tur siireleri agisindan
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karsilastirmali performansini gozler 6niine sermekte ve PPO'nun belirgin sekilde daha

yavas oldugunu, TD3'iin ise hiz acisindan en etkili algoritma oldugunu gostermistir.

Distribution of Lap Completion Times by Algorithm
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Sekil 5.5: Basarili boliimlerde elde edilen tur siirelerinin dagilima.

Bu boliimde son olarak egitim siiresince modellerin yaptig1 kiigiik hata sayilar
incelenmistir. Bu olaylara iligkin veriler Tablo 5.5’te yer almaktadir. Kaza, aracin
yiiksek hasar almadigi durumlari; pist limiti ihlali, kisa siireli ya da kiigiik pist disina
tagsma durumlarini; yavas ilerleme, aracin bir siire yavas hareket ettigi ancak sonradan
hizlandig1; spin ise aracin tamamen kontroliinii kaybetmeden kiiciik spin atma
durumlarini ifade etmektedir. Kaza sayilarina bakildiginda egitim esnasindaki basarili
turlarda DDPG bir kere kaza yasamis ve bu sonlandirmaya sebep olmamistir. PPO ve
TD3 i¢in arag¢ egitim esnasindaki basari ile tamamladig: turlarda herhangi bir hasar
almamuigstir. Pist limitlerinin ihlalinde TD3 agik ara farkla iyi performans sergilemistir.
DDPG 2583 kere pist limiti ihlali yaparak en yiiksek serit ihlali yapan model olmustur.
PPO ise DDPG’ye nazaran daha az ihlal yapsa da bu konuda TD3’e gore koti
performans sergilemistir. TD3 ve DDPG nadiren yavas ilerleme sorunu yasarken, PPO
bu duruma daha sik yakalanmistir. Bu bir noktada PPO'nun diger iki modele kiyasla

daha dikkatli veya temkinli siiriis stratejisi izledigini gosterebilir. Ug¢ model de
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bagariyla tamamlanan turlar sirasinda herhangi bir spin olay1 yasamamistir. Bu da

modellerin doniis stabilitesi ve kontrol yeteneklerinin etkinligini gosterir.

Tablo 5.5: Basariyla tamamlanan bdliimlerde (egitim siiresince) sonlandirmaya sebep olmayan kiigiik
hatalar.

Basarili boliimlerde kii¢iik hatalar | TD3 DDPG PPO | Toplam
Kaza (kiiciik hasarh) 0 1 0 1
Pist Limit ihlali 743 2583 1651 4977
Yavas flerleme 3 9 247 259
Spin 0 0 0 0

Ozellikle TD3 modelinin digerlerine gore daha yiksek odillere ulasmas: ve
stabil bir 6grenme egrisi gostermesi, bu modelin algoritma stabilitesi ve etkinligi
acisindan one ¢iktigini gostermistir. DDPG modeli ise baslangigta TD3 ile benzer
performans sergilemesine ragmen zamanla geride kalmistir ve disiik odiil
seviyelerinde kalarak belirli durumlarda daha yavas 6grenme egilimi gostermistir.
PPO baslangicta hizli bir 6grenme ivmesi sergilemistir fakat 6grenme siirecinde

yasanan dalgalanmalar 6diil kazaniminda tutarsizliklara neden olmustur.

Dort farkli hata olarak belirtilen; kaza, spin, aracin ilerleme katetmemesi ve
pist limitlerinin ihlali gibi olaylarin 1s1 haritalari, Bolim 5.2°de detayli bir sekilde
incelenmistir. Belirtilen hata durumlarina gére modellerin pist tizerinde zorlandiklari

konumlar gorsel olarak verilmistir.

Sonug olarak elde edilen verilere dayanarak, modellerin egitim siirecindeki
performanslarin yani sira modellerin adaptasyon kabiliyetleri ve egitim esnasinda

karsilagtiklar1 zorluklara verdigi reaksiyonlar hakkinda 6nemli bilgiler belirtilmistir.

5.2  Egitim Siirecine Ait XAI Sonuclari

Bu alt bolimde egitim esnasinda toplanan verilerden yararlanarak Aalborg pisti
tizerinde olusturulan 1s1 haritalar izerinden degerlendirmeler yapilmistir. Bu haritalar
Sekil 5.7, Sekil 5.8, Sekil 5.9 ve Sekil 5.10’da verilmistir. Is1 haritalarindaki renkler

ilgili olaya ait yogunluklar1 temsil etmektedir; kirmizi renkteki alanlar yogunlugun ¢ok
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oldugu bolgeleri ifade ederken, mavi renkteki alanlar ise diisiik yogunluklu yerleri
gostermektedir. Haritalarin saginda yer alan bar, yogunluklara iligskin renk haritalarini
belirtmektedir. Haritalar algoritmalarin belirli pist boliimlerindeki performanslarini
degerlendirmek icin gorsellestirme imkani sunmustur. Ayrica bu veriler EK-A ve EK-
B’deki tablolarla zaman igerisindeki dagilimlarla birlikte degerlendirilmistir. Yaris
pistinde belirten 1s1 haritalari, modellerin zayif yonlerini ve potansiyel iyilestirme

alanlarini ortaya koymustur.

Ist harita yorumlarinin daha net anlasilabilmesi i¢in Sekil 5.6’da Aalborg
pistine ait gorsele yer verilmigstir. Burada numaralar viraj numaralarini ifade etmekte
olup damali seridin oldugu bolge yarisin baslangic noktasini belirtmektedir. Pistin
yaris yonii saat yoniindedir (sekildeki ok yoniinde). Pist toplam 14 viraja sahiptir. Bu
gorsel pistin yapisal ozelliklerini ve hangi bdliimlerinin daha teknik ya da hiz

gerektiren kisimlar oldugunu anlamak i¢in 6nemlidir.

Sekil 5.6: Aalborg pistinin viraj numaralart.

Sekil 5.7°da gosterilen 1s1 haritalari, ii¢ algoritmanin 4000 bolimlik egitim
stiresince Aalborg pistinde en sik kaza yaptiklart yerleri gostermektedir. Haritalardan
elde edilen bilgiler, her algoritmanin belirli virajlar ve pist boliimlerinde nasil
performans gosterdigini gozler 6niine sermistir. TD3 algoritmasinin 1s1 haritasinda;
baslangi¢ ¢izgisine yakin bolgelerde, ayrica 6zellikle 1. ve 2. virajda yliksek kaza

yogunlugu goriilmektedir. Bu TD3 algoritmasinin egitim siirecinde bu virajlarda
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uygun manevra stratejilerini gelistirmede zorlandigini ifade edebilir. Ancak EK-A’da
(bkz. Tablo 8.1) verilen tabloya gore egitim siirecindeki kaza sayilarinin genel olarak
diisiik olmas1 ve egitim siireci ilerledikce kaza sayilarindaki belirgin diisiis géz oniine
alindiginda, TD3 algoritmasiin bu bolgelerdeki performansinin zamanla iyilestigi

gozlemlenmistir.

DDPG

TD3 l

Sekil 5.7: U¢ modelin kaza yaptig1 bdlgelerin pist iizerinde 1s1 haritalari.

DDPG algoritmasinin 1s1 haritasi; baslangi¢ ¢izgisinde TD3’e benzerlik
gostermis ve Ozellikle viraj 1, 2, 3 ve 8'de belirgin kaza yogunluklar1 gézlemlenmistir.
DDPG'nin kaza sayilarindaki yiiksek yogunluk, bu virajlarda tutarli performans
gostermekte guclik c¢ektigini isaret edebilir. DDPG'min adaptasyon siirecinde
zorlanma gosterdigi ve kaza oranlarinin diger algoritmalara gére daha yiiksek oldugu
gOzlemlenmistir. Ancak etap sayilarina gore kaza sayilar1 da degerlendirildiginde 1.

etaptan sonra yarl yariya azalma gorilmustiir.

PPO’nun diger iki modele gore tim pist Uzerinde daha az kaza yogunluguna
sahip oldugu gorilmektedir. Ancak viraj 1, 2 ve 5 bolgelerinde yogunlasmis kazalar
goriilmektedir. PPO'nun kaza sayilarinin 6zellikle etap 3 ve 4’te diisiik olmas1 (bkz.
Ek-A, Tablo 8.1) iizerine; algoritmanin egitim siirecinde belirli zorluklari hizla asmay1

basardigini, adaptasyonunun diger iki modele gore daha etkili oldugu gézlemlenmistir.

Ug¢ model degerlendirildiginde 6zellikle TD3 algoritmasi, baslangigtaki yiiksek
kaza oranlarini azaltmay1 basararak siirekli bir iyilesme gostermistir ancak PPO kadar
diisiik kaza sayisina ulasamamistir. Buna ragmen hiz konusunda PPO'ya kiyasla daha
baskin bir performans sergilemesi, TD3'in daha kesif odakli bir yaklasim izledigini
ifade etmektedir. Bu durum TD3'%in risk alarak daha yiiksek hizlar elde etme
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potansiyeline sahip oldugunu ve bu stratejinin hem avantajlarmi hem de

dezavantajlarini yansittigini gosterebilir.

Sekil 5.8, Aalborg pistinde TD3, DDPG ve PPO algoritmalarinin egitim
stirecinde sikga pist sinirlarini ihlal ettikleri bolgeleri 1s1 haritasi ile ifade etmektedir.
Renklerin yogunlugu ihlal olaylarinin sikligim1 ve kirmizidan maviye dogru renk

degisimi ise daha yuksekten daha diisiik ihlale dogru gegisi simgeler.

DDPG

TD3 I
.

Sekil 5.8: Ug algoritmaya ait modellerin pist limitlerini ihlal ettigi bolgelerin pist iizerinde 1s1
haritalari.

TD3 modeli, 1 numarali virajlarda yogun pist sinir1 ihlalleri gergeklestirdigini
gostermektedir. TD3 egitim siirecinde pist sinirlarina uyum saglamada gelisme
gostermistir. Ayrica toplam ihlal sayisi yiiksek olsa da (bkz. Ek-A) sonlandirmaya
sebep olacak ihlal sayis1 (bkz. Ek-B) oldukga diisiik seyretmistir. Bu durum modelin

serit sinirlarini kabul edilebilir 6l¢iilerde ihlal ettigini gostermektedir.

DDPG modeli 1, 7 ve 8 numarali virajlar basta olmak iizere pistin biyik
kisminda pist limiti ihlallerinde bulunmustur. Ozellikle diizliiklerde diger
algoritmalara gore diisiik performans sergilemistir. Sonu¢ olarak DDPG'nin egitim
sliresince pist sinirlarini siirekli olarak ihlal etme egiliminde oldugu ve bunun 6zellikle

pistin biiyiik kisminda belirgin oldugu gézlemlenmistir.

PPO 1 ve 2 numarali virajlarda belirgin 6lciide ihlaller yapmustir. Ozellikle ilk
virajda diger iki algoritmaya goére yogunlugunun yiiksek oldugu goriilmektedir.
Sonlandirma sayilar1 ve kiiciik ihlal sayilar1 (bkz. Ek-A, Ek-B) her bir etap igin
incelendiginde ilk viraji diger algoritmalara gore daha ge¢ Ogrendiginin ¢ikarimi

yapilmistir. {1k virajin yiiksek hizli diizliik sonrasinda sert bir viraj olma karakteristigi
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g6z onilinde bulunduruldugunda zor kosullar1 diger algoritmalara gore ge¢ 6grendigi
sOylenebilir. Birinci virajdan sonraki virajda da ihlal sayisinin yiiksek olmasi bunu

dogrulamaktadir.

Sekil 5.9’te verilen Aalborg pistindeki spin ve ters yon kazalarini gosteren 1s1
haritalari, asama bazinda kaza verileriyle birlikte degerlendirilmistir. TD3 modelinin,
cogunlukla 7 ve 8 numarali virajlarda yogunlasan, orta az yogunlukta bir spin olay1
gerceklestirdigi gortilmektedir. Buna ragmen TD3'lin 1s1 haritasi, nispeten daha az
sorunlu alan gostermekte ve DDPG'ye kiyasla pistin zorluklarinin daha iyi idare
edildigini gostermektedir. Spin olaylar zamana gore incelendiginde ise ilk etapta TD3
iyi bir performans gostermistir. Ancak orta agamalarda muhtemelen kesif (exploration)
safhalar1 nedeniyle spin sayisinda artis gostermistir (bkz. EK-A). Ayrica bu durum
TD3'lin 2. ve 3. etaplarda stratejisini stabilize etmeden dnce daha agresif manevralar
ve daha yiiksek hizlar kesfediyor olabilecegine de isaret etmektedir. TD3 modeli son
etaplarda uyum saglayarak kazalari azaltmis, pozitif yonde genel istikrar ve 6grenme
performansi gostermis; egitim ilerledik¢e daha iyi kontrol ve karar verme becerisine
sahip olmustur. Bu sayede de yiiksek hizda agresif manevralar sergileme kabiliyeti ile

daha hizli tur siireleri ve yiiksek odiiller elde etmistir.

PPO TD3 I

Sekil 5.9: U¢ modelin spin att131 ya da ters yonde ilerledigi bolgelerin pist iizerinde 1s1 haritalari.

DDPG modelinin egitimi esnasinda tim etaplar boyunca sirekli olarak yiiksek
spin olaylarinin (bkz. EK-A) meydana gelmesi, 0zellikle keskin doniislerde ve
karmasik kesimlerdeki pist dinamiklerini idare etmede ve modelin davranisini stabilize
etmede zorluk yasandigimi gostermektedir. Model, Ozellikle en hizli diizliklerden
birinin ardindan gelen 7 ve 8 numarali virajlarda, bu virajlar arasindaki yiiksek hizdaki

hafif egimli diizliikte ve ilk virajda 6nemli spin aktivitesi yasamistir. Bu bélgelerdeki
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yiiksek frekansli spin olaylar1 modelin ani yon degisikliklerini idare etmekte ve dar

doniigler sirasinda dengeyi korumakta zorlandigini géstermistir.

PPO modeli, agirlikli olarak 7 ve 8 numarali virajlarin arasinda diisiik
yogunlukta olmak iizere birkag spin olay1 sergilemistir. Diger olaylarin aksine PPO,
TD3 ve DDPG'ye kiyasla daha az spin olay1 gerceklestirmis; pistin ¢ogu boliimiinde
daha iyi stabiliteye sergilemistir. Ancak diger parametreler de g6z Oniinde
bulunduruldugunda, PPO genel olarak yiiksek hizlara ¢ikmamistir. Spin olayinin
yasanmasi i¢in aracin yiiksek hizlara ¢ikabilmesi 6nemli bir etmendir. Bu durum
PPO’nun diger modellere gore daha az spin atmasina neden olmustur. Ancak PPO’nun
diisiik hizlarda seyretmesine ragmen Spin olay1 yasamasi, viraj esnasinda yasanan ani
gaz ve direksiyon degisimleri ile agiklanabilir. Ayrica diisiik hiz politikasi, bu modelin
riskten kaginan, temkinli bir siiriis politikasina sahip oldugunu isaret ediyor olabilir.
Ozellikle 7 ve 8 numarali virajlar gibi teknik olarak zorlu béliimlerde PPO'nun
gosterdigi performans, bu virajlari daha yavas gecis stratejisiyle daha kontrollii bir
sekilde yonetebildigine isaret etmektedir. Ancak bu yaklasim, genel yaris siireleri ve
ortalama hiz gibi performans metrikleri lizerinde olumsuz bir etki yapabilir. Bu
nedenle PPO modelinin siiriis stratejisi ve karar verme siiregleri {izerinde daha detayli
optimizasyonlar yapilmasi gerekebilir. Modelin bu virajlarda yasadig1 spin olaylari,
belki de daha agresif bir siiriis tarzi benimsemesi gerektigini veya belirli viraj

teknikleri iizerine daha fazla egitim yapilmasinin yararl olabilecegini gostermektedir.

Araglarin ilerlemedigi veya onemli 6l¢iide yavasladig: alanlar i¢in 1s1 haritasi
Sekil 5.10°da yer almaktadir. Is1 haritas1 ve bu tiir olaylara iliskin asama bazl1 veriler
(bkz. EK-A) ile modellerin farkl1 pist segmentlerinde ve kosullarinda degerlendirmesi

yapilmistir.

TD3’e ait 1s1 haritasi, 6zellikle egitim ilerledik¢e durma veya asir1 yavasglama
vakalarinin minimum diizeyde oldugunu gostermektedir. ilk asamalarda daha yiiksek
vakalar gorilmiis (1. etapta 60 olay), ancak sonraki asamalarda belirgin bir iyilesme
saglamistir. Bu durum TD3'lin 6grenme algoritmasinin, pistin taleplerine etkin bir
sekilde uyum sagladigini ve pistin daha yavas veya daha karmagik boliimlerinde yol
tutusu ve karar vermeyi gelistirdigini gostermektedir. Ayrica spin olaylarina ait 1s1
haritasiyla karsilastirildiginda, en ¢ok spin attig1 7 numarali virajin ¢ikisinda modelin

yavasladig1 goriilmistiir. Bu durum modelin spin atmamak i¢in viraj ¢ikisinda daha
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temkinli  davranarak yavas hizlanma stratejisini  benimsedigi  seklinde

degerlendirilebilir.

DDPG

TD3 I

Sekil 5.10: Araglarin ilerleme kaydetmedigi ya da ¢ok yavasladigi bolgelerin pist iizerinde 1s1
haritalari.

DDPG modeli, 6zellikle sonraki asamalarda en yiiksek sayida ilerlememe veya
yavaglama orneklerini sergilemistir. Bu sik yavaglama, karmasik pist boliimlerini idare
etmede zorluklara veya sik sik durmaya neden olan asir1 temkinli bir politikaya isaret
etmektedir. Modelin zorlu pist bolumlerinde daha yavas bir siiriis politikasi
sergileyerek ihlallerden kagindigi da sdylenebilir. Bu durumun, kesif ve somiirii
(exploration vs. exploitation) arasinda daha az optimal bir dengeden

kaynaklanabilecegi diigiiniilmiistiir.

Ilging bir sekilde, PPO modeli egitimin orta asamalarinda (6zellikle 2. etapta
1316 olay, bkz. EK-A) bu olaylarda bir zirve yapmis ve ardindan énemli bir diisiis (4.
etapta 172 olay) yasamistir. Bu durum modelin baslangigta belirli pist unsurlariyla
basa ¢ikmakta zorlandigini ancak eylem politikasin1 artan deneyim ve hassas karar
alma sureclerine gore guncelledikge, 6nemli 6l¢iide iyilestigi dik bir 6grenme egrisine

isaret ediyor olabilir.

Bu analizler her bir algoritmanin karmasik pist kosullarinda farkli tepkiler
verme kapasitesini ve Dbelirli viraj veya bolumlerde ihtiya¢ duyulan stratejik
degisiklikleri acikca ortaya koymustur. Algoritmalarin 6zellikle zorlanilan virajlarda
nasil optimize edilebilecegi ve egitim silirecinde karsilasilan problemleri agsmak i¢in
alinabilecek aksiyonlar konusunda degerli dngdriiler sunulmustur. Bu gorsel veriler
sayesinde modellerin pist iizerindeki davraniglarini daha iyi anlama ve ozellikle

zorlandiklari virajlart belirleme imkani elde edilmistir. Modellerin egitim siirecindeki
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bu tiir bilgiler, model dinamiklerini ve siirlis stratejilerini iyilestirmek i¢in onemli

yonlendirmeler sunmustur.

fhlal oranlarmin yiiksek oldugu virajlarda, modellerin algoritma parametreleri
ve 0diill mekanizmalar iyilestirilerek genel performanslarin artirtlmasina yardimci
olunabilir. Ozellikle TD3, DDPG ve PPO modellerinin performans analizleri, bu
modellerin siirlis stratejileri ve karar verme siiregleri hakkinda degerli bilgiler
sunmustur. Bu analizler her bir modelin siiriis dinamikleri ve algoritmik karar verme
stireclerinin derinlemesine incelenmesini saglamis ve modellerin ozellikle zorlu
virajlar ve hizli diizliikler gibi ¢esitli pist kosullarina nasil tepki verdikleri konusunda

kapsamli bilgiler sunmustur.

Bu bulgular her modelin farkli yaklagimlarinin ve Aalborg pistinin ortaya

koydugu yaris dinamiklerine adaptasyon kabiliyetlerinin altin1 ¢izmektedir.

5.3  Modellerin Test Yarisindaki Performansina Ait Sonuclari

Onceki béliimlerde modellerin egitim turlarma ait sonuglar irdelenmistir. Bu
alt boliimde ise egitim sonrasi elde edilen modeller degerlendirilecektir. Bu amagla
TD3, DDPG ve PPO modelleri kullanilarak Aalborg pistinde gerceklestirilen 25 turluk
yaris; algoritmalarin karmasik ve dinamik siirlis kosullarinda karar verme
mekanizmalarini degerlendirmek i¢in bir platform saglamistir. Tablo 5.6’da yarisa dair
toplam siire (yaris1 tamamlama siiresi), maksimum hiz, en hizli tur siiresi (25 tur
icerisinde modelin en hizli oldugu turun siiresi), toplam 6diil gibi kritik performans

metriklerine yer almaktadir.

Yarisin her bir turunda kaydedilen gaz, fren, direksiyon, ag¢1 ve hiz gibi temel
siirlis parametrelerinin analizi, modellerin belirli virajlarda ve diizliiklerde nasil
performans gosterdiklerini detayli olarak agiga ¢ikarmaktadir. Bu analizler modeller

hakkinda degerli ongoriiler saglamistir.

Toplam siire agisindan bakildiginda TD3 modeli 36 dakika 44 saniye ile yarist
en hizli tamamlayan model olmustur. DDPG 38 dakika 33 saniye, PPO ise 59 dakika

36 saniyede yarigi tamamlayabilmistir. Bu TD3 modelinin verimliligini ve yiiksek
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performansini vurgulamaktadir. DDPG ve 6zellikle PPO’nun daha yavas tamamlama
stireleri, bu modellerin karsilastig1 zorluklart ve yaris sirasindaki degisen adaptasyon

sireclerini g6z 6nlne sermistir.

TD3 hem DDPG hem de PPO’dan daha yiiksek performans gostererek
duzlikte 190 km/h maksimum hiza erigsmistir. TD3 ayrica 105.7 km/h ile ortalama
hizda da 6ne ¢ikmistir. Dolayisiyla daha agresif ve hiz odakli bir siiriis politikasina
isaret etmektedir. Buna ek olarak TD3 en hizli turu 88.31 saniyede tamamlamis;
cevikligini ve hizli tepki kabiliyetini sergilemistir. DDPG ve PPO'nun bu alandaki
daha yavag performanslari, bu modellerin performanslarini artirmak i¢in daha fazla

optimizasyona ihtiya¢ duyabilecegini gostermektedir.

DDPG'nin 9 olay ile en yiiksek kaza sayisina sahip olmasi, daha riskli siiriis
stratejilerinin benimsenmis olabilecegine isaret etmektedir. Buna karsin TD3'in yar1s
boyunca hi¢ kaza yapmamasi giivenilirligini ve etkinligini gdstermektedir. Pist sinir1
ihlalleri, yavas ilerlemeler ve doniislere iliskin istatistikler de benzer sekilde
modellerin siiriis kalitesi ve giivenligine iliskin kritik bilgiler saglamistir. Spinler
acisindan DDPG 5 olay, PPO 2 farkli olay kaydederken, TD3 hi¢ spin vakasi
yasamamistir. Spinler, 6zellikle yiksek hizlarda veya daha zorlu pist bolimlerinde
(0rnegin sert virajlarda ya da ¢im alana tagsma durumlarinda) kontrol kaybini1 gdsterir
ayrica yarig zamanini ciddi sekilde etkileyebilir. TD3'lin hi¢ spin kaydetmemis olmasi,
yiiksek hizlarda daha kararli ve giivenilir bir performans sergiledigini bir kez daha
gosterirken; DDPG ve PPO'nun spin olaylari, yiiksek hizli durumlar veya karmagik

manevralar altinda istikrar ve kontrolde sorunlar yasadiklarina dair ipuglar1 sunmustur.
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Tablo 5.6: U¢ modelin yaristig1 25 Turluk test yarisina ait istatistikler.

25 Turluk Test Yarisinda TD3 DDPG PPO
Toplam Siire (dk/s/ms) 36:44.120 | 38:32.972 | 59:36.32
Azami Hiz (km/h) 190 174 112
En Hizli Tur (s) 88.31 90.298 140.776
Toplam Odiil 13863 4498 5283
Ort. Hiz (km/h) 105,7 100,7 65,1
En Hizli Turdaki Ortalama Hiz
(kmih) 105,5 103,1 66,2
Kaza Sayis1 0 9 1
Pist Limiti Ihlali say1 13 111 25
Yavas Ilerleme sayisi 3 37 1
Spin Atma sayist 0 5 2
Yaris Mesafesi (m) 64.709

Sekil 5.11°de TD3 (mavi), DDPG (yesil), ve PPO (turuncu) modellerinin 25
turluk yaris sirasinda en hizli turuna ait temel siirlis parametreleri (gaz, fren,
direksiyon, hiz ve ara¢ ile yol arasindaki a¢i) konum bilgisine (distance, aracin
baslangic noktasina olan uzakligl) ve viraj numaralarina gore gosterilmistir. Bu
grafikler; her bir modelin farkli pist noktalarindaki performansini, 6zellikle her virajda
nasil manevra yaptiklarini, gaz ve fren kullanimlarin1 ve hiz degisikliklerini detayli bir

sekilde analiz etmek i¢in kullanilmistir.

Grafikler TD3 modelinin genel olarak daha stabil ve siirekli bir gaz kullanim
politikasina sahip oldugunu gosterirken, DDPG ve PPO modelleri daha degisken bir
gaz kullanimi politikasi sergilemistir. Frenlemede, 6zellikle keskin virajlar 6ncesi
DDPG ve PPO'nun daha sik fren yaptig1 goriilmiistiir. TD3’iin frenleme frekansinin

daha diisiik ve daha diizgiin oldugu goriilmektedir.

Direksiyon agilari; TD3'lin daha diizgiin ve kademeli direksiyon hareketlerine
sahip oldugunu, DDPG ve PPO'nun ise daha ani ve sik direksiyon degisiklikleri
yaptigini gostermistir. Bu durum, TD3'lin daha 1iyi bir yol tutusu ve istikrarl siiriis

performansina igaret etmistir.
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Hiz profilleri, TD3"in virajlardan ¢ikista daha hizli oldugunu ve diizliiklerde
maksimum hiza ulastigini gostermistir. Ag1 grafigi, araclarin pist eksenine gore
yonlendirmesini ve viraj alma tekniklerini yansitmaktadir; burada da TD3 modeli
genellikle daha az sapma ile daha tutarli bir yol izlemistir. DDPG, TD3’e yakin bir

sonu¢ elde etmis olsa da PPO modelinde sapmalarin daha fazla oldugu

gozlemlenmistir.

TD3
DDPG
PPO
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Sekil 5.11: TD3, DDPG ve PPO algoritmalarinin test yarisinda en hizl turlarina ait eylem, hiz, ac1
grafikleri.
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Bu analizler her bir modelin pist iizerindeki performansini ve siiriis
stratejilerini anlamada, ayrica model parametrelerinin ve algoritmalarinin nasil
optimize edilebilecegi konusunda degerli 6ngoriiler saglamaktadir. Modellerin pist
tizerindeki zorlandig1 noktalar bu grafiklerle tespit edilebilir. Boylece daha etkin

egitim ve iyilestirme stratejileri gelistirilebilir.

5.4  Egitilmis Modellerin SHAP Yontemine gore Aciklanabilirlik

Sonuclari

Onceki boliimlerde XAl tekniklerinin teorik temellerini ve dnemini ele aldiktan
sonra, bu alt b6lumde kavramlarin otonom siiriis lizerinde uygulanabilirligini somut
bir test durumu iizerinden detayli bir sekilde incelemeye yonelinmistir. Oncelikle tim
veriler lizerinde analizler yapilarak {ic model i¢in global aciklanabilirlik sonuglar
verilmistir. Ardindan en basarili model olan TD3 i¢in ¢esitli durumlardaki eylemlerine

iligkin lokal ag¢iklanabilirlik grafikleri analiz edilmistir.
Bu boliimde grafiklerde yer alan terimlerin aciklamalari su sekildedir:

e CarSpeed : Ara¢ hizimi (km/h) belirtir. 300°e boliinerek normalize
edilmistir.

e dist (a¢1°) : lgili acrya ait sensdriin okudugu uzaklik (m) degeridir. 200’e
boliinerek normalize edilmistir.

o Wsv : Tlgili tekere ait (4 farkli teker igin; 1: sag 6n, 2: sol 6n, 3: sag
arka, 4: sol arka teker) déonme hizin1 (rad/s) belirtir.

e Engine RPM : Motorun dakikadaki devir sayisi. 10,000 ile normalize

edilmistir.
e Car speed y ve z: Aracin yanal ve dikey hizi. 300 ile normalize edilmistir.
e angle . Aracin yol ile arasindaki aci. i ile normalize edilmistir.
e track pos - Aracin orta seride gore konumu.
e Throttle : Gaz.
e Steering : Direksiyon.
e Brake - Fren.

Sekil 5.12°deki SHAP 06zet grafikleri, ii¢ farkli DRL modelinin direksiyon
ciktisi tizerindeki ozelliklerin etkisini gostermektedir. SHAP Ozet grafiklerinde x-
ekseninin sag tarafi (pozitif kismi) model ciktisina olan pozitif etkiyi, sol tarafi

(sifirdan kiictik) ise negatif etkiyi ifade eder. Modellere uygulanan 6zellikler (girdiler)
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yiiksek degere sahip ise kirmizi renkte, diisiik degere sahipse mavi renktedir. Her

nokta, bir 6zellik ve belirli bir tahmin i¢in bir SHAP degerini temsil etmektedir.

TD3 DDPG PPO .
wsv 2 }-—w wsv 1 B e o o track pos - -—-———-—n—-*u—---
wsv1 —“—' wsv'2 R Y angle -—‘—— [
wsv 3 <@ wsv 4 e o ——— - wsv 1 o

dist_(19°) o e e me— wsv 3 - el - - - dist_(-197) e
wsv 4 i) 3 dist_(-19°) R dist_(-12%) o -
dist_(-19°) e dist_(-12°) . cef— dist_(19°) R
Car_speed Z —+ dist_(19%) e dist_(-2.5%) (—
dist_(7°) —-‘ track pos ‘+ & wsv 2 *
dist_(4") -4 dist_(-7%) * + wsv 3 "
angle —+—— aee dist_(-2.5°) + dist_(-1.7°) ’—
dist_(-4") ) dist_(7°) R dist_(-1) -
dist_(12°) -——‘n dist_(4°) -’ wsv 4 +
dist_(-1.7%) [t dist_(-4°) <& dist_(7) f—
dist_(-2.5%) ’-1 dist_(12°) —+- dist_(4°) *
dist_(2.5%) -* dist_(2.57) + Car Speed ¢
dist_(-1°) h dist_(1°) —’- dist_(1.7°) }
dist_(-7°) = angle A dist_(2.57) S
dist_(12°) T dist_(-5°) 13 dist_(1°) 5
dist_(~5") e Car Speed & dist_(-4%) A
dist_(45%) — dist_(-1%) < dist_(0°) +
-15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 -3 0 3 3 =125 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 0.75

-2 - 2
SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)

Sekil 5.12: Direksiyon agisi ¢iktilarina ait SHAP degerlerinin 6zet grafigi.

TD3 igin tekerlek doniis hizlari en 6nemli etkiye sahiptir. Modelin direksiyon
ciktisina 19° ve —19°°deki uzaklik degerleri, saga ve sola doniislerde etkili olmustur.
Bu da aracin seride yakin oldugu bolgelerde onemli Olciide etkilendigini
gostermektedir. Ek olarak a¢1 bilgisi de dogrusal bir sekilde direksiyon ¢iktisina etkili
olmustur. PPO en ¢ok serit igerisindeki konumundan ve ac1 degerinden etkilenmistir.
Bu da modelin seridi ortalamaya ¢alistigini, ihlallerden ve kazalardan kac¢indigini
gosterebilir. DDPG ise TD3’e benzer sekilde dort tekerin doniis hizindan ve 19°’deki
uzaklik bilgilerinden etkilenmistir. Ancak bu degerlerin dagilimi TD3 kadar dlizgiin
degildir.

TD3 ve DDPG modelleri, degisen pist kosullarina daha uyumlu bir strateji
benimseyerek daha dengeli kararlar alirken; PPO modeli daha basit bir yaklagimla pist
merkezinden sapmalara gore direksiyon kontroltinu diizenlemistir. Bu durum TD3 ve

DDPG modellerinin en iyi performansi sergilemesinin nedenlerinden biri olabilir.

Sekil 5.13’te gaz pedali ¢iktilarina iliskin SHAP degerlerinin 6zet grafikleri yer
almaktadir. TD3 i¢in gaz ciktis1 lizerinde ara¢ hiz1 en biiyiik etkiye sahiptir. Yiiksek

94



Car Speed
dist_(7)
wsv 3

wsv 2
dist_{-7°)
dist_(4")
dist_{-12°)
dist_(-47)
dist_(-2.5°)
wsv 1
dist_{12°)
dist_(-1.7")
dist_(2.5%)
dist_(-19")
wsv 4
Engine RPM
Car_speed_Y
dist_{-1")
angle

Car_speed_Z

hizlar (kirmizi) negatif, diisiik hizlar (mavi) pozitif etki yaratmistir. 7° ve —7°’deki
uzaklik bilgileri belirgin etkilere sahiptir. Tekerlek hizlar1 da 6nemli bir faktdr olarak

gbze carpmaktadir.

TD3 DDPG
‘m---«-- wsv 3 . - o dist_(7°) e
.b.....—_. wev 2 3 R i wsv 1
il s wsv 4 - o track pos
(oot dist_(-12") + . . wsv 4
*—-——-—-—— -—— dist_(7°) . ——1#—-— . dist_(0°)
Dr— dist_(-7%) R dist_(4°)
B —— T dist_(4°) R dist_(-2.5%)
e wsv 1 B . e dist_(2.5°)
‘p—-' dist_(-4°) -«*- dist_(-.5%)
<3| dist_(12%) ¢ e« o dist_(-1°)
-’-——-—— dist_(-19°) —*’———' . dist_(-4°)
*—‘ Car Speed -‘F— wsv 2
*— dist_(-1.7°) <oy wsv 3
e track pos —p— e dist (179
'- dist_(-2.5°) --.’- dist_(.5°)
- dist_(2.5°) <dp dist_(-1.7%)
B dist_(-1°) R 2 dist_(1%)
= dist_(1.7") P angle
—+— Engine RPM —(}- dist_(12°)
—'— Car_speed_Y . -—0-—— .. . dist_(-7°)
-0.75 -0.50 —-0.25 0.00 025 050 075 100 125 -100 -0.75 -0.50 —-0.25 0.00 025 0.50 075 100 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 015 0.20

SHAP value (impact on model output) SHAP value {impact on model output) SHAP value (impact on model output)

Sekil 5.13: Gaz pedali ¢iktilarina gore modellerin SHAP degeri 6zet grafikleri.

DDPG modelinde tekerlek hizlart model ¢iktisinda en biiyiik katkilara sahiptir.
Ayrica —12°, —7° ve 7° agilarindaki sensorlerin gaz ¢iktisina belirgin etkileri vardir.
PPO grafiginde sensor mesafeleri gaz ciktis1 {lizerinde en biiyiik etkiye sahipken
tekerlek hizlar1 da 6nemli rol oynamaktadir. Ayrica aracin pist lizerindeki konumu da
gaz ciktisini etkileyen faktorlerdendir. Ara¢ hizi TD3 modelinde en belirgin 6zellik
olarak one ¢ikmis, PPO ve DDPG modellerinde ise nispeten daha az etkiye sahip
oldugu goriilmiistiir. Ozellikle TD3{in yiiksek hizlarda iken gaz ¢iktisina negatif etki
yaptig1 goriilmektedir. Bu da modelin ivmelenme yoOnetimi hakkinda bilgi
vermektedir. Her tic model sensorlerden gelen mesafe bilgilerini dikkate alirken, PPO
modelinde daha genis bir a¢1 araliginda etkili oldugu gézlemlenmistir. Tekerlek hizlar
TD3 ve DDPG modellerinde daha belirgin etki gostermistir. TD3 ve DDPG
modellerinin spin sayilar1 ve hizlar1 egitimin ilk asamalarinda yiiksek oldugu igin
ozellikle TD3 c¢iktisinda yiiksek teker hizindan negatif etkilenmesi hakkinda ipucu

vermektedir. Pist pozisyonundan en ¢ok etkilenen model de PPO olmustur.
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Ozetle TD3 modeli ara¢ hizina daha fazla agirlik verirken, PPO modeli sensor
mesafelerine ve pist pozisyonuna odaklanmistir. DDPG modeli ise tekerlek hizlarina
ve belirli sensor mesafelerine dikkat etmistir. Bu farkli stratejiler, modellerin gaz

kontroll tizerindeki karar verme siireglerinde farkliliklar yaratir.

Sekil 5.14’te frenleme eylemlerine iligkin 6zet SHAP grafikleri verilmistir.
TD3’iin frenleme eylemlerinde en biiyiik etkenlerden birinin ara¢ hizi degerinin
ylksek olmas1 ve 7°’deki uzaklik bilgisinin diisiik olmasi etkili olmustur. Ayrica —7°,
+4° ve +£12°°deki uzakliklarin diisiik olmasi, frenleme ¢iktisinda etkin ve belirleyici
olmustur. Teker hizlarinda da benzer durum s6z konusudur. DDPG’de teker doniis
hizlari, —19° ve +12° agilarindaki mesafeler fren tizerinde belirgin etkilere sahiptir.
Arac hiz1 fren kontroliinde dikkate deger bir faktordiir ancak TD3 modeline gére daha
az etkilidir. PPO’da tekerlek hizlar1 frenleme ¢iktisi {izerinde 6nemli bir rol oynamustir.
Aracin pistin orta seridine gére konumu frenleme ¢iktisini dogrudan etkilemistir. 7°,

—2.5° ve 0° agilarinin yani sira diger yakin agidaki mesafeler fren iizerinde belirgin

etkilere sahiptir.

TD3 DDPG PPO
Car Speed s escan -m wsv 4 ——+-—~ - wsv 1 . '-4*
dist_(7°) ———-—-—-—“' wsv 3 - —-+————- track pos - -—————+———-— ------
wsv 2 | wsv 1 ~—+—— dist_{7%) -———-——+
wsv 3 —F dist (77) . —--’— -- wsv 2 -*.
wsv 1 L & wev 2 —p—e wev 4 B %
dist_(-7°) B dist_(-19%) B e T dist_(2.5%) o et
wsv 4 * dist_(-12") -——4}—- wsv 3 -’--
dist_(4°) —— dist_{12°) - —fe—— dist_(0°) e -
dist_(:129) - = sem -———-——-*— dist_(-7°) —-+—-- dist_(-.5%) —-*
dist_(-47) tmem—ong dist_(-4%) —— dist_(-47) e
dist_(12°) - ““-———" dist_(4°) * +— dist_(-1°) -—*
Car_speed_Z ——-|— dist_{19°) - —-‘-——- dist_(-1.7%) B
dist_(197) e e Car Speed + dist_(2.57) —-‘
dist_(-19°) ——— —’- track pos + angle po— -——+—
dist_(-5°) *—‘ dist_(-1.7%) -+— dist_(.5°) —‘
dist_(0°) Jommt dist_(1.7%) —— dist_(4") —
dist_{.5°) *—1 dist_(-2.5%) -+— dist_(-12°) - -—-——+—
dist_(-1°) et dist_(2.5) <} dist_(1°) -
angle + dist_(-.5) -+— dist_(12°) --—+ .
dist_(-1.7°) E Engine RPM B dist_(1.7°) -
-0.4 -0.3 -0:2 -0.1 0.0 0.1 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 Dé( -0.04 -0.03 -0.02 -0.01 0.00 001 002 003 0.04

SHAP value (impact on model output)

SHAP value {(impact on model output)

SHAP value (impact on model output)

Sekil 5.14: Fren ¢iktilarina ait SHAP degerleri igin 6zet SHAP grafikleri.

Ara¢ hiz1 TD3 modelinde en belirgin 6zellik olarak 6ne ¢ikar, DDPG ve PPO
modellerinde ise nispeten daha az etkiye sahiptir. Her ic model, sensor mesafelerini
dikkate almistir; ancak TD3 ve DDPG modellerinde daha belirgin etkiler gézlemlenir.
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Tekerlek hizlar1 tim modellerde 6nemli bir rol oynamistir ancak DDPG modelinde
etkisi daha belirgin olmustur. Orta seride gére aracin konumu PPO modelinde 6nemli
bir faktordir, TD3 ve DDPG modellerinde nispeten daha az etkilidir. Elde edilen
sonuglar dikkate alindiginda: TD3 modeli ara¢ hizina daha fazla agirlik verirken,
DDPG modeli tekerlek hizlarina ve belirli sensér mesafelerine odaklanir. PPO modeli

ise tekerlek hizlar1 ve pist pozisyonuna dikkat etmektedir.

Sekil 5.15, Gic DRL modelinin 6zelliklerin (girdilerin) t¢ ana eylem Gzerindeki
ciktilarinin etkilerinin genliginin ortalamasini gosterir. Grafikte her bir 6zellik igin
ortalama SHAP degerleri (model ¢iktisina olan etkinin ortalama biiylkligii)
verilmistir. Ug¢ modelde gaz ve direksiyon eylemleri iizerinde teker hizlar1 énemli bir
etkiye sahiptir. TD3 icin ara¢ hizi 6zelligi gaz ve fren lizerinde 6nemli rol oynarken,
direksiyon acisinin ¢iktisina ¢ok az etkide bulunmustur. Yiiksek hizda ani direksiyon
manevralart olumsuz sonuglara yol agabilecegi icin burada tutarli bir davranig
sergilediginden soz edilebilir. Aracin yiiksek hizlarda seyir halinde iken viraja giris ve
cikislarinda dis teker (virajin yoniiniin tersindeki teker) yonlendirmede daha etkin bir
rol oynar. Aracin hareket ettigi pist yiiksek hizlarda saga doniis igceren virajlardan
meydana geldigi icin TD3 grafiginde belirtilen “wsv 2” (sol 6n tekerin doniis hiz1)
parametresi direksiyon eyleminde belirleyici olmustur. Ayrica uzaklik bilgilerinden 7°
ve —7° basta olmak iizere, diger uzaklik bilgileri de ivmelenmede etkili olmustur.

DDPG’nin gaz ve direksiyon c¢iktilarinda —12°, —19° ve diger agilardaki uzaklik

oOzellikleri de rol oynamustir.

TD3 DDPG PPO
e e o
aist ) | aist 127 [ aist_ (7<) I
aist_(7) | dist_¢ 107 | wsv 2 [
aist_(++) | dist_7 | N wsv o [
aist_-a<) [ aist_(-7*) | dist_-19) | AEEE
aist_-12*) | dist_ca*» [ aist_4*) NI
wsv 4 [ track pos [ wsv 3 [
aist_-2.5°) | NN aist_-*) | aist_1°) [
aist_12) | dist_19") [ aist_o~) [ N
aist_(-19*) | dist_(12*) [ aist_-1.7) [ I
aist_(-1.7¢) | aist 2.5 I aist_(2.5¢) [ I
aist_(19°) | NN car speed [ dist_(-5°) [ NN
car speed z | gist 2.5*) [l aist -4+ [
angle |INEIN dist_-12) [l dist(19¢) [N
aist_(2.5) | aist 177 |l aist(12) [N
aist_(-17) [ ot ist-5% [l = steering  9ist(17) [ = Steering
= = oo s M S

0.00

) = Steering angle [l T
rake

o

9

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude) mean{|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Sekil 5.15: SHAP 6zet grafikleri.
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dist_(-7)

dist_{-a%)

dist_(-2.57)

dist (7°)

wsv 2

dist_(2.5%)

PPO modelinde ise aracin orta seride gore konumu direksiyon ¢iktisinda biiyiik
Olcude belirleyicidir. Bu PPO’nun serit ortalama stratejisini benimsedigini bir kez daha
gostermistir. Ek olarak —2.5°, 0°, 7° ve diger agilardaki mesafelerin gaz ve direksiyon
uzerinde etkileri mevcuttur. Sonug olarak sensér mesafeleri her tic modelde de dikkate
alinir, ancak PPO'da direksiyon uzerinde daha belirgin etkilere sahiptir. Pist pozisyonu
PPO'da direksiyon eylemi uzerinde en blyuk etkiye sahipken, TD3 ve DDPG'de daha
az etki gézlemlenmistir. TD3 ve DDPG tekerlek hizlarina ve arag hizina odaklanirken,
PPO modeli pist pozisyonu ve sensér mesafelerine 6nem vermistir; bu da kontrol

stratejilerini farklilagtirmistir.

Global aciklamalar bir modelin tiim durumlar ¢ergevesinde genel politikalar
hakkinda bilgi verebilir. Ancak modelin kararlarini lokal olarak incelemek eylem
politikalar1 hakkinda daha fazla bilgi sunabilir. Bu nedenle TD3 modeline iliskin farkl
senaryolar degerlendirilmis ve kararlar1 irdelenmistir. Boylelikle lokal agiklanabilirlik
sunulmasit hedeflenmistir. Bu grafiklerde SHAP yontemine ait Selale Grafikleri

kullanilmistir. Grafiklerde ii¢ eylem i¢in 6zelliklerin katkisi incelenmistir.

Sekil 5.16’da, model tam gaz eyleminde bulunmus direksiyon yaklasik sifir
konumundadir. Sisteme herhangi bir fren eylemi uygulamamaktadir. Ivmelenme
eylemine en ¢ok 4°, —7°, —4°, —2.5°’ye ait uzaklik sensorleri pozitif etki yaratmistir.
Direksiyon ve fren eylemi i¢in 6zellikler ¢iktilarin sifira yakin bir deger liretmesini

saglamistir. Ara¢ diizliik konumunda standart hizlanma eyleminde bulunmustur.

Steering ) Brake i
dist_(4%) dist_(47) [ 005 | wsv 2
Car_speed Z wsv 3 [ -oos |
Car Speed wsv 2 [ 000 | Car Speed —0.03
dist_{-1°) dist_(1°) ~0.03
dist_(-1.7%) V1
dist_(-12°) dist_(2.5%) m dist_(19%)
wsv 1 dist ( 7°)
0.07) dist_{-2.5%) dist_(-.5%)
dist (1.7 B dist (19%) dist_(0%)
- 10.05 dist_(7%) Car_speed_Z
weva 003 . dist_(-1) - ~0.02 dist_(.5%) -0.01
18 other features 18 other features 18 other festures | X

0.9 1.0 11 1.2 13 14 15 16 0.00 0.05 0.10 015 0.20 000 002 002 006 008 010 012 014
el ELX) ELAXI]

Sekil 5.16: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal agiklanabilirlik grafigi, 6rnek:1.

Sekil 5.17°de, arag¢ sol seride dogru yaklasmaktadir. Uzaklik sensorlerinden
—1.7°, =2.5°, —1°, —4° gibi sensorler aracin direksiyonu saga dogru cevirmesi
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eyleminde etkili olmustur. Ayrica viraj esnasinda dis teker (sol teker) doniis hizi olan

“wsv 2” parametresi, aracin yonlendirilmesinde en biiyiik etkiyi saglamistir. Aracin

frenleme eyleminde en biiyiik pozitif etkiyi ara¢ hiz1 yapmustir.

Steering

wsv 2

wsv 1

wsv 3

wsv 4

0.088 = dist_(-1.7°)
dist_(-2.5°)
dist_(-1°)

).068 = dist_(-4°)
31 = dist_(-.5°)

13 = dist_(4°)

22 = dist_(2.5°)

18 other features

) Brake
dist_(-.5°)
+0.12 dist_(0°)
0.228 = dist_{.5°)
+0.01 wsv 2
. +0.07 35 = wsv 3
. +0.06 0.068 = dist_(-4°)
—0.05 . ).233 = dist_(-1°)
~0.05 . 226 = dist_(1°)
—-0.04 . 18 other features
-0.4 0.0 0.2 0.4
E[fX)] = —C

Sekil 5.17: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal agiklanabilirlik grafigi, drnek:2.

N‘X)
+0.07
Co.05
. +0.05
. +0.04
- +0.04
. +0.04
—0.04 .
' +0.04
. +0.03
*U.Ul‘
0 01 02 03 04 05
E[fX)] = 0.0¢

Sekil 5.18°de, ara¢ tam gaz eyleminde bulunarak direksiyonu neredeyse tam

tur sola ¢evirmistir. Frenleme eyleminde bulunmamustir. Uzaklik sensdrlerinden 12°

ve 7°’ye ait mesafe degerleri gaz parametresinde etkin olmustur. Ara¢ hiz1 ise bir

miktar bu eylemi

baskilamistir.

Direksiyonun

sola c¢evrilmesinde uzaklik

sensorlerinden 12°, 19°, 7°°deki degerler etkili olmustur. Bu sensérlere bakildiginda

aracin sag seride konumlanmasinin yakin oldugu gozlemlenmistir. Frenleme

eyleminde 12°’deki sensor verisi negatif yonde baskilayarak eylemde bulunmamasini

saglamistir.

Throttle
dist (129}
267 = dist_(7°)
Car Speed
Car_speed_Z
wsv 3
dist_(4°)
track pos
111 - dist_(-129)
| - dist_(-19%
08 = dist_(19°)
497 = Engine RPM

18 ather fealures

w0 Steering

dist (12°)
= dist_(19%)

-0 = Car_speed_7
dist_(7°)

dist_ (19

wsv 3

track pos
dist_{a%)

wev 2

6 = dist_(-45°)
4= wsvd

18 ather fealures

Sekil 5.18: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal agiklanabilirlik grafigi, 6rnek:3.
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Sekil 5.19°da, ara¢ orta-yliksek hizda ilerlerken hafif frenleme yapmustir.
Aracin seritlere olan mesafesi uzaktir ancak —0.5°, 0° ve 0.5°’deki mesafe bilgileri bu
eylemin uygulanmasinda biiyiik etki saglamistir. Arag ile dikey konumundaki pist
sinirina yaklasik 100 metre uzakliktayken, hafif frenleme eyleminde bularak aracin
hizin1 viraj girisine yaklasirken diisiirmeyi hedefledigi sdylenebilir. Diger durumlarda
daha genis ac1 verilerine odaklanirken, burada daha dar ag¢1 degerlerindeki mesafelere
odaklanmasi da bunu dogrulayabilir. Direksiyon eyleminde saga dogru dondiirmede
etkili olan negatif degerleri acilara (aracin sol kismi) ait mesafeler, pozitif degerli
acilara (aracin sag kismi) ait mesafelere gére daha biyiktir. Buna ragmen araci saga
dogru konumlandirarak virajin girisinde araci ideal ¢izgide hareketini sagladigindan

s0z edilebilir.
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Sekil 5.19: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal agiklanabilirlik grafigi, 6rnek:4.

Sekil 5.20°de, ara¢ yaklasik 83 km/h hiz ile ilerlerken tam gaz eyleminde
bulunarak direksiyonu yarim tur g¢evirdigi konumda tutmustur. —7°’deki mesafe
sensoriinden gelen bilgi dogrultusunda aracin sol seride yakin konumlandigi
goriilmektedir. Ancak bu durumda frenleme yapmamis hatta bu sensoér degerine
ragmen frenleme eylemine negatif katkida bulunmustur. Buna ek olarak aracin
hizlanmasi i¢in en biiyiik etkiyi gostermis, sol 6n teker hizi ile direksiyonun saga dogru

yonlendirmesine etki ederek araci sol seritten uzaklastirmaya ¢alistigi sOylenebilir.
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Sekil 5.20: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal aciklanabilirlik grafigi, 6rnek:5.
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Sekil 5.21°de, bir 6nceki duruma benzer olay daha s6z konusudur. Burada arag

sOylenebilir.
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direksiyon eyleminde yarim tur sola ¢evirmistir. Ara¢ 141 km/h hiz ile seyrederken,
12°°deki uzaklik bilgisi; tam gaz eyleme devam etmesi, direksiyonu sola ¢evrilmesi
ve frenleme yapmamas1 yoniinde etkide bulunmugtur. Bu durum degerlendirildiginde,
eger arag frenleme eyleminde bulunsaydi yiiksek hizda hareket ettigi i¢in tekerleklerde
kayma yasayarak kontrolii kaybedebilecegi bir senaryo olusabilirdi. Belirtilen

durumlar géz oniinde bulunduruldugunda gergeklestirilen eylemlerin tutarlt oldugu

001
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ELAX)

Sekil 5.21: TD3 modelinin SHAP yontemiyle bir duruma ait lokal aciklanabilirlik grafigi, 6rnek:6.

Bu alt bolimde {i¢ farkli DRL modelinin agiklanabilirligini SHAP yontemleri
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kullanarak global ve lokal agiklamalar olarak degerlendirmistir. Yapilan analizler
modellerin direksiyon, gaz ve frenleme eylemleri Uzerinde hangi 6zelliklerin baskin
oldugunu gostermis ve her bir modelin bu eylemler (zerindeki karar verme
stireclerindeki farkliliklar ortaya konmustur. SHAP 6zet grafikleri, her bir 6zelligin

model ¢iktis1 tizerindeki etkisini gostermis ve bu etkilerin ne kadar biiyiik oldugu



degerlendirilmistir. Lokal agiklamalar, TD3 modelinin ¢esitli senaryolardaki karar
verme siireclerini detayli bir sekilde analiz etmistir. Ornek senaryolar iizerinden
yapilan incelemelerde, TD3 modelinin sensorlerden gelen mesafe bilgilerine ve
tekerlek hizlarina dayali olarak gaz, fren ve direksiyon eylemlerini nasil belirledigi

ortaya konmustur.

TD3 modeli genel olarak arag¢ hizina, DDPG modeli tekerlek hizlarina ve belirli
sensOr mesafelerine, PPO ise pist pozisyonuna ve sensOr mesafelerine duyarlilik
gostermistir. Genel olarak TD3 ve DDPG modelleri daha hizli bir siiriis stratejisi
benimserken, PPO modeli ise pist pozisyonuna ve sensér mesafelerine odaklanarak

daha basit ve dengeli serit ortalama stratejisini benimsemistir.

TD3 modeline ait ¢esitli durumlardaki kararlari incelendiginde; modelin,
yiiksek hizda direksiyon manevralarim1 dikkatli bir sekilde yoneterek aracin
stabilitesini korudugu, belirli ac¢ilardaki mesafe verilerine gore fren ve gaz eylemlerini
optimize ettigi gézlemlenmistir. Ara¢ hizinin yiiksek oldugu durumlarda, frenleme
eylemlerinde sensor mesafelerinin ve tekerlek hizlarinin kritik rol oynadigi, bu
verilerin modelin kararlarin1 nasil sekillendirdigi agiklanmistir. Ayrica viraj giris ve
cikislarinda, dis teker hizlarinin ve mesafe sensorlerinin direksiyon kontroliinde

belirleyici oldugu vurgulanmastir.

5.5  Boliim Degerlendirmesi

Bu bolim, DRL tabanli otonom araglarin gercek diinya senaryolarina
adaptasyon kabiliyetini degerlendirirken, bu adaptasyonun 6grenme siireglerini ve
karsilasilan zorluklar1 anlamak i¢in Onemli veriler sunmaktadir. Algoritmalarin
performanslari, elde ettikleri 6diil miktarlar1 ve basar1 oranlari gibi metriklerle
kapsamli bir sekilde analiz edilmis. Egitim siirecinde toplanan verilere dayali olarak
yapilan analizler, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya koymakta ve bu
bilgiler, algoritmalarin karmagsik ve dinamik c¢evrelerde nasil kararlar aldiklarin1 daha

1yl anlamak i¢in kullanilmistir.

Modellerin performanslarina genel olarak bakildiginda, TD3 algoritmasinin

istikrarli ve yiiksek performans sergiledigi, DDPG algoritmasinin ise daha diistik bir
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performans gosterdigi goriilmiistiir. PPO algoritmasi baslangigta iyi bir performans
sergilese de zamanla 6grenme ivmesinde dalgalanmalar yasamistir. EZitim siirecinde
elde edilen kiimiilatif ortalama 6diil degerleri ve 6grenme egrileri, TD3'liin zamanla
diger modellere gore daha yiiksek ve stabil performans sergiledigini ortaya koymustur.

Bu durum TD3'"lin kararlilik ve performans agisindan iistiin oldugunu gostermektedir.

Egitim siirecinde elde edilen ortalama boliim siiresi, kazanilan o6diil, hiz
degerleri ve basarili tur oranlar1 gibi istatistikler, modellerin siiriis stratejilerini ve
adaptasyon kabiliyetlerini anlamak icin 6nemli veriler sunmustur. Ornegin TD3
modeli, en yiiksek ortalama 6diille ve hizla performansini diger modellerden iistiin bir
sekilde sergilerken; DDPG modeli, daha diisiik performans gostermistir. PPO modeli
ise belirli boliimlerde yiiksek basari orani ve ddiiller elde etmesine ragmen genel olarak

daha diisiik hizda ve daha temkinli bir siiriis politikasi izlemistir.

Test yarislarinda da benzer sonuglar elde edilmistir. TD3 modeli, en hizli tur
sliresi ve en yiiksek ortalama hiz gibi metriklerde 6ne ¢ikmis, yaris siiresince hig¢ kaza
yapmamis ve en stabil performansi sergilemistir. TD3, agresif ve risk alabilen bir siiriis
politikasiyla dikkat ¢ekmistir. Bu model dinamik siiriis kosullarina hizli bir sekilde
uyum saglayabilmis ve yaris boyunca yiiksek stabilite ile etkinlik sergileyerek 6ne

cikmustir.

DDPG modeli ise ozellikle zorlu virajlart ve pist dinamiklerini idare etmede
giiclik ¢cekmis daha fazla kaza yapmis ve daha diisiik performans sergilemistir. Bu
modelin daha fazla optimizasyona ihtiya¢ duydugu, 6zellikle siiriis stratejilerinin ve

karar verme mekanizmalarinin gelistirilmesi gerektigi goriilmistiir.

PPO modeli, test yarisinda nispeten daha diisiik hizda ve daha az riskli bir siiriis
politikas1 benimsemistir. Bu siiriis politikasi, virajlarda ve zorlu pist kosullarinda daha
az kaza yapmasini saglamistir. Ancak genel yaris siireleri ve hiz performansi agisindan
dezavantajli hale gelmesine neden olmustur. PPO'nun adaptasyon ve 6grenme
stirecinin, belirli pist kosullarina daha iyi uyarlanabilmesi i¢in daha fazla gelistirilmesi

gerektigi sdylenebilir.

XA analizleri ile modellerin karar verme sirecleri ve bu slreclere etki eden

faktorler detayli bir sekilde incelenmistir. SHAP (Shapley Additive Explanations)
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degerleri ile yapilan global analizlerde, TD3 modelinin gaz, frenleme ve direksiyon
eylemleri lizerindeki kararlarinin, biiyiik 6l¢tide ara¢ hiz1 ve tekerlek hizlarina dayali
oldugu; PPO modelinin ise pist pozisyonu ve sensdr mesafelerine daha fazla
odaklandig1 gorilmiistiir. Ayrica modellerin gergeklestirdigi gorevlerin karmasik
yapisi, birden fazla sensor verisinin bu kararlar1 vermede belirleyici olmasinda etkili
olmustur. TD3 algoritmasinin lokal agiklanabilirlik analizleri de bu durumu
desteklemistir. Ek olarak TD3’iin yiiksek hizda ve karmasik durumlarda siiriis
politikalarinin basarili oldugu, uzman insan siiriicii gibi performans sergiledigi de
goriilmiistiir. Bu farkli stratejiler modellerin siiriis dinamikleri ve karar verme

stireglerindeki g¢esitlilikleri yansitmaktadir.

Sonug olarak bu boliimde yapilan analizler ve elde edilen bulgular; DRL
algoritmalarinin  egitim ve test siire¢lerindeki performanslarini, adaptasyon
kabiliyetlerini ve karar verme mekanizmalarini detayli bir sekilde ortaya koymustur.
TD3 algoritmas1 genel olarak en iyi performansi sergilerken, PPO ve DDPG
algoritmalarinin da belirli durumlarda etkili olabilecegi ve potansiyelleri
gbozlemlenmistir. Bu bulgular otonom araglarin gercek diinya senaryolarina
adaptasyonu acisindan kritik dneme sahiptir ve gelecekteki caligsmalar i¢in degerli

bilgiler sunmaktadir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda DRL tabanli otonom siiriis sistemlerinin performanslari
degerlendirilmis ve agiklanabilirligi incelenmistir. Calismada, XAI yoOntemleri
kullanilarak otonom siiriis esnasinda alinan kararlarin daha seffaf ve anlagilabilir hale
getirilmesi hedeflenmis, boylece ¢esitli diizenlemelere uyum saglanmasi ve kullanici

giliveninin arttirilmasi amaglanmustir.

ilk olarak TD3, DDPG ve PPO modelleri TORCS ortaminda egitilip, test
edilmistir. Egitim ve test siireclerinde elde edilen bulgular degerlendirildiginde, ugtan-
uca otonom siiriis sistemlerinde TD3 modelinin yiiksek performans gosterdigi ve
gesitli siirlis senaryolarinda basarili oldugu goriilmiistir. TD3 modeli, PPO ve
DDPG’ye gore daha hizli ve agresif bir siiriis politikas1 sergilemis; buna ragmen daha
diisiik ihlal ve hata oranlarina sahip olmustur. DDPG modeli zorlu virajlarda ve cesitli
kosullarda zorluk yasamis ve TD3’iin gerisinde kalmistir. PPO modeli ise daha diisiik

hizlarda seyrederek, diisiik riskli bir siiriis politikas1 benimsemistir.

Egitim sirasinda elde edilen 1s1 haritalar1 ve ihlallerin zamana gore yayilimi
incelendiginde, TD3’ilin hatalarini1 egitimin ilerleyen safhalarinda basariyla diizelttigi
goriilmiistiir. PPO ve DDPG modelleri de zamanla iyilesme gostermistir. Modellerin
test yarisinda bir turluk aktivitelerinde, TD3’{in eylemlerinin yumusak oldugu, DDPG
ve PPO’nun ise daha ani ve keskin eylemlerde bulundugu gézlemlenmistir. Bu durum

test sonuglartyla degerlendirildiginde, TD3’iin daha basarili olmasini agiklamaktadir.

Ardindan tiim modellerin global aciklanabilirlikleri ve en 1y1 performansi elde
eden TD3 modelinin lokal a¢iklanabilirliginin analizi yapilmistir. Modellerin ¢iktisina
etki eden ozelliklere bakildiginda: TD3 eylemlerinde ara¢ hizi, teker doniis hiz1 ve
mesafe sensorii belirleyici olmustur. DDPG c¢iktilarinda teker doniis hiz1 ve mesafe
sensorleri etkili olurken, PPO’nun eylemlerinde pist iistii pozisyon, a¢t ve belirli
mesafe sensorleri belirleyici olmustur. TD3 ve DDPG daha hizl bir siiriis stratejisi
benimserken, PPO daha basit ve dengeli bir serit ortalama politikas1 benimsemistir.
TD3 modelinin farkli durumlarda aldig: kararlara bakildiginda ise model ¢iktisina etki
eden ozelliklerin degisiklik gosterdigi goriilmiistiir. TD3, karmagik durumlarda uzman

insan siiriicii gibi kararlar vermis; viraj giris ve c¢ikislarinda aracin kontroliinii
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saglamak i¢in uygun eylemleri se¢mistir. Bu durum egitim asamasinin baglarinda

yasanan spin olaylarina karsi basa ¢ikmay1 6grendigini gostermektedir.

Bu analizler, modellerin siiriis dinamiklerini, algoritmik karar verme
stireclerini ve adaptasyon kabiliyetlerini iyilestirmek icin degerli bilgiler sunmaktadir.
SHAP degerleri kullanilarak yapilan analizler, modellerin i¢ isleyisini agiklamaya
yardime1 olmus ve kararlarin gseffafligini artirmistir. Bu sonuglar otonom siiriis
sistemlerinin glivenilirligini ve hesap verebilirligini artirma potansiyeline sahip

olduklarini gostermektedir.

Bu tez, DRL ve XAI alanlarina 6nemli katkilar saglamaktadir. DRL
algoritmalarinin otonom siirlis sistemlerine uygulanmasi ve bu sistemlerin
aciklanabilirligi iizerine yapilan ¢aligmalar, literatiirdeki bosluklar1 doldurmakta ve
yeni arastirma yollar1 agmaktadir. Ayrica GDPR gibi yasal diizenlemelere uyum
saglanmasi1 amaciyla gelistirilen aciklanabilirlik yontemleri, otonom arag iireticileri ve
diizenleyici kurumlar i¢in 6nemli rehberler sunmaktadir. Bu yontemlerin otonom siiriis
sistemlerinin giivenilirligini ve kullanicilar tarafindan kabul edilebilirligini artirmasi

hedeflenmektedir.

Otonom siirlis alanindaki giincel ¢alismalar incelendiginde, gesitli gorevler
(serit degistirme, rampa birlestirme, rota planlama) icin agiklanabilirliklerin
saglanmasi gelistiriciler ve kullanicilar agisindan 6nem arz etmektedir. Kullanicilarin
bu agiklanabilirlik analizlerini anlayabilmesi icin GPT gibi dil modelleri ile entegre
edilerek kullanici arayiizii sunulabilir. Abu Dabi Otonom Yaris Ligi (A2RL) gibi
otonom ara¢ yarislarinda XAI teknikleri kullanarak iyilestirme saglanabilir ve
izleyicilere daha anlaml: veriler sunulabilir. Ayrica karmagik siiriis senaryolarindan
biri olan drift gorevlerinde kullanilan otonom sistemlerde de X Al kullanarak agiklama
getirilebilir. Simiilasyon ortaminda elde edilen sonuglar gergek diinya kosullarinda
farklilik gosterebilir. Bu nedenle gelismis bir simiilasyon ortami ve gercek diinyada
dogrulanarak bu testlerin yapilmasi gerekmektedir. Ger¢ek diinya kosullarinda kiigiik
Olgekli araclar Uzerinde yapilmasi bir diger arastirma boslugudur. Yasal ve etik
cergeveler icin agiklanabilirlik lizerinde yapilacak diizenlemeler ve bu diizenlemelere

entegrasyon i¢in disiplinler arasi ¢aligmalar yiiriitiilebilir.
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Bu tez, DRL tabanli otonom siirlis sistemlerinin agiklanabilirligini ve
performansini degerlendirerek dnemli bulgular ortaya koymustur. Arastirma sonuglari
bu teknolojilerin gelecekteki gelisimi ve uygulamalari i¢in 6nemli bilgiler sunmakta
ve literatiire degerli katkilar saglamaktadir. Otonom siiriis sistemlerinin giivenilirligini
ve seffafligin1 artirarak, bu teknolojilerin daha genis bir kabul gormesi ve
benimsenmesi i¢in temel olusturulmustur. Gelecekteki calismalar bu alandaki
bosluklar1 doldurarak, otonom ara¢ teknolojilerinin daha da gelismesine ve
yayginlasmasina katkida bulunacaktir. Ileride yapilacak ¢alismalarda bu bilgiler
dogrultusunda daha dengeli, etkin ve giivenilir otonom siirlis sistemleri gelistirilmesi

hedeflenmelidir.
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8. EKLER

EKA

Tablo 8.1: Egitim siirecinde ger¢eklesen tiim hata ve ihlallerin her bir etaptaki (bir etap 1000 boliim
icerir) sayilart.

Etap No.
(1etap =
Tum hatalar 1000 bolim) | TD3 | DDPG PPO
1 962 660 732
Kaza 2 114 353 239
3 113 259 18
4 122 223 27
1 2961 3801 3078
Pist limiti ihlali 2 i e all
3 884 4049 575
4 1026 3240 1485
1 60 554 450
[lerleme yok / gok 2 229 299 1316
yavaslama 3 137 784 821
4 190 973 172
1 7 144 17
Spin veya 2 242 194 3
ters yonde ilerleme 3 137 214 12
4 169 190 21
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EKB

Tablo 8.2: Egitim siiresince gergeklesen sonlandirma kriterlerinin etap basina sayilari.

Etap No.
(letap =
1000
TUm hatalar b6lum) TD3 | DDPG PPO
1 948 643 722
Kaza 2 103 339 239
3 104 245 18
4 112 213 26
1 40 118 94
Pist limiti ihlali 2 87 | 245 332
3 22 144 12
4 26 158 45
1 3 84 68
flerleme yok / cok 2 4 19 173
yavaslama 3 8 88 126
4 8 113 7
1 7 144 17
Spin veya 2 242 194 3
ters yonde ilerleme 3 137 214 12
4 169 190 21
1 2 11 99
Bagariyla tamamlanan 2 564 203 253
tur 3 729 309 832
4 685 326 901
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