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ONSOZz

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, ardisik karar verme modelleri ve bu modellerin ¢6zim
yontemlerinden bahsedilmis, Endiistri Miihendisligi’nde bu modeller kullanilarak
yapilan uygulamalara yer verilmistir. Tedarik zincirinde yapilan uygulamalar iizerine
yogunlasilmis, tek tiriinlii, kayip satigh bir stok kontrol problemi i¢in bir ardisik karar
verme modeli kurulmustur. Bu model, iki farkli veri seti ile bilgisayar ortaminda
cozdurilerek, elde edilen sonuclar degerlendirilmis ve yorumlanmustir.

Tez ¢aligmam boyunca, deste§i ve ilgisi ile her zaman yanimda olan ve beni
yonlendiren tez danismanim Sayin Dog. Dr. Y. ilker Topgu’ya saygilarimi sunuyor
ve tesekkiir ediyorum. Ardisik karar verme metotlar1 ve ¢oziimlerine yonelik ayrmntili
bilgi edinmemde bana biiyiik katkis1 olan, basta Prof. Scholomo Zilberstein olmak
uzere University of Massachusetts, Amherst, Resource Bounded Reasoning
Arastirma Grubu’na tesekkiir ediyorum. Ozellikle modelin olusturulmasmda biiyiik
katkist olan, yardimlarmi ve destegini higbir zaman esirgemeyen Christopher
Amato’ya en i¢ten duygularimla tesekkiir ediyorum. Her zaman yanimda olan, beni
her zaman destekleyen ve cesaretlendiren sevgili aileme ve arkadaslarima
gosterdikleri anlayis ve sabirdan dolay1 tesekkiir ediyorum. Son olarak, yiksek lisans
egitimim boyunca verdigi maddi destekten &tiirii TUBITAK ’a tesekkiir ederim.

Haziran 2010 Tilay Varol
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ARDISIK KARAR VERME MODELLERI VE BiR POMDP UYGULAMASI
OZET

Son yillarda, teknolojinin hizla gelismesi, firmalarm tirlinlerinde ¢esitlilik yapmalari,
pazarlardaki rekabetin artmasi..vb. gibi etmenler, talep siirecindeki belirsizligi
arttrmistir. Bu ylizden, bircok stok kontrol problemi, talep siirecinin olasilik
dagilimmin tam olarak bilinmedigi ve zamanla degistigi ¢cevrelerde meydana gelir.
Klasik stok kontrol modelleri, bu tip ¢evreleri modellemede verimli degildir. Belirsiz
cevrelerdeki talep siireci, her durumda, taleplerle ilgili ipuglar1 iceren gdzlemleri
kullanarak, maliyetler enkiicliklenecek sekilde stoga eklenecek miktara karar veren
kismi gdzlemlenebilir Markov Karar Siireci (Partially Observable Markov Decision
Process, POMDP) olarak modellenebilir. Bu modellerin ¢éziimiinden elde edilen
optimal planlar, stok yoneticilerine stok kontrol kararlarini en uygun sekilde vermede
yardimci olur.

Bu tez kapsaminda, ardisik karar verme modellerinden Markov Karar Siireci
(Markov Decision Process, MDP), Kismi Gozlemlenebilir Markov Karar Siireci
(Partially Observable Markov Decision Process, POMDP) ve Dagitik Kismi
Gozlemlenebilir Markov Karar Sireci (Decentralized Partially Observable Markov
Decision Process, DEC-POMDP) ve bunlarin ¢6ziim yontemlerinden bahsedilmistir.
Ayrica, tek iriinlii bir stok kontrol problemi i¢in, bekleyen sipariglerin olmadigi,
karsilanamayan taleplerin kayip olarak ele alindigi, talebin sabit olmayan ve kismi
gbzlemlenebilir oldugu bir kismi gézlemlenebilir Markov karar siireci (Partially
Observable Markov Decision Process, POMDP) modeli gelistirilmistir. Bu modelde,
tedarik zincirinde tek bir perakendeci karar verici olarak gbéz Oniine alinmistir.
Onerilen bu model, iki veri seti kullanilarak, Trey Smith’in yazmis oldugu
ZmdpSolve adl1 ¢oziiclide ¢ozdiiriilmiistiir. Coziicliniin girdi olarak aldig1 dosyalarin
olusturulmasi i¢in C dilinde bir kod olusturulmustur. Elde edilen deneysel sonuglar
yorumlanarak, olusturulan iki ayri1 6rnek kiyaslanmustir. Sonucgta bu modellerin bu tip
bir stok kontrol problemi ic¢in avantajlar1 ve dezavantajlarindan bahsedilmistir.
Ayrica, gelecekte bu modelin nasil gelistirilebilecegi ile ilgili baz1 onerilere de yer
verilmistir.

Xiii



Xiv



SEQUENTIAL DECISION MAKING METHODS AND A POMDP
APPLICATION

SUMMARY

In recent years, quickly developing technology, the increasing variability of
production, and growing competition in markets, broaden the uncertainty of the
supply/demand process. So many of the inventory control problems occur in an
environment where the demand process’ probability distribution is not completely
known and changes over time. Traditional inventory control models are inefficient
for modeling these kinds of environments. The demand process in these uncertain
environments can be modeled as a Partially Observable Markov Decision Process,
POMDP, which determines the quantity that will be added to the stock such that all
costs are minimized by using observations that include clues about the demands in
each state. The optimal policies, which are obtained by solving those models, help
inventory managers to make decisions in the most suitable way.

The framework of this thesis describes Markov Decision Process (MDP), Partially
Observable Markov Decision Process (POMDP) and Decentralized Partially
Observable Markov Decision Process (DEC-POMDP) which are sequential decision
making methods. Also it describes an improved model for an inventory control
problem using a single product in a POMDP where there are no backorders
(unsatisfied demands are lost). The demand is non-stationary and partially
observable. Here, it is accepted that only one retailer in the supply chain is the
decision maker. The proposed model is solved with two different data sets by
“ZmdpSolve”, written by Trey Smith. The input file for that program was generated
using another program written in the “C” programming language. Two different
implementations are compared when interpreting the results of the inventory control
model. The pros and cons for these kind of inventory control models are mentioned.
Also, future suggestions about how the model can be improved are included in this
work.
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1. GIRIS

Glinliimiiz rekabet kosullar1 igerisinde sirketlerin, amaglarini gerceklestirme ve basari
elde edebilmeleri i¢in, her konuda en optimal sekilde karar almalar1 ve yer aldiklari
pazarlarda rakiplerine istiinliik saglamalar1 sarttir. Ayni1 pazarda yer alan sirketler
arasindaki rekabette basari, sadece Uriinlerdeki kalite ve farkliliklara degil, ayni
zamanda sirketin giivenilirligine ve miisteri hizmet seviyesine de baglidir. Bunun
icin, pazardaki degisikliklere hizli bir sekilde uyum saglanmasi ve yenilik¢i bir
yapiya sahip olunmasi, ayrica gelen taleplerin zamaninda ve tam olarak karsilanmasi

ve miisteri memnuniyetinin arttirilmasi gerekmektedir.

Bu amaglardan biri olan, sirketin karli bir sekilde miisteri talebini karsilayabilme
amaci, sirketlerin yer aldigi tedarik zincirinin en uygun sekilde yonetilmesi ile
gergeklestirilebilir. Bu tedarik zincirinde, stok kontrol kararlarinin optimal olarak
almmasi, miisteri memnuniyetini arttirmakla beraber, ayn1 zamanda, tedarik zinciri

maliyetlerini de azaltir.

Giintimiizde teknolojinin hizla gelismesi, bir {iriiniin piyasaya ¢ikmasmdan ¢ok kisa
bir siire sonra, bu {iriiniin daha gelismis bir versiyonunun ya da bu {iriin ile ayni1 iglevi
goren ve daha kaliteli olan farkli bir iirliniin de piyasaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bu
yiizden iiriinlerin yasam cevrimi kisalmistir. Uriin yasam g¢evriminin kisalmasi,
talebin belirsizligini arttirmaktadir. Ayn1 zamanda, iiriin cesitliliginin artmasi da,
daha onceden durgun olan talep siirecini hareketlendirir ve bu stirecteki belirsizligi
arttirir. Piyasadaki rekabet de talep siirecinin belirsizligini arttirmaktadir. Kisacasi,
pratikte, bir¢ok stok kontrol problemi, talep belirsiz oldugundan, talep siireci ile ilgili

bilginin zamanla elde edildigi dinamik ¢evrelerde meydana gelir.

Tedarik zincirindeki bireyler, bu tip stok kontrol problemlerinin ¢ézumleri icin
verimli  kontrol planlar1 olusturan uygun karar verme modellerine ihtiyag
duymaktadirlar.  Sadece kisa donemde degil, uzun donem igerisinde
gerceklesebilecek olast tim durumlar gz Oniine alinarak olusturulan ardisik karar

verme modellerinin kullanilmasi, tedarik zincirinde verimliligi arttirir.



Bu tip problemler i¢in literatiirde 40 yila yakindir ¢aligmalar yapilmaktadir. Fakat bu
calismalarin hemen hemen hepsi sabit talep ilizerine yogunlasmaktadir. Yani, talep
slirecinin parametrelerinin bilinen bir dagilimla ifade edildigi durumlar ¢ok nadir
olmasina ragmen, bir¢ok stok yoOneticisi, gerekli hesaplamalar1 kolaylastirmak i¢in,

kararlarmi, bu dagilimin bilindigi varsayimina dayanarak vermektedir.

Bu tez kapsaminda, tek iirtinlii bir stok kontrol problemi i¢in, bekleyen siparislerin
olmadigi, karsilanamayan taleplerin kayip olarak ele alindigi, talebin sabit olmayan
ve kismi gozlemlenebilir oldugu bir kismi gozlemlenebilir Markov karar siireci
(Partially Observable Markov Decision Process, POMDP) modeli gelistirilmistir. Bu
modelde, tedarik zincirinde tek bir perakendeci karar verici olarak g6z 0Onine
almmistir. Karar verici, taleplerle ilgili tahminlere dayanarak stoga eklenecek olan
miktara, maliyetler enkiiciiklenecek sekilde karar verecektir. Bu tahminler, gelecek

taleplerle ilgili ipuglar1 tasiyan gézlemlerden elde edilir.

Bu boliimde, karar verme, belirsizlik altinda karar verme, ardisik karar verme ve bu
alanda simdiye kadar yapilan caligmalardan bahsedilecektir. Boliim 2 ise en cok
kullanilan ardisik karar verme modellerini ve bunlarin bazi ¢dziim yontemlerini
icermektedir. Boliim 3’te tedarik zincirinde ardigik karar verme ve bu alanda yapilan
calismalar anlatilmaktadir. Boliim 4, yukarida bahsedilen modelin ayrintilarini ve
deneysel sonuglar1 i¢ermektedir. Son boliimde ise, genel olarak elde edilen

sonuglardan ve gelecekte yapilabilecek olan ¢aligmalardan bahsedilecektir.

1.1 Karar Verme

Karar verme, belli bir ama¢ dogrultusunda, cesitli alternatifler arasindan en uygun
olanin seg¢ilmesi eylemidir. Hayatimizin her asamasinda, sik sik karar verme
durumuyla kars1 karsiya kaliriz. Bu kararlar ¢ok kiigiik, siradan kararlar olabilecegi
gibi, hayatimizin akisim etkileyen onemli, biiylik kararlar da olabilir. Bu yiizden,

karar verme siireci 6nemli bir siirectir.
Karar verme siirecini olusturan bilesenler;
e Karar verici (KV),
e Karar ortamu,

e Amaclar,



e Alternatifler,
o Kaynaklar
seklinde ele alinabilir (Evren ve Ulengin, 1992).

Karar verme eylemini, sadece bir bireyin karar vermesi olarak degil, bir takimin, bir
ailenin, bir isletmenin ya da herhangi bir 6rgitun karar vermesi olarak da ele
alabiliriz. Ozellikle, isletmeler, her giin iiretim, satis, finansman gibi konularla ilgili
karar verme durumundadirlar. Ayrica isletme yoOneticilerinin verecegi stratejik
kararlar da isletme igin hayati bir énem tasimaktadir. Iste bu énemli kararlarin
almmasi, giinliik yasantimizda karsimiza ¢ikan basit ve kiiciik kararlarin alinmasi
kadar kolay degildir. Bu yiizden de karar verme eylemini daha profesyonel olarak,
bilimsel agidan incelemek gerekmektedir. Yillardan beri bir¢ok farkli bilim dals,
farkli kosullarda en uygun kararlarin nasil alinabilecegini gosteren karar verme

modelleri lizerine ¢alismiglardir.

Bir karar verme durumuyla karsi karsiya kaldigimizda, gbéz Oniine alacagimiz
alternatiflerin her birinin, o alternatifi segtigimiz takdirde ne gibi bir sonug
saglayacagini kesin olarak bilemeyebiliriz. Kisacasi, karar verme siirecinde, gelecek
belirsizlik icerebilir ya da KV bulundugu ¢evre ve durum hakkinda tam olarak bilgi
sahibi olmayabilir. Bu tip karar verme problemleri, “Belirsizlik Altinda Karar Verme
Problemleri” olarak adlandirilir. Bu problemlerin ¢oziimii igin gelistirilen 6zel

modeller daha sonraki boliimlerde ac¢iklanacaktir.

1.2 Belirsizlik Altinda Karar Verme

Belirsizlik altinda karar verme problemlerinin yapis1 anlatilmadan ©nce, bu
calismada kullanilan bazi temel kavramlarin acgiklanmasinda fayda vardir. Yapay
Zeka perspektifinden bakilarak agiklanan bu kavramlar, bir KV’yi ve KV’nin
etkilesimde bulundugu ortami, sadece insan ve g¢evresi olarak degil, farkli gesit
varliklar ve ortamlar olarak da ele alabilecegimizi gosterir. Ornegin, bir KV, bir

insan olabilecegi gibi, bir robot ya da bir makine de olabilir.



Bu kavramlar kisaca su sekilde aciklanabilir;

Temsilci (Agent):

Bir temsilci, ¢evresiyle iletisim kurabilen ve bu ¢evreyi algilayabilen varliktir. Karar

verme problemleri agisindan bakildiginda, KV olarak da nitelendirilebilir. Bu

calismada, karar verme modelleri anlatilirken temsilci kavrami yerine “karar verici

(KV)” kavrami kullanilacaktir.

Temsilciler, gosterdikleri davraniglara gore cesitli siniflara ayrilabilirler. Bunlardan

en onemlileri asagidaki sekilde agiklanabilir (Russell ve Norvig, 1995);

Basit Refleks Temsilci (Simple Reflex Agent): Basit refleks temsilci, algilara

direkt olarak yanit verebilen temsilcidir.

Model Temelli Refleks Temsilci (Model-Based Reflex Agent): Bu tip bir
temsilci, algi gegmisine bagli olan durumunu takip ederek, kismi olarak

gbzlemlenebilir ¢evrede, goremedigi algilarm izini siirer.

Hedef Temelli Temsilci (Goal-Based Agent): Bu tip temsilciler bir hedefe

sahiptir ve hedeflerini bagsarma dogrultusunda hareket ederler.

Fayda Temelli Temsilci (Utility-Based Agent): Bircok cevrede, yiksek
kalitede davraniglar olusturmak icin, hedefler tek basma yeterli olmaz.
Hedefler temsilcinin durumunda “mutlu” ya da “mutsuz” gibi nitelikler
olusturabilirler. Yani, bir durum, diger bir duruma tercih ediliyorsa, bu
durumda temsilci daha mutlu olacaktir. Mutluluktan kasit, bu durumun
temsilciye daha fazla fayda saglayacak olmasidir. Fayda temelli bir temsilci,

iste bu beklenen mutlulugunu, yani fayday1 enbiiyiiklemeye calisir.

Rasyonel Temsilci (Rational Agent): Verilen bir algi sirasina gore,
performans Olciitiiniin beklenen degerini enbiiylikleyecek sekilde hareket

eden temsilcidir.

Temsilci Fonksiyonu (Agent Function):

Bu fonksiyon, temsilcinin herhangi bir alg1 dizisine cevap olarak bir eylem se¢gmesini

tanimlar.

Performans Kriteri (Performance Measure):

Cevre icerisinde temsilcinin davraniglarini degerlendiren kriterlerdir.



Is Cevresi (Task Environment):

Bu ¢evre, performans 6lgiitii, dis ¢evre, sensorler ve harekete gegiricilerini icerir. Bir
temsilci dizayn1 yaparken ilk adim, is ¢evresini miimkiin oldugu kadar tam ve dogru

bir sekilde tanimlamaktir. Bu gevre,
e Tam Olarak Gozlemlenebilir Cevre - Kismi Olarak Gozlemlenebilir Cevre,
e Deterministik Cevre — Stokastik Cevre,
e BOolumli Cevre — Ardigik Cevre,
e Ayrik Cevre — Surekli Cevre,
e Statik Cevre — Dinamik Cevre,
e Tek Temsilcili Cevre — Cok Temsilcili Cevre
gibi farkl kategorilerde olabilir.

Cizelge 1.1°de bazi ¢evre 6rnekleri ve bunlarin karakteristikleri goriilmektedir.

Cizelge 1.1 : Is cevre drnekleri ve karakteristikleri (Russell ve Norvig, 1995)

Kare Tam Deterministik Ardistk  Statik ~ Ayrik  Tekli
Bulmaca

Saatli ..

Satrang Tam Stratejik Ardistk  Yarom  Ayrik  Coklu
Poker Kismi  Stokastik Ardisik  Statik  Ayrik  Coklu
Tavla Tam Stokastik Ardisik  Statik  Ayrik  Coklu
Taksi Kismi  Stokastik  Ardisk  Dinamik Siirekli Coklu
Kullanma

g"aelﬂ'ka' Kismi  Stokastik  Ardisk Dinamik Sirekli Tekli
Goru_n_tu Tam Deterministik Bolimli  Yarim  Sirekli  Tekli
Analizi

Parca Toplama .\ . giokastik  Bolimli  Dinamik Strekli  Tekli
Robotu

Rafineri Kismi  Stokastik  Ardik  Dinamik  Siirekli  Tekli
Kontrol

Etkilesimli

Ingilizce Kismi  Stokastik  Ardisskk Dinamik  Ayrik  Coklu
Ogretme




Yukarida bahsedilen ¢evre kavrami, her zaman tam olarak gézlemlenebilir, statik ve
deterministik olmayabilir. Yani, temsilcinin karar verecegi ¢evre belirsizlik i¢erebilir
ve temsilciler belirsizlik altinda karar verme durumunda olabilirler. Bu sekildeki bir
cevrede, temsilci ilk olarak optimal karar1 verebilecegi uygun bir plan olusturmali ve
daha sonra da bu plan1 uygulamalidir. Belirsiz g¢evrede, temsilci bu planini
uygularken algilarini kullanmali, ¢evresini tam olarak algilayamasa bile en azindan
ipuclar1 igeren gozlemler elde ederek ¢evresiyle ilgili bilgi sahibi olmalidir. Boylece

beklenmeyen bir durumda planinda degisiklikler yapabilir.

Temsilciler, belirsizlik altindaki c¢evrelerde tam ve dogru olmayan bilgileri
kullanmak zorundadirlar. Bilgilerin tam ve dogru olmama olasiligi, c¢evredeki
belirsizligin miktarina gore degisir. Belirsizliklerde, eylemlerin gelecek etkileri tam
olarak tahmin edilemeyebilir. Fakat miimkiin c¢iktilarin olasiliklar1 6nceden
bilinebilir. Ornegin bir para atma eyleminin sonucu belirsizlik igerse de, yazi veya

tura gelecegi olasiliklara bagli olarak bilinmektedir.

Temsilcinin belirsizlik altinda bir se¢im yapmasi ig¢in, ilk olarak farkli planlarin
miimkiin ¢iktilar1 arasinda tercihlere (preferences) sahip olmasi gerekir. Bu
tercihlerin temsilciye saglayacagi faydalar, fayda teorisi (utility theory) kullanilarak
bulunur. Fayda teorisi, her bir durumun faydali olma derecesini verir. Boylece

temsilci, daha yiiksek fayday1 veren durumu sececektir (Russell ve Norvig, 1995).

Temsilcinin ne istediginin belirlenmesine yardimci olan fayda fonksiyonu ile
temsilcinin neye inanmasi gerektiginin olasiliklarini iceren olasilik fonksiyonu
birlestirilerek temsilcinin ne yapmasi gerektigini gosteren karar teorisi (decision

theory) olusturulur.

Karar teorisindeki temel diisiinceye gore, temsilci kendisine “En Biiyiik Beklenen
Fayda (Maximum Expected Utility)” y1 saglayan eylemi segecektir (Russell ve
Norvig, 1995).

Belirsizlik altinda karar verme eylemi, tek bir temsilci tarafindan yapilabildigi gibi,
birden fazla temsilci tarafindan da yapilabilir. Bir alt bolimde, c¢ok temsilcili

cevrelerde karar verme konusu ayrmtili olarak ele alinacaktir.



1.2.1 Cok temsilcili cevrelerde belirsizlik altinda karar verme

Birden fazla temsilcinin oldugu cevreler, ¢ok temsilcili cevrelerdir. Bu tlr
cevrelerdeki temsilciler isbirligi igerisinde (cooperative) olabilecekleri gibi,

birbirlerinin rakibi (competitive) durumunda da olabilirler;

o [shirligi Icerisindeki Temsilciler (Cooperative Agents): Bu temsilciler, bir
takim olarak da disiiniilebilir. Takimdaki her bir birey ayni amag
dogrultusunda hareket etmektedir. Yani her bir temsilci, ortak bir faydayi
enbliyiiklemeye calisir. En optimal kararlarin alinabilmesi i¢in, her bir
temsilcinin planlar1 ayn1 anda g6z Oniine alinarak, ortak bir birlesik plan
olusturulur. Aynmi1 futbol takiminda oynayan oyuncular, bu duruma bir

ornektir. Takimdaki her bir oyuncu, ayni1 ama¢ dogrultusunda hareket eder.

e Rakip Temsilciler (Competitive Agents): Bu tip temsilciler birbirleriyle
celisen fayda fonksiyonlarma sahiptirler. Buna Ornek olarak satrang gibi
oyunlar verilebilir. Bu oyunda, her bir temsilci, karsisindaki rakibinin tiim
olas1 hamlelerini diisiinmek zorundadir ve ona karsi dstiinliik elde etmeye
calismaktadir. Bu tip oyunlar ayrintili olarak “Oyunlar Teorisi” nin inceleme

konusudur.

1.3 Ardisik Karar Verme

Ardisik karar verme problemleri, temsilcinin fayda fonksiyonunun, bir kararlar
dizisine bagli oldugu problemlerdir. Temsilci, her adimda algilarmin dogrultusunda
yeni bir eylem seger. Sonucta, ¢oziim olarak, uygun eylemler dizisinin olusturdugu

bir plan elde eder. Ozetle bir ardisik karar verme problemi su bilesenlerden olusur;

e Temsilci (Agent): Temsilci, ardisik karar1 verecek olan KV’dir. Buradan

itibaren temsilci yerine “karar verici (KV)” kavrami kullanilacaktir.

e Cevre (Environment): KV’nin etkilesimde oldugu her sey c¢evre olarak

sayilabilir. KV, ¢evreyi kismi ya da tam olarak gozlemleyebilir.

e Durumlar (States): KV’nin igerisinde bulundugu mevcut durumunu niteler.
Secilecek eylem, durum iizerinde bir etki olusturacak ve mevcut durum

degisecektir.

e Eylemler (Actions): KV’nin, karar verme siirecinde segecegi alternatiflerdir.



e Odiul (Reward): KV’nin, belli bir durumda, herhangi bir eylemi se¢mesi
halinde elde edecegi kazangtir. KV, tiim karar asamalar1 boyunca elde

edecegi beklenen toplam 6diilii enbiiyliklemeye calisir.

e Plan (Policy): KV’nin, tiim karar asamalar1 boyunca elde edecegi beklenen

toplam ddiiliinii enbiiyilikleyen eylemler dizisinin olusturdugu plandir.

1.3.1 Ardisik karar verme modellerinin tarihsel gelisimi

Karar verme, belirsizlik altinda karar verme, belirsizlik altinda ardigik karar verme
konular1 ve bu konular iizerinde yapilan tiim calismalar, basta Yapay Zeka (YZ),
Yoneylem Arastirmasi (YA) ve Oyunlar Teorisi olmak iizere, birgok farkli alanin
ortak calisma konusudur. Bu alanlarin, bu konular iizerinde yaptig1 calismalarin

tarihsel gelisimi su sekilde agiklanabilir.

1657: Huygens (1657), bu donemde, rakip durumunda ve igbirligi igerisinde olan
karar vericilerin etkilesimleri ilizerine bilimsel ve matematiksel bir yaklasim
getirmistir. Rakip durumundaki karar vericilerin incelenmesi, Oyunlar Teorisi’nin

baslangicini olusturmustur.

1928: Von Neumann (1928), iki oyunculu, sifir toplamli oyunlarda, en kiigiiklerin en

biiytikleri yontemini gelistirmistir.

1950: Karar teorisinin kullanimi, bu yillarda, ekonomi, finans ve yonetim bilimleri

gibi bir¢ok alanda bir standart haline gelmistir.
Nash (1950), Nash denkligini gelistirmistir.

1953: Shapley (1953), bu donemde, Bellman’dan Once bir deger iterasyonu

algoritmasi gelistirmistir. Fakat tam olarak dogru sonuglar elde edememistir.

1957: Bellman (1957) tarafindan sirali karar veme problemlerinin modellenmesinde
kullanillan “Markov Karar Siireci” yontemi gelistirilmistir. Bellman, ardisik karar
verme problemlerine modern bir yaklasim getirmis, genel olarak dinamik
programlama (DP) yaklasimini, 6zel olarak da deger iterasyon algoritmasini

onermistir.

1958: YZ’nin kurucusu McCarthy (1958), “Ortak Algili Program (Programs with

Common Sense)” makalesinde, pratik sonug¢ ¢ikarimi konusunu ele almistir.



1960-1970: Bircok olasilikli ¢ikarim probleminin ¢oziimiinde, o donemlerde yeni
kesfedilmis olan Bayes aglar1 kullanilmigtir. Bu yaklasim, tecriibelerin gbz 6nune

alinarak, 6grenmenin gerceklestirilmesini saglar.

Howard (1960) doktora tezinde, plan iterasyonu ve sonsuz ufuklu problemlerin

¢Oziimii i¢in ortalama 6diil fikrini ortaya atmustir.

1965: Astrom (1965) tarafindan, bir POMDP probleminin, siirekli durum uzayma
sahip bir MDP seklinde ifade edilebilecegi gosterilmistir.

1967: Harsanyi (1967) tarafindan Bayes-Nash denkligi 6nerilmistir.

1971: POMDP’nin c¢oziimiine yonelik ilk algoritma, Sondik (1971) tarafindan,

doktora tezi ¢alismasinda gelistirilmistir.

1974: Birgok YZ arastirmacisi, karar teorik metotlarmi, medikal karar verme
alaninda uygulamiglardir. Ayrica bu donemde, Feldman ve Yakimovsky (1974), bu

metotlari, gdrme (vision) konusu lizerinde uygulamistir.

1976: Keeney ve Raiffa (1976) tarafindan yazilan “Kararlar ve Coklu Amaglar:
Tercihler ve Deger Degistokuslar:” kitab1 ¢ok Ozellikli fayda teorisine bir giris
niteligi tasimaktadwr. Bu kitap, ¢ok amagh fayda fonksiyonu igin gerekli

parametreleri g6z 6niine alan bilgisayar uygulamalarini ele almistir.

Van Nunen (1976) tarafindan, degistirilmis plan iterasyonu algoritmasi
gelistirilmistir.
1977: Feldman ve Sproull (1977), karar teorik metotlarini, planlama problemlerinin

¢Oziimii i¢in kullanmislardir.

1978: YZ arastirmacis1 Simon (1978), “Tatmin Edici Karar Verme” lizerine yaptigi
calismas: ile ekonomi dalinda Nobel 6diilii almistir. Bu calismada Simon, Kkarar
verme siirecinde optimal kararin hesaplanmasindan ziyade, kararlarin “yeteri kadar

1iy1” oldugunu gdstermenin daha iyi bir yol olacagindan bahsetmistir.

Puterman ve Shin (1978) tarafindan, bir diger degistirilmis plan iterasyonu

algoritmasi gelistirilmistir.

1980: Bu zamana kadar, karar agaclari, basit karar problemlerinin ifade edilmesinde

en onemli arag olarak kullanilmistir.



1984: Howard ve Matheson (1984) tarafindan karar aglar1 ve etki diyagramlari
geligtirilmigtir.
1985: Cheeseman’n (1985) “Olasiligin Savunmasinda (In Defense of Probability)”

adli makalesi, YZ alaninda, olasilik konusunda 6nemli bir gelisme olmustur.

1986: Horvitz ve Heckerman (1986), karar teorisi adimlarini izleyerek rasyonel
olarak hareket eden ve insan diislince yapisini taklit etmeyen bir uzman sistem fikrini

one siirmiiglerdir.

Kumar ve Varaiya (1986) tarafindan kismi olarak gézlemlenebilir, stokastik ¢cevreleri

ele alan kontrol sistemleri gelistirilmistir.

Shachter (1986) tarafindan, karar aglarma dayanan bir karar verme metodu
gelistirilmistir.
1987: Papadimitriou ve Tsitsiklis (1987), MDP’nin hesaplama karmasiklig1 ve bunun

sonuglarindan bahsetmislerdir.

1988: Bu konudaki diger bir 6nemli gelisme de, Pearl’in (1988) “Akilli Sistemlerde
Olasilikly Cikarim (Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems)” adl1 makalesidir.
Pearl, YZ’da olasilik ve fayda teorisini derinlemesine inceleyen ilk caligmay1
gerceklestirmistir. Bu ¢alismada yer verilen belirsizlik altinda karar verme ve pratik
sonu¢ ¢ikarimi metotlar, 1990’11 yillarda fayda temelli KV’lerin kullanilmasina

zemin hazirlamustir.

Bu dénemde, Horvitz ve dig. (1988), YZ’da bir temel teskil edecek olan, “Beklenen
faydayr enbiiyiikleyen rasyonelligin kullanimi” fikrini 6ne siirmiislerdir. Horvitz’in

gelistirdigi karar teorik uzman sistemleri, yaygin bir alanda kabul gérmiistiir.

1988-1989: Sutton (1988) ve Watkins (1989), Markov Karar Sureci (Markov
Decision Process, MDP) ¢oziimiinde, takviyeli 6grenme (reinforcement learning)
metotlar1 ilizerinde ¢alismislardir. Bu c¢alismalar, YZ diinyasinda, MDP’nin

taninmasinda 6nemli bir rol oynamustir.

Dean ve Kanazawa (1989) tarafindan dinamik karar aglarini kullanan bir karar verici

yapist Onerilmistir.

1991: Koenig (1991), ilk olarak YZ’daki planlama problemleri ve MDP arasindaki
iliskiden bahsetmistir.
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1992: Stewart (1992), “Cok Amaglh Karar Verme” yontemini Onermistir.

1993: Williams ve Baird (1993) tarafindan, es zamanli olmayan plan iterasyonu

algoritmasi gelistirilmistir.

1994: YZ alanina en biiyliik katki, Cassandra ve dig. (1994)’nin, kismi olarak
g6zlemlenebilir Markov karar sureci (Partially Observable Markov Decision Process,
POMDP) deger iterasyonu iizerine gelistirdikleri “Sahitlik Algoritmasi (Witness
Algorithm)” dir.

Puterman (1994) tarafindan tam ve kismi goézlemlenebilir g¢evreler arasindaki

ayrimdan bahsedilmistir.

Oyunlar Teorisi ve MDP, “Markov Oyunlart (Markov Games)” adi altinda biraraya
getirilmistir (Littman, 1994).

1995: Bu donemde, belirsizlik altinda karar verme problemleri lizerine yogunlasildigi
icin, karar-teorik tekniklerine ilgi artmistir. Wellman (1995) da bu konu Uzerinde

calisan arastirmacilardan biridir.

1998: Henzinger ve Sastry (1998) tarafindan, hem ayrik, hem siirekli bilesen iceren

cevreleri ele alan hibrid kontrol sistemleri gelistirilmistir.

1999: Dorf ve Bishop (1999) tarafindan tam olarak gozlemlenebilir, deterministik

cevreleri ele alan klasik kontrol sistemleri gelistirilmistir.

2000: Boutilier ve dig. (2000), gegis ve deger fonksiyonlarinin sembolik gésterimleri

Uzerine bir caligma yapmislardir.

2000’11 yillara kadar, ardisik karar verme ile ilgili bircok model ve bu modellerin
¢coziimiine yonelik bircok algoritma gelistirilmistir. Bu yillarda, son olarak, ¢ok karar
vericili ardisik karar verme durumlar1 géz oniine alinmis ve dagitik kismi olarak
gOzlemlenebilir Markov karar siireci (DEC-POMDP) iizerine yapilan g¢alismalar

artmistir.

11



1.4 Ardisik Karar Verme Modelleri ve Uygulama Alanlar1 Uzerine Yapilan
Cahsmalar

1.4.1 Ardisik karar verme modellerinin gelisimi iizerine yapilan cahismalar

Ardisik karar verme modellerinin ¢6ziimii ve optimal planlarin elde edilmesi, pratikte
hi¢ kolay degildir. Bu yiizden bilgisayar bilimcileri, optimal yontemlerin
gelistirilmesi lizerine ¢aligmaktadirlar. 2000°1i yillarda bu konuda yapilan ¢aligmalar
hiz kazanmigtir. Littman (1996), yazdig1 doktora tezinde, MDP, POMDP, Markov
oyunlar1 gibi farkli karar verme modellerinin ele aldig1 c¢evrelerde, optimal
davranislarin  bulunmasiyla ilgili bir¢cok sonucu g0z Oniine almistir. Burada,
algoritmalarin yapist ve karmasikligi tizerinde durulmustur. Yost ve Washburn
(2000), bir dual dogrusal programlama modeli kullanarak yeni bir POMDP modeli
gelistirmislerdir. Bu teknik, bir ucagin saldir1 yapacagi hedeflerin belirlenmesini
amagclayan, askeri bir probleme uygulanmistir. POMDP’lerin optimal ¢éziimiiniin
kolaylastirilmasina yonelik olarak, Rusmevichientong ve Roy (2001), yiksek
boyutlu diistiniilen durumlar iizerinde bir deger fonksiyonu tanimlamak yerine,
durum uzaymi daha kicgik boyuta indirgeyerek DP tekniklerini daha verimli bir

sekilde uygulama yollarini arastirmislardir.

Daha sonraki yillarda, DEC-POMDP’de, yerel optimal birlesik bir plan
bulunmasinda, iletisim hareketlerinin nasil sunulabilecegi (Nair ve dig. 2004) ve
iletisimin degerinin nasil hesaplanabilecegi (Carlin ve Zilberstein, 2009) (zerine

calismalar yapilmistir.

Wang ve Schmolze (2005), mantik ve karar teorisini birlestirdikleri bir ¢alismada,
Ozellikle, POMDP’nin kisa ve etkili gosterimi, ayrica eylem ve gézlemlerden sonra
diisiiniilen durumlar1 giincellemek icin faydali bir metot ve verilen bir baslangi¢
durum uzayinda, beklenen toplam d6diilii enbiiyiikleyen optimal planin bulunmasi

icin, sezgisel bir yontem gelistirmislerdir.

DEC-POMDP’nin ¢6ziim yOntemlerinin gelistirilmesi ile 1ilgili en Onemli
sayilabilecek caligsma, bu tezde de ayrimtili olarak yer alan, Bernstein’in (2005) DEC-
POMDP problemlerinin ¢dziimii i¢in gelistirdigi yontemleri iceren doktora tezidir.
Burada, DEC-POMDP ¢oziimiiniin en kot karmasiklik durumu analiz edilmis ve

DEC-POMDP’nin ¢6ziimii i¢in optimal plan iterasyonu algoritmasi gelistirilmistir.
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Stokastik sonlu durum denetgileri ve gelistirilen bir bagint1 aleti kullanilmis ve ayrica

iki deger koruma algoritmasi gelistirilmistir.

Porta ve dig. (2006), surekli uzaya sahip POMDP modellerini ele alarak, bu
modellerin optimize edilmesi ig¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Ayrica, bu
calismada, slirekli POMDP’lerin, ayrik gozlem, eylem ve surekli duruma sahip
olduklar1 hallerde, deger fonksiyonlarinin konveks, parcali ve dogrusal oldugu
gosterilmistir. “Onceliklendirilmis Deger Iterasyonu (Prioritized Value Iteration)”
adinda yeni bir algoritma iceren diger bir caligmada da, Onceliklendirilmis
denetcilerin gosterimine yer verilmis ve diisiiniilen noktalarda denetgi islemlerinin
siralanmasimin 6nemi belirtilmistir (Shani ve dig. 2006). Amato ve dig. (2007), bu
sonlu durum denetgilerini kullanarak, problemleri, optimal denetciyi istenen
biiyiiklikkte tanimlayan bir “Quadratik Kisith Dogrusal Program (Quadratik
Constrained Linear Program, QCLP)” olarak modelleyen bir yaklasim
onermiglerdir. Seuken ve Zilberstein (2008), tim mevcut ardisik karar verme
modellerini karsilastirilip kiyaslayarak, bu modellerin birbirleriyle olan iliskilerini,
zayif ve glicli yOnlerini anlatan bir c¢alisma yapmuslardir. Burada, isbirligi
icerisindeki karar vericilerin oldugu sistemler incelenirken, ayni zamanda oyun-

teorik yaklasimli, rakip durumundaki iligkilere de yer verilmistir.

POMDP ve DEC-POMDP’nin optimal plan bulma problemlerinde, optimal ¢6zimin
gelistirilmesi i¢in ¢evrim ici algoritma (Liu ve Zeng, 2008; Wu ve dig. 2009), capraz
daginim metodu (Olichoek ve dig. 2008), nokta temelli algoritmalarda gelistirilen bir
Onisleme metodu (Bian ve dig. 2008), ag dagittk POMDP gibi modeller igin
Olceklenebilir nokta temelli DP algoritmas: (Kumar ve Zilberstein, 2009a), olay
saptamali ¢ok karar vericili Markov karar siireci (Kumar ve Zilberstein, 2009b)
algoritmalar1 ve metotlar1 Onerilmistir. Ross ve dig. (2008), optimal kontrol
problemini inceledikleri bir ¢alismada, model parametrelerinin tam olarak
bilinmedigi, strekli ve kismi gézlemlenebilir ¢evreleri ele alarak bir Bayes yaklagimi
ve pargacik filtre algoritmasi Onermiglerdir. Baska bir ¢aligmada, hiyerarsi kesif
probleminin, kismi gozlemlenebilir ortamlarda, en biylik olasilikli yaklagim

kullanilarak ¢oziilebilecegi gosterilmistir (Toussaint ve dig. 2008).

Amato ve Zilberstein (2009), sonsuz ufuklu DEC-POMDRP igin, hedeflerin varliginin,
verimli planlama algoritmalarmin gelistirilmesine yardimei olacagini gostermislerdir.

Ayrica bu alanda, Bernstein ve dig. (2009), DEC-POMDP’nin ¢6ziimii i¢in optimal
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plan iterasyonu algoritmasinin yaninda, optimale yakinsamadan fedakarlik eden, plan

iterasyonu algoritmasinin sezgisel (heuristic) versiyonunu da onermislerdir.

Isbirligi icerisinde olan karar vericileri inceleyen DEC-POMDP’nin disinda, rakip
durumdaki karar vericilerin modellendigi “Kismi Gozlemlenebilir Stokastik Oyunlar
(Partially Observable Stochastic Games, POSG) " algoritmalar1 lizerine de ¢alismalar
yapilmistir (Kumar ve Zilberstein, 2009c). Bu modeli 6lgeklendirmeye olanak

saglayan sinirlandirilmis yaklasim teknikleri tizerinde durulmustur.

2009 yilinda, sonlu durum denetgileri kullanilarak ifade edilen POMDP ve DEC-
POMDP modellerini bir dogrusal olmayan programlama modeli olarak ifade eden
yeni bir yaklasim (Amato ve dig. 2009a), ayn1 zamanda DEC-POMDP’de DP
algoritmalarmin verimliligini arttrrmak i¢in durum uzay: analizinin erisilebilirliligi
uzerine kurulu, “Artimli Plan Uretimi (Incremental Policy Generation)” adinda yeni

bir algoritma gelistirilmistir (Amato ve dig. 2009b).

Ayni yil, Petrik ve Zilberstein (2009)’in yapmis olduklar1 bir ¢alismada,
yaklagimlarm sanal dongiilere neden oldugu problemlerde, “Yaklasik Dogrusal
Programlama (Approximate Linear Programming, ALP)” ¢ozUmlerinin Kkalitesinin

zayifliginin nedenleri anlatilmistir.

Srivastava ve dig. (2009), bes dogal boyutu ile birlikte, genellestirilmis bir planin
basit ve tam tanimini ele almis ve tiim bu bes boyutu igeren plan genellestirmesi icin
bir yaklasim onermislerdir. Doshi ve dig. (2009), aymi yil, ¢ok karar vericili, kismi
gbzlemlenebilir ¢evrelerde ardisik karar verme problemleri i¢in yeni bir grafiksel

goOsterim gelistirmislerdir.
1.4.2 Ardisik karar verme modellerinin uygulama alanlari iizerine yapilan
cahismalar

Belirsizlik altinda ardisik karar verme modelleri, gercek hayatta birgok farkl
alandaki problemlere uygulanmistir. Bu alanlar ve bu alanlarda yapilan uygulamalar,

Cassandra (1998) tarafindan belli basliklar altinda gruplandirilmastir.

Bir alt boliimde, Cassandra’nin olusturdugu alt basliklar da kullanilarak, bu alanda

yapilan uygulamalara yer verilecektir.
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1.4.2.1 Bilimsel uygulamalar

Mobil robot kontroli

Bu alanda, genellikle, uzaymn kesfi, okyanus derinliklerinin kesfi ve derin
denizlerdeki atiklarin temizlenmesi i¢in kullanilan mobil robotlarin kontrolii tizerine
calisilmistir. Bir robotun bulundugu ¢evre, genellikle tam olarak gézlemlenebilir bir
ozellige sahip olmadigindan ve robotun goriisii sinirli oldugundan, bu tip
problemlerin  modellenmesinde  POMDP yontemi kullanilmistir (Simmons ve
Koenig, 1995; Nourbakhsh ve dig. 1995; Cassandra ve dig. 1996; Theocharous ve
Mahadevan, 2002). Son yillarda da bu alanda yapilan calismalar genisletilmistir.
Ayrica bazi ¢alismalarda robot kullanimi farkli bir amag i¢in ele alinmus, ev, hastane
gibi kapali cevrelerde, insanlara yardimci olmak i¢in dizayn edilmis robotlarin
POMDP modellemesi yapilmistir (Pineau ve dig. 2003; Lopez ve dig. 2005; Boger ve
dig. 2005). Diger bir c¢alismada da, cisimleri tutup kaldiran bir robot kol
probleminde, optimal planlarin elde edilmesi amaciyla, POMDP kullanilarak yeni bir
metot gelistirilmistir (Hsiao ve dig. 2007). Ayn1 yilda yapilan diger bir arastirma ise,
bir gezici robot problemi igin hiyerarsik bir POMDP formulasyonu énermistir (Foka
ve Trahanias, 2007).

Birden fazla robotun bir arada bulundugu ve isbirligi icerisinde hareket etmek
zorunda oldugu cevrelerde ise bu tip problemler, DEC-POMDP kullanilarak
modellenmistir. Ozellikle bu ¢alismalarda, uzay kesfinde kullanilan robotlarm karar
vermesi ve gezgin robotlarm igbirligi incelenmistir (Emery-Montemerlo ve dig.
2004; Emery-Montemerlo ve dig. 2005).

Makine goriisii

Karar verme modelleri makine goriisii problemlerinde de uygulanmaktadir. Makine
goriisinden kasit, kafa ve el hareketlerini izleme, mimik tamima gibi YZ
sistemleridir. Bu alanda 6zellikle gorsel dikkat (Bandera ve dig. 1996) ve mimik

tanima (Darrell ve Pentland, 1996) konularinda ¢aligilmistir.

Davramgssal ekoloji
Bir organizmanm davraniglarinin incelenmesi lizerine yapilan ¢aligmalarda da karar

verme modelleri kullanilmaktadir (Mangel ve Clark, 1988).
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Diyalog yonetimi

Diyalog sistemlerinde kontrol islemi, otomatik konusma tanima ¢ok giivenli bir islem
olmadigindan ve bu yiizden konusmanin durumunun bilinemiyor olmasindan dolay1
zordur. Bu yizden, diyalog yonetimi konusunda karar verme modellerinin
kullanildig1 bir takim ¢alismalar yapilmaktadir (Roy ve dig. 2000). 2007 yilinda
yapilan bir ¢alismada, bu tip problemlerin ¢oéziimii ig¢in yeni bir POMDP
optimizasyon teknigi gelistirilmistir (Williams ve Young, 2007).

Cok erisimli yayin kanallarinin dizaym

Bu tip bir modelde bir mesaj kanalin1 kontrol eden iki karar verici bulunmaktadir.
Karar vericiler mesaja sahip olma ya da olmama durumunda olabilirler. Bu iki karar
verici her adimda, mesaj gonderme ya da gondermeme eylemlerinden birini tercih
etmektedirler. Her bir adimda yalnizca bir karar verici mesaj gonderebilir. Eger iki
karar verici ayn1 adimda mesaj gonderirse bir ¢akisma meydana gelmektedir. Bu
yiizden karar vericilerin amaci, kanal {izerinde mesajlarinin ¢arpigsmaya ugramadan
iletilebilmesidir. Iste bu gibi ¢ok erisimli yaym kanallarmmn dizayninda DEC-
POMDP modeli kullanilmaktadir (Ooi ve Wornell, 1996).

1.4.2.2 Askeri uygulamalar

Hareketli hedef arama

Askeri uygulamalar olarak bakildiginda, bu tarz bir probleme en glzel 6rnek
denizalt1 savaslar1 olarak verilebilir. Ayrica hareketli fiize platformlarinin
yerlestirilmesi problemi de yine bu alanla ilgili bir problemdir (Eagle, 1984; Pollock,
1970). Bu tip problemlerin modellenmesinde de yine belirsizlik altinda ardisik karar

verme modelleri kullanilabilir.

Hedef tanimlama

Askeri alanda, yaklasan bir u¢agin zararsiz bir ugak m1 yoksa diisman ucagi mi olup
olmadigint anlamak kolay bir is degildir. Radar ve radyo yayimnlar1 bu konuda bir
kisim bilgi sagliyor olsalar da, her zaman tam olarak dogru bilgi vermeyebilirler.
Sensorlerdeki yanlishiklar ve ucak hareketlerinin belirsizligi, bu alanda POMDP

kullanimi ile modellenip ¢oziilmeye ¢alisilmistir (D’ Ambrosio ve Fung, 1996).

Silah yerlestirme
Savas ucaklari, belirli hedefleri vurmak icin flize tasimaktadirlar. Amagclari, bu

fiizeleri belirlenen hedeflere atarak bu hedeflere zarar vermektir. Her yaptig1 atistan
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sonra ugak, bu atisin kaydmi tutacak ve performansmni degerlendirecektir. Ornegin
iki hedefi ve iki flizesi olan bir ugak, ilk fiizesini ilk hedefe atmis fakat istedigi zarar1
elde edememisse ve eger bu ilk hedefin tahrip edilmesi, ikinciye gore daha
onemliyse, ugak ikinci fiizesini de ilk hedef iizeinde kullanacaktir. iste bu tip bir

problemin modellenmesinde POMDP kullanilmistir (Yost, 1998).

1.4.2.3 Sosyal uygulamalar

Egitim

Bu tip problemlerde, kavramlarin en iyi sekilde 6gretilmesini saglayan yolu bulmak
amac¢lanmaktadir. n tane kavramin bir bireye Ogretilmesi problemi, bu amagla

kurulacak bir POMDP modeli ile ¢ozulebilir (Karush ve Dear, 1967; Smallwood,
1971).

Medikal tani

Karar verme problemleri tip alaninda da kullanilmaktadir. Bir hastaya teshis
konulmas1 ve hastanin tedavi seklinin bulunmasi, ardisik karar verme modelleri
kullanilarak ¢oziilebilir (Hu ve dig.1996; Hauskrecht, 1997; Hauskrecht ve Fraser,
2000). Eger bu medikal tani, bir kisi i¢in degil de bir grup hasta i¢in yapilacaksa bu
tip bir problem de DEC-POMDP seklinde modellenebilir (Smallwood ve dig. 1971).

1.4.2.4 Ticaret uygulamalar

Ag sorun giderme

Bir ag sorun giderme Ornegi olarak, genis, baglantili, elektrik dagitma agi
diisiiniilebilir (Thiebeaux ve dig. 1996). Eger herhangi bir parca bozulur ya da salter
atarsa, genis bir alan bundan etkileniyor olabilir. Bu problemdeki amag, olabildigince
hizli bir sekilde, hatayr onarmaktir. Agin baglantili yapisi ve uzaktan erisilebilir
salter acip kapama sensorlii, uzaktan kontrol edilebilir tuslarin varligi, ana kontrol
istasyonundan, sistemi yeniden diizenlemeye ve sorun gidermeye olanak saglayabilir.
Aslinda, sistem yeniden diizenlenip hangi salterde problem oldugu izlenirken,
kontrol edici, tamir ekibini yollamadan 6nce bozulan par¢canin yerini uzaktan tespit
edebilir. Fakat hatanmn yeri miimkiin oldugu kadar hizli tespit edilmek istenirken,
istenilen sayida miisteriye servis  slirdiiriilemeyebilir.  Buradaki  kismi
gozlemlenebilirlik, salter ag¢ip kapama sensorlerinin sayisimin sinirli olmasmdan
kaynaklanir. Bu sensorler kullanilarak, her zaman tam dogru bilgi de elde

edilmeyebilir. Bu tip problemlerin modellenmesinde ardigik karar verme
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modellerinden yararlanilir. Diger farkli ¢esit aglarin 6zellikleri de bu Ornekteki ile

aymdir.

Dagitik veritabam sorgularn

Karar stireci modellerinin kullanimi, sorgu dagitim kontroliiniin gelistirilmesi i¢in iyi
bir yoldur (Segall, 1976). Ag 6rneginde oldugu gibi, ya ¢ok fazla donanim ya da ¢ok
fazla yogunluk gerektiren global bir sistem durumunun siirdiiriilebilmesi olas1
degildir. Fakat ag yogunlugu, mevcut ag durumu hakkinda gozlemler saglayabilir.
Bu sekilde kismi gozlemlenebilir bir model, yani POMDP modeli ile problem

cozilebilir.

Pazarlama

POMDP modelinin bu alanda uygulanmas1 ve sonu¢ olarak optimal planlarin elde
edilmesi, sirketlerin pazarlama kaynaklarinin daha verimli bir sekilde kullanilmasini
saglar. Bu alanda, pazarlama kampanyalar1 {izerine c¢aligmalar yapilmistir

(Rusmevichientong and Van Roy, 2001).

Anket dizaym
Pazarlama uygulamalariyla da iligkisi bulunan anket dizayn probleminin amaci, her
sorunun anket icerisindeki yerini, en dogru cevap elde edilecek sekilde yerlestirecek

optimal sorular sirasi1 elde etmektir (White, 1976).

Sirket politikasi

Anonim sirketleri ve politikalari, ardisik karar verme modellerinin uygulanabilecegi
diger bir alandir. I¢ kontrollerin yapilmasindan (Hughes, 1977) muhasebe
kontrollerinin tutulmasma (Kaplan, 1969) kadar olan tiim sirket eylemlerinin ¢iktilar1
tam olarak istenilen her seyi gostermeyebilir veya organizasyonun mevcut durumunu
tam olarak yansitmayabilir. Bir organizasyon i¢in kurulmus olan MDP, POMDP ya
da DEC-POMDP modellleri, tiim yapinin analiz edilebilmesine olanak saglar. Ayni

zamanda organizasyonu izleyerek optimal ticaret politikalar iiretir.

Tiiketici davramislarn
Tiiketici davraniglarmin tespiti ve degerlendirilmesi problemleri de ardigik karar
verme modelleri ile ifade edilebilir (Lipstein, 1965). Bu sekilde tiiketiciye ozel

kampanyalar yapilabilir, yeni pazarlama stratejileri gelistirilebilir.
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1.4.2.5 Endiistri uygulamalar:

Makine bakimi

Fabrikalarda makinelerin bakim, onarim, kontrol islemleri de POMDP basta olmak
tizere, ardigik karar verme yontemleri kullanilarak modellenebilir. Bu alanda simdiye
kadar bir¢cok calisma yapilmistir (Eckles, 1968; Ross, 1971; Smallwood ve Sondik,
1973; Pierskalla ve Voelker, 1976; White, 1977; 1979; Benazera ve Chanthery,
2008). Olusturulan modellerde, her durumda makinenin performansi hakkinda elde
edilen gozlemler kullanilarak makinenin bakiminin olup olmamasi ya da makinenin

yenisiyle degistirilmesi, kontrol edilmesi... vs gibi kararlardan biri secilmektedir.

Yapaisal kontrol

Yapisal kontrol igslemi de makine bakimi problemleriyle benzerlik géstermektedir.
Farkli olarak, burada kaldirim, koprii, bina... vb gibi daha uzun émarli ve biyuk
varliklarin bakimi ve kontrolii yapilmaktadir. Zamanla bu varliklarin parcalari, kendi
kendilerine bozulmaya ugrayabilir. Onceki yillarda, yapisal kontrolin POMDP

olarak modellenmesine yonelik bir ¢alisma yapilmistir (Ellis ve dig. 1995).

Asansor kontrol planlarn
Yasam acisindan kritik sonuclar1 olmasa da, asansor kontrolii i¢in iyi ve verimli
kontrol planlar1 elde edilmesi 6nemlidir. Bu da, POMDP’de endiistri alanindaki bir

baska uygulama g¢esididir (Crites 1996).

Balik¢ilik endiistrisi

Deniz yasamindaki c¢esitli canlilarin popiilasyonlar1 tam olarak bilinmemekte,
belirsizlik icermektedir. Denizdeki ¢esitli popiilasyonlarin kontrolii ve izlenmesi i¢in

ardigik karar verme modelleri kullanilarak bazi ¢alismalar yapilmistir (Lane 1989).

Stok kontrolu

Talebin belirsizlik igerdigi durumlarda, her bir asamadaki siparis ya da iiretim
miktarmin  belirlenmesi  problemleri i¢in ardisitk karar verme modelleri
kullanilmaktadir. Bu alanda bir¢ok c¢aligma yapilmistr. Bu alanda yapilan

uygulamalar, daha sonraki bir bolimde ayrmntili olarak incelenecektir.
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1.4.3 Ardisik karar verme problemlerinin endiistri miihendisliginde kullanim

Anthony R. Cassandra (1998), 6zellikle POMDP’de farkli alanlarda yapilan bazi

uygulamalarin, model igerisindeki kullanimlarindan bahsetmistir. Bu tezde, bu

uygulamalar icerisinden, Endiistri Miithendisligi alaninda yapilan uygulamalarin bir
POMDP modelinde ne sekilde ele alindigindan bahsedilecektir.

1.4.3.1 Makine bakimi

Cassandra’nin bahsettigi, genel bir makine bakimi iizerine kurulan POMDP

modelinin bilesenleri su sekilde gosterilebilir;

e Durumlar: Durum olarak, genellikle, makine pargalarinin i¢ durumlar1 g6z

onine alinir.

e Eylemler: Makine bakiminda segilebilecek eylemler su sekilde siralanabilir;

=

4.

5.

Bakim yapma,

Pargalar1 degistirme,

Makineyi degistirme,

Makinede islem yapmaya devam etme,

Kontrol etme (Maliyet ve verimlilik bakimidan gesitlilik gosteren bir

cok farkl kontrol tipi olabilir)

o Gozlemler: Gozlem olarak; makine performans:t ele alinabilir. Bunun

yaninda, her bir kontrol eylemi sonucunda olusan ¢esitli ¢iktilar da gézlem

olarak diisiiniilebilir.

e Amac: Amag, genellikle, islem maliyetini enkiigiiklemek ya da iiretim

kapasitesini enblylklemektir.

1.4.3.2 Yapisal kontrol

Bu alanda olusturulacak bir POMDP modelinin bazi1 bilesenleri su sekilde

gosterilebilir;

e Durumlar: Makine bakiminda oldugu gibi, modelin durumu, parcalarin ya da

materyallerin i¢ durumu olarak ele alinabilir.
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e Eylemler: Eylem olarak ¢esitli kontrol ya da destek segenekleri goz Oniine

almabilir.

e Amag: Yapisal kontrol problemlerinde, makine bakiminin aksine, yapisal
parcalarin sokiilmesi kolay degildir. Bu da, daha az optimal kontrol
durumlarinin olugmasma neden olur. Burada verimli kontrol planlarinin
olusturulmast ¢ok Onemlidir. Ciinkii amag, kazanctaki  diisiisii
enkiiciiklemekten daha ¢ok, insanlarin hayatini tehlikeye atmamaktir.

1.4.3.3 Asansor kontrol planlar
Bu alanda olusturulacak bir POMDP modelinin bazi bilesenleri su sekilde ifade
edilebilir;

e Durumlar: Durum olarak;

1. Asansorlerin bulundugu kat ve hareket yonii,
2. Bekleyen yolcularin sayis1 ve bekledikleri kat
g0z Onune alnabilir.

e Eylemler: Eylem olarak;

1. Her bir asansoriin hangi yone gonderilecegi,
2. Asansoriin hangi katta duracag,

3. Asansoriin hangi kattan gegecegi

eylemleri g6z 6niine alinabilir.

e Gozlemler: Gozlem olarak;

1. Her bir katta bulunan, yolcularm hangi yone ¢ikmak istedigini belirten

yOn tuslariin hangisine basildigi,

2. Asansoriin icerisinde, yolcularin c¢ikmak istedikleri kati belirten

tuslardan hangisine basildig1
durumlar1 gozlem olarak ele alinabilir.

Bu modeldeki kismi gozlemlenebilirlik, asansore daha fazla bilgi verici tus eklenerek

azaltilabilir. Fakat bunun ek bir maliyet getirecegi unutulmamalidir.
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1.4.3.4 Bahkeihk endistrisi

Bu alanda olusturulacak bir POMDP modelinin bazi bilesenleri su sekilde

gosterilebilir;
e Eylemler: Eylem olarak,
1. Stogu tamamlama,
2. Av yasagmi uygulama,
eylemleri g6z 6niine alinabilir.

e Amagc: Bu modeldeki amag, popilasyondaki ince dengeyi korumaktir.

1.4.3.5 Ag sorun giderme
Bu modeldeki bilesenler su sekildedir;
e Durum: Burada,
1. Agm miimkiin ayarlari,
2. Agdaki tiim parcalarin miimkiin durumlar1
modelin durumlar1 olarak kabul edilebilir.

e Eylemler: Bu modelde eylemler, uzaktan kontrol edilen elektrik tuslari

kullanilarak almabilen eylemlerdir.

o Gozlemler: Salter a¢ip kapama sensorlerinin sagladigi gozlemlerdir.

e Amag: Amag, miisteri servis maliyetlerini ya da hata tespit siiresini
enkiiciiklemek olarak ele almabilir.

1.4.3.6 Dagitik veritabam sorgular

Dagitik veritabani sorgular1 i¢in kurulan bir POMDP modelindeki bazi bilesenler su
sekilde ifade edilebilir;

e Durumlar: Durum olarak bilgi kaynaklarinin durumlari ele alinabilir; Yukari,

asagl, az yiiklenmis, ¢ok yliklenmis... vs.

e Eylemler: Sorgunun yapildigi cesitli bilgi kaynaklarinin kullanimi eylem

olarak ele almabilir.
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e Gozlemler: Gozlem olarak;
1. Bir dnceki sorgunun sonuglari,
2. Genel ag trafigi,
3. Spesifik ag mesajlari

ele alinabilir.

1.4.3.7 Pazarlama
Pazarlama Gzerine kurulan bir POMDP modelindeki bazi bilesenler su sekilde ifade
edilebilir;
e Durumlar: Bu modelde durumlar;
1. Urlinin hitap edilen kitleye uygun olmasi,
2. Uriiniin hitap edilen kitleye uygun olmamasi,
seklinde ele alinabilir.
e Eylemler: Eylemler;
1. Potansiyel miisteriye, satici tarafindan sorulacak sorular,

2. Satici tarafindan yapilabilen, miisterinin cevaplamasmi gerektirecek

her sey
olarak ele almabilir.
o Gozlemler: Gozlemler;
1. Miisteri tarafindan saticiya gosterilen tepkiler,
2. Belli bir zaman igerisindeki miisteri davranislari,
3. Kisinin satin alma gegmisi
olarak ele almabilir.

e Amag: Bu modeldeki amag, iirlin satigin1 enbiiyiiklemek ya da hedef Kitleye
uygun olmayan kisiler {izerinde harcanan siireyi enkiiciiklemek olarak ele

almabilir.
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1.4.3.8 Anket dizayni
Boyle bir POMDP modelindeki baz1 bilesenler su sekilde ifade edilebilir;
e Durumlar: Durum olarak, anketin uygulanacagi kisi tipi ele alinabilir.

e Eylemler: Eylem olarak, anketi olusturacak spesifik sorularin se¢imi ele

alnabilir.
e GOzlemler: Anket yapan kisinin verdigi cevaplar gozlem olarak ele alinabilir.

e Amag: Amag, anketten en dogru bilgiyi elde etmektir.
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2. ARDISIK KARAR VERME MODELLERI

2.1 Markov Karar Sureci

Bir karar verme durumuyla karsi karsiya kaldigimizda, segebilecegimiz birgok
alternatifle karsilasiriz. Bu durumda, en iyi alternatifi segcmek igin, o an elde
edecegimiz etkileri géz 6nlinde bulundurmaktan ziyade, bu alternatiflerin uzun sureli
etkilerine de bakmamiz gerekir. Fakat uzun dénem etkilerini gormek, anlk etkileri
gormek kadar kolay degildir. Bazen anlik etkisi zayif olan bir eylem, diger
alternatiflere gore, uzun donemde daha iyi sonuclar veriyor olabilir. Bu durumda,
gelecek kazanimlar ve simdiki 6diil arasinda en iyi takasi saglayarak bizi miimkiin

olan en iyi sonuca ulastiran eylem seg¢ilmelidir.

Fakat gelecek bir¢ok belirsizlik i¢erdiginden bunu yapmak o kadar da basit degildir.
Mevcut eylemlerin gelecekteki sonuglar1 tam olarak kestirilemez ve hatta bazen o
eylemin gelecekte 6nemli olup olmayacagi bile bilinemez. Bu tip problemleri
modellemenin bir yolu, 1950’li yillarda bir sirali karar verme modeli olarak
gelistirilmis olan Markov Karar Sireci (Markov Decision Process, MDP)' ni

kullanmaktir. Boylece, belirsiz cevrelerde karar verme problemleri modellenebilir.

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi ve daha 6nceden de bahsedildigi iizere, karar verme, YZ
ve YA alanlarinin ortak calisma konusudur. YA, belirsiz etkileri olan eylemler
arasinda tercih yaparken, faydayi enbiiyilkleme amacini goz Onlne alarak karar
vermede KV’ye yardimci olur. Bu konuda gelistirilen karar verme yontemlerinde DP
kullanmilr. YZ’da ise, bir hedefi gerceklestirme amaciyla verilecek olan kararlar ele
alinir. YZ’da karar verme konusunda, genellikle, cesitli arama teknikleri kullanilir.

Ayrica YZ;
e Karar-teorik planlama (Decision-theoretic planning)
e Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)

gibi alanlar1 ele almaktadir.
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Iste hem YZ hem de YA agisindan bakildiginda, karar verme yaklasimlarinmn ortak

noktasi olarak MDP ele alinabilir.

YAPAY ZEKA YONEYLEM ARASTIRMASI

Belirsizlik
yok

Belirsizlik
var

Markov
Karar
Sireci

Faydan
enbiiviikleme

Hedefi
gerceklestitine

Dinamik
Programlama

Arama

Sekil 2.1 : Yapay Zeka ve Yoneylem Arastirmasi agisindan karar verme

yaklagimlar1 (Zilberstein, 2010a)

Bir MDP modeli < S,A,T,R > seklinde gosterilir. Bu bilesenler su sekilde

tanimlanir;

Durumlar (States): KV’nin bulunmasi muhtemel tiim durumlarinin

olusturdugu durumlar kiimesidir; Vs € S

Eylemler (Actions): KV’nin segebilecegi miimkiin eylemler (alternatifler)

kiimesidir; Va € A

Gegis Fonksiyonu (Transition Function): KV’nin Vs, s’ € S ve Va € A olmak
Uzere, mevcut durumu s ve sectigi eylem a bilindiginde diger tiim muhtemel

s" durumlarina gegis olasiliklarini veren fonksiyondur;
T:SxA — AS, T(s'\s,a)

Markov varsayimina (Markov assumption) gore, KV’nin bir durumdan bir
eylem segerek bir sonraki duruma ge¢cme olasiligl, ge¢cmisinde bulundugu

tiim durumlara degil, yalnizca bir 6nceki durumuna baglhdir.

Yani; P(s\St—1,St—2s wue+»S1, @) = P(5:\S¢—1, @)" dir.

e Anlik Oduller (Immediate Rewards): KV nin Vs € S ve Va € A olmak (izere,

s durumunda a eylemini se¢mesi halinde elde edecegi kazanci veren

fonksiyondur; R: SXA — R, R(s, a)
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Diaram

Cdiil

zf’/m\‘\
v

Karar Verici Eylem
Sekil 2.2 : Bir MDP modelinde karar vericinin ¢evreyle olan etkilesimi

Stokastik ¢evrede hareket eden tek bir KV’nin modellenmesinde MDP kullanmak
cok faydali ve dogru bir yoldur. KV, belirli zaman araliklarinda, ardisik olarak
cevresiyle iletisim kurar. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi, her bir adimda, girdi olarak,
cevredeki durumunu goézlemler ve hemen ardindan, ¢ikti olarak, segilecek olan
eylemi belirler (Bernstein, 2005). KV ’nin se¢mis oldugu eylem, KV’ye niimerik bir
odiil degeri verir ve ayni zamanda, stokastik olarak, KV’nin i¢inde bulundugu
durumdan yeni bir duruma gecisini saglar (Bernstein, 2005). MDP’de KV’nin
sececegi eylemin yaratacagi etkiler, belirsizlik altinda oldugu halde, KV’nin

bulundugu durum hig¢bir sekilde belirsizlik altinda degildir (Littman, 1996).

Sekil 2.3 : Bir MDP modelinde, her adimda karar vericinin sectigi eylemlerle
durum degistirmesi ve bir 6diil elde etmesi

KV, Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, bir eylem segtikten sonra, durumunu her zaman tam
olarak go6zlemleyebilecektir. KV’nin amaci, beklenen uzun doénem 6dulini
enbuytklemektir. Bunun icin KV, belirli bir s, durumundan baslar ve her bir
durumda sececegi her bir a eylemin r anlk o6diilinii goz Onine alarak, uzun
donemde farkli alternatif eylem planlarim1 karsilastirir. Bu alternatif eylem
planlarmin her biri “plan (policy)” olarak adlandirilir. Bu planlarin igerisinden

optimal olani, yani uzun dénem &diillerini enbiiyiikleyen plan, MDP’nin ¢6zliimiidiir.

Planlar “sabit plan (stationary policy)” Ve “sabit olmayan plan (non-stationary

policy)” olmak iizere iki cesittir.

Sabit plan, m: S = A, her bir durum igin segilecek eylemi gdsteren plandir. Bu

planda, eylemlerin se¢imi, zaman ufkundan bagimsiz olarak, sadece duruma baglidir.
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Sabit olmayan plan ise, zamana gore siralanmig bir durum-eylem plan dizisidir. Sabit
olmayan plan, § =< m,, ...m; > ‘da yer alan m,, mevcut durumun bir fonksiyonu
olarak t. zaman araligindan son zaman araligma gecerken segilecek eylemi

gostermektedir (Littman, 1996).

2.1.1 Performans Kkriterleri ve deger fonksiyonlari

Bir MDP modelinde, KV beklenen uzun dénem 6diiliinii enbiiyiiklemek amaciyla iki

farkli performans kriteri kullanabilir;

Sonlu Ufuklu (Finite-Horizon) Performans Kriteri: Bir MDP modelinde ardisik
durumlar icin belirlenmis bir zaman ufku uzunlugu varsa, ¢oziim i¢in sonlu ufuklu
performans kriteri kullanilir. Yani boyle bir durumda, KV nin, 6nceden belirlenmis
sayidaki zaman araliklarinda karar verecegi géz Oniine alinacaktir. Sonlu ufuklu

durumlarda, her zaman optimal, sabit olmayan bir plan vardir.

Deger fonksiyonu (value function), T ufuk uzunlugu ve s durumundaki & plan1 igin

(2.1) denkleminde gosterildigi sekilde hesaplanir (Bernstein, 2005).

T—-1
Z R(se, at)] (2.1)
t=0

R(s;, a;), t zaman araliginda, s durumunda, a eyleminin secilmesi halinde elde

Ve (s) = Es,cS

edilecek olan anlik odiilii géstermektedir.

Optimal deger, s durumu icin (2.2) denkleminde goriildiigii gibi hesaplanir
(Bernstein, 2005).

V*(s) = maxg (V5(s)) (2.2)

V4(s), s durumu ile baslayan § planmin degerini ifade etmektedir.

Deger fonksiyonu, planla benzerlik gosterir. Planda, her bir durum i¢in bir eylem

tanimlanirken, deger fonksiyonunda her bir durum i¢in niimerik bir deger tanimlanir.

MDP’nin amaci, s, baslangi¢ durumu icin olan optimal degeri, yani optimal plani

bulmaktur.

Sonsuz Ufuklu (Infinite-Horizon Discounted) Performans Kriteri: Bir MDP

modelinde ardisik durumlar i¢in belirlenmis herhangi bir zaman ufku uzunlugu yoksa
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ya da zaman ufku uzunlugu sonsuz kabul edilebilecek kadar buyikse, ¢ozim igin
sonsuz ufuklu performans kriteri kullanilir. Bu tip problemlerde, 0 < a < 1 olacak
sekilde, onceden belirlenmis bir a degeri kullanilir. Bu deger, ddiillerin toplaminin
sonlu olmasini garanti eder. KV’nin, beklenen kalan zaman ufku sayisi, her zaman
1/(1 — a)’drr. Yani, ufka olan beklenen uzaklik hi¢cbir zaman degismez. Bu yiizden,
eylem stratejileri zamanin bir fonksiyonu degildir. Bundan dolayi, sonsuz ufuklu

durumlarda, her zaman optimal sabit bir plan vardir (Littman, 1996).

Deger fonksiyonu, sonsuz ufukta baslangi¢ durumu s olan bir § plani igin (2.3)

denkleminde goriildiigii sekilde hesaplanir (Bernstein, 2005).

z aR(s,, at)] (2.3)

t=0

Ve (S) = Es,(S

R(s;, a;), t zaman araliginda, s durumunda, a eyleminin secilmesi halinde elde
edilecek olan anlik 6diilii gostermektedir. a degeri ise ddiillerin toplaminin sonlu

olmasini garantileyen sabittir.

Optimal deger ve optimal plan, bu durum i¢in de, sonlu ufuklu durumda hesaplandigi
gibidir.
Bagka bir deyisle, sonsuz durumda tanimlanmis, herhangi bir s durumu icin, bir &

planmin degeri, V°(s), hesaplanmak istenildiginde, bu islem iteratif olarak (2.4)

denkleminde goriildiigii sekildedir.

Vé(s) =R(s,a) + a Z T(s"\s,a)V3(s") (2.4)

SIES

Denklemdeki R(s,a) anlik &diili, T(s'\s,a) s durumunda a eylemi secilmesi

halinde gegilebilecek tiim miimkiin durumlarm olasiliklarmi, V4(s") ise yeni gecilen

s" durumuyla baglayan § planinin degerini gostermektedir.

Elde edilen bu deger fonksiyonlar1 kullanilarak bir plan denklem (2.5)’teki sekilde,
buna bagli olarak, optimal deger fonksiyonu da denklem (2.6)’daki gibi ifade edilir
(Bernstein, 2005).
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5(s) = argmax,ec,[R(s,a) + a z T(s"\s,a)Vé(s"] (2.5)

SIES

V*(s) = max,[R(s,a) + « z T(s"\s,a)Vé(s")] (2.6)
SIES

Bu denklem Bellman (1957) tarafindan gelistirilmis oldugundan “Bellman

denklemi” olarak da bilinir.

2.1.2 Markov karar suirecinin ¢bziam yontemleri

MDP’nin ¢dziim olarak verdigi optimal plan, KV nin, uzun donemde, bulundugu her
durumda, segcmesi gereken en iyi alternatifi gosterir. Bir MDP modelinde, bu optimal
planlarm bulunmasiin bir¢ok yontemi vardir. Bu yontemler igerisinden en g¢ok

kullanilan 3 yontem bu boliimde ayrmntili olarak agiklanacaktir.

2.1.2.1 Deger iterasyonu

MDP'de amag, her bir durumda secilebilecek en iyi eylemleri gésteren, durum-eylem
gecisi dretmektir. Eger her bir durumun degeri biliniyorsa, bu kolaydir. Deger
iterasyon (value iteration) algoritmasi, her biri bir 6ncekinden elde edilen, bir deger

fonksiyonlar1 siras1 bularak, bu deger fonksiyonunu hesaplar.

Eger modelde ufuk uzunlugu sadece 1 ise, yani KV nin sadece tek bir durum i¢in bir
kez karar vermesi gerekiyorsa, bir sonraki adim olmadigindan buradaki karara
gelecegin herhangi bir etkisi olmayacaktir. Boylece gelecek etkisi g6z Ontne
almmadan, sadece tiim miimkiin eylemlerin anlik odiillerine bakilarak karar

verilebilir.

Fakat modelde ufuk uzunlugu birden fazla ise, secilebilecek tiim miimkiin eylemler
degerlendirilirken, eylemin anlik 6diiliine, hemen sonrasinda secilecek eylemin
degeri de eklenmelidir. Ornegin, ufuk uzunlugu iki ise, birinci adimdaki eylemlerin
anlik odiillerine, ikinci adimdaki, her bir olasit durum icin, her bir olasi eylem géz
Oniine alinarak hesaplanan, beklenen deger eklenir. Ufuk uzunlugu arttikca, en alttan
baslanarak yukariya dogru bu islemler, denklem (2.7)’de de goriildiigii gibi, iteratif
olarak siirdiiriilerek en {iist basamaktaki deger hesaplanir. Kisacasi burada, DP

kullanilir. Bu islem Bellman denkleminin basit bir iteratif ¢6ziimiidiir.
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VE1(s) = max,[R(s,a) + a z T(s"\s,a)V(s"] (2.7)

SIES

Bu denklemin parametreleri, yukarida yer verilen diger denklemlerde a¢iklanmugtur.

Bu deger iterasyonu, limit icerisinde optimale yakinsar. ||Vt —VY||, ifadesi
“Bellman kalani (Bellman residual) ya da Bellman hata biiyiikliigii (Bellman error

’

magnitude) ~ olarak adlandirilir. Eger Onceden belirlenmis bir & degeri igin,

2al|lviti-yt ) . . .
G s 1 P < eise ||V = V1|, <& ‘dur. Bu da deger fonksiyonun & optimali

1-a
icerisinde oldugunu gosterir. Deger fonksiyonunun optimale yakinsamasi, deger
fonksiyonunun ait oldugu planin da optimale yakinsamasi demek oldugundan
optimal plan bulunmus olur ve algoritma sona erer (Bernstein, 2005). Kisacasi, deger
iterasyonu algoritmasi, girdi olarak € ve baslangi¢ degeri V1 alir. Cikt1 olarak da bir

e-optimal plan verir.

2.1.2.2 Plan iterasyonu

Plan iterasyonu (policy iteration), deger iterasyonundan farkli olarak, bir baslangi¢
degeri degil, herhangi rastsal bir plan1 girdi olarak alir. Bu plan {izerinde ilk olarak,
deger iterasyonunda yapildigi gibi, degerler hesaplanarak plan degerlendirmesi
yapilir. Fakat plan iterasyonunda bu asamadan sonra, bir de “plan gelistirmesi
(policy improvement)” agsamasi vardir. Bu agamada bir DP giincellemesi yapilarak

yeni bir plan elde edilir.

Howard (1960)’mn belirttigi lizere, eger mevcut plan optimal degilse, mutlaka, en az
tim durumlar igin mevcut plandaki degere esit ve bir durum i¢in de, mevcut plandaki
degerden daha biiylik bir deger elde edilebilir. Plan sayis1 sonlu oldugundan bu

algoritma da sonlu sayida iterasyona yakinsar.

Bu asamadan sonra elde edilen plan, mevcut plan ile karsilastirilir. Eger elde edilen
plan mevcut plana esit degilse, tekrar yeni iiretilen plan i¢in, plan degerlendirmesi ve
gelistirilmesi yapilarak yeni bir plan elde edilir. Fakat elde edilen plan mevcut plana

esit ise, bu, optimal plana ulagildig1 anlamina gelir ve algoritma sona erer.

Plan iterasyonunda, plan gelistirme asamasi da oldugundan, deger iterasyonuna gore

daha fazla islem gerektirir.
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2.1.2.3 Dogrusal programlama

MDP modelinin bir ¢6zimi de, (2.8)’de goriildiigli gibi, bir plan ig¢in hesaplanan
degerin enblyuklenmesi amaciyla, bir dogrusal programlama yontemi
kullanilmasidir (Petrik ve Zilberstein, 2009).

min,, z c(s)v(s)

SES

subject to (2.8)

v(s) > [R(s,a) + a z T(s\s,a)V(s)], V(s ,a) € (S, A)

s'es
Z c(s) =1

SES

Burada ifade edilen c(s) terimi, genellikle diizgiin dagilim olarak kabul edilen,
durumlar iizerine bir dagilimdir. v(s), s durumu ile baglayan planin degeri olmak
uzere, v(s)c(s)’nin enkiigiiklenmesindeki amag, her bir deger i¢in en kiigiik tist
smirin - secildiginden emin olunmak istenmesidir. Bu da aslinda bu degeri

enbliyiiklemek anlamina gelir.

Bu dogrusal program cok biiylik oldugundan, yaklasik olarak yazilabilir. Eger sol
taraf kisit matrisi igin A, sag taraf i¢in b yazilir ve v(s) = Mx olarak alinirsa,

problem (2.9)’daki sekle doniisiir (Petrik ve Zilberstein, 2009).

min, cTMx

subject to (2.9)
AMx > b
Mx < |Irll../(1 - )1

Buradaki son kisit Mx < ||r||../(1 — @)1, durumlarm degerlerinin ¢ok biiyiik

olmamasini garantiler.
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2.2 Kismi Olarak Goézlemlenebilir Markov Karar Siireci

Kismi olarak gozlemlenebilir Markov karar siireci, (partially observable Markov
decision process, POMDP), MDP’nin 6zel bir seklidir. Bu modelin MDP’den farki,
KV’nin i¢inde bulundugu mevcut durumu tam olarak gozlemleyemiyor olmasidir.
Yani KV, MDP’de oldugu gibi, mevcut durumda sectigi bir eylemden sonra, gegtigi
yeni durumun ne oldugunu tam olarak bilemez. Sadece gegebilecegi tiim muhtemel
durumlarin olasiliklarini bilir. Ornegin, 3 durumlu bir modelde, KV, s; durumunda
iken sectigi a; eyleminden sonra hangi durumda oldugunu kesin olarak bilemez,
sadece su anda bulundugu durumun s;, s, Ve s; olma olasiliklarmi bilir. Iste bu
olasiliklarin hepsi KV i¢in “diisiiniilen durumlar (belief states)” kavramimi olusturur.
Kisacasi, MDP’deki “durum” kavrami yerine POMDP’de “diisiiniilen durumlar”
kavrami kullanilacaktir. POMDP’nin MDP’den bir diger farki da, KV nin, bir eylem
secip diger bir diisiiniilen duruma gegtiginde, bir gézlem elde ediyor olmasidir. Elde
ettigi bu gézlem bir sonraki adimda, KV’nin diisiiniilen durumlarindaki olasiliklar1
etkileyecektir. Yani bu gozlem, KV’nin bir sonraki adimda gegecegi durumla ilgili

ipuglar1 verir. Gozlemler olasilikli olabilir, bir durum i¢in farkli gézlemler elde

edilebilir.

Bir POMDP modeli < S,A,T,R, 2,0 > seklinde gosterilir. Bu bilesenler su sekilde

tanimlanir;

e Durumlar (States): KV’nin bulunmasi muhtemel tiim durumlarinin

olusturdugu durumlar kiimesidir; Vs € S

e Eylemler (Actions): KV’nin segebilecegi miimkiin eylemler (alternatifler)

kiimesidir; Ya € A

e Gegis Fonksiyonu (Transition Function): KV’nin Vs, s’ € S ve Va € A olmak
Uzere, mevcut durumu s ve sectigi eylem a bilindiginde, diger tiim muhtemel

durumlara gegis olasiliklarint veren fonksiyondur; T: SxA — AS, T(s’\s,a)

e Gozlemler (Observations): KV’nin g0zlemleyebilecegi tiim muhtemel

gozlemlerinin olusturdugu gozlemler kiimesidir; Vo € (2
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e Gozlem Fonksiyonu (Observation Function): KV’nin Vs' €S ve Va € A
olmak tizere, mevcut durumundan a eylemi secerek gectigi s” durumunda, her

bir o gézleminin elde edilme olasiligini veren fonksiyondur;
0: SxA — AQ,0(o\s’,a)

e Anlik Odiiller (Immediate Rewards): KV’ninVs € S ve Va € A olmak (izere,
s durumunda a eylemini se¢mesi halinde elde edecegi kazanci veren

fonksiyondur; R: SXA =R, R(s, a)

(rariem
Ccdiil

A
\\\_—/ﬂ

Karar Verici Eylem
Sekil 2.4 : Bir POMDP modelinde karar vericinin g¢evreyle olan etkilesimi

Sekil 2.4°te goriildiigii gibi, KV, her bir adimda, bir dnceki adimda elde ettigi
gbozlemi ve sectigi eylemi kullanarak bir diisiiniilen durum elde eder. Cikt1 olarak
ise, yeni secilecek eylemi belirler. KV’nin se¢mis oldugu eylem, niimerik bir 6dul

degeri ve bir sonraki durum hakkinda ipuglari tagiyan yeni bir gézlem verir.

2.2.1 Diisiiniilen durum giincellenmesi

Bir POMDP modelinde, KV, mevcut diisiiniilen durumunda elde ettigi gézlem ve
sectigi eyleme gore yeni bir diisiiniilen duruma gecer. Bunun i¢in, her bir adimda
mevcut diistiniilen durum b’den gegilen yeni diistiniilen durum b’, basit bir Bayes
kurali uygulamasi olan durum tahmin fonksiyonu kullanilarak (2.10)’daki gibi

guncellenir.

0(0\s',a) Xses T(s"\s, a)b(s) (2.10)

bl(s’) — P(S’O, a, b) = ZleSO(O\S,’ a) ZSES T(S’\S, a)b(S)

Buradaki O(o\s',a) ifadesi, gozlem fonksiyonunu, T(s"\s,a) ifadesi gegis

fonksiyonunu, b(s) ifadesi ise, mevcut diistiniilen durumu gostermektedir.
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Sekil 2.5, iki durumlu, iki eylemli ve ti¢ gézlemli bir POMDP modeli igin, mevcut
diistiniilen durumdan, bir eylem secildiginde ve bir gozlem elde edildiginde gecilen
yeni disiiniilen durumlari, tim eylem ve gozlemleri goz Onlnde bulundurarak

gostermektedir.
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Sekil 2.5 : Mevcut diisiiniilen durumdan, tiim miimkiin yeni diisiiniilen durumlara
gecis (Cassandra, 2010)

Ayrica gozlem fonksiyonu, diisiiniilen durumlar géz 6niine alindiginda (2.11)’deki

gibi yazilabilir.
P(o\b,a) = ) [0(0o\s",a) Y T(s'\s,a)b(s)] (2.11)

Denklemin bilesenleri, denklem (2.10) icin agiklanmustir.

2.2.2 Diisiiniilen durumlu Markov Kkarar siireci

Astrom (1965) tarafindan One siiriilen bu diisiinceye gore, bir POMDP modelini,
“diistintilen durumlu MDP (belief state MDP)” olarak tanimlamak miimkiindiir. Bir
diistiniilen durumlu MDP, < m, A, T,R > seklinde tanimlanir. Bu bilesenler su
sekilde agiklanabilir;

e 1, S kiimesi iizerine dagilimlarin olusturdugu kiimedir.
e A, KV’nin secebilecegi tiim muhtemel eylemlerin olusturdugu kiimedir.

o Gegis Fonksiyonu: Bu fonksiyon (2.12)’de goriildiigii gibidir (Bernstein ve
dig. 2009).

T(b'\b,@) = ) P(b"b,a,0)P(0\b,a) (2.12)

0€EN
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Burada, P(b’\b, a, o) ifadesi, b diisiiniilen durumunda a eylemi alinirsa ve o
g0zlemi elde edilirse b' diisiiniilen durumuna ge¢me olasiligidir. P(o\b, a)
ifadesi ise, b diisiiniilen durumunda, a eylemi alindiginda o gozlemini elde
etme olasihgidir. Sonu¢ olarak bulunacak T(b'\b,a), b diisiiniilen
durumunda a eylemi alindiginda, b’ diisiiniilen durumuna gegis olasiligmi

verecektir.

o Anlik Odiiller: Odiiller (2.13)’te goriildiigii sekilde hesaplanir (Bernstein ve
dig. 2009).

R(b,a) = z b(s)R(s,a) (2.13)

SES

Burada, R(s,a), s durumunda a eylemi se¢ildiginde elde edilecek anlik
6dall, b(s), s durumunun disiiniilen durum olasiligini gostermek ftizere,
R(b,a), b disiiniilen durumunda a eylemi secildiginde elde edilecek anlik

6dali gostermektedir.

Bu, aslinda bir MDP modeli oldugundan, MDP gibi ¢6ziilebilse de, diisiiniilen
durumlu MDP, siirekli ve |S| boyutlu durum uzayina sahip oldugundan, klasik MDP
yontemleri, bu model i¢in uygulanabilir degildir. Fakat DP kullanarak ¢oziilebilir
(Bernstein ve dig. 2009).

Bir POMDP modeli, MDP’de oldugu gibi ¢ikt1 olarak bir plan verir. Burada plan,
elde edilen go6zlemlerden eylemlere bir fonksiyon olarak, 2* — A seklinde

gosterilebilir.

POMDP de MDP’de oldugu gibi sonlu ufuklu ya da sonsuz ufuklu olarak ele

alinabilir;

Sonlu Ufuklu Problemler (Finite-Horizon Problems): POMDP’de sonlu ufuklu
problemlerde, ardisik durumlar igin belirlenmis bir zaman ufku uzunlugu vardir.
Yani boyle bir durumda, KV’nin, 6nceden belirlenmis sayidaki zaman araliklarinda
karar verecegi goz Oniine almacaktir. KV’nin amaci, sonlu ufuk boyunca beklenen
toplam odiilii enbiiyliklemektir. Coziim, Sekil 2.6’te goriildiigii gibi, diiglimlerin
(nodes) eylemleri, ¢izgilerin (edges) de gozlemleri gosterdigi bir “plan agaci (policy
tree)” olarak gOsterilebilir. Sekildeki plan agacinda, birinci adimda a; eylemi

secildikten sonra, ikinci adimda o, gozlemi elde edilirse a,, o, gozlemi elde edilirse
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a, eylemi secilecektir. o, gozlemi elde edildikten sonra secilen a, eylemi tekrar bir
gbzlem elde etmemizi saglayacaktir. Bu gozlem eger o; gozlemi ise 3. adimda a,
eylemi, o, gbzlemi ise a, eylemi secilecektir. Fakat o, gozlemi elde edildikten sonra
secilen a;eylemini kullanirsak, bundan sonraki adimda saglayacagi gozlem o, ise a,,
0, ise a; eylemi segilecektir. Kisacasi bu plan, tiim zaman ufku boyunca, elde edilen

gozlemlerden yola ¢ikarak hangi eylemin secilmesi gerektigini gosterir.

Sekil 2.6 : Ornek bir plan agac1 (Bernstein ve dig. 2009)

Sonsuz Ufuklu Problemler (Infinite-Horizon Problems): POMDP’de sonsuz ufuklu
problemlerde, ardisik durumlar i¢in belirlenmis herhangi bir zaman ufku uzunlugu
yoktur ya da zaman ufku uzunlugu sonsuz kabul edilebilecek kadar biiyiiktiir.
KV’nin amaci, sonsuz ufuk boyunca beklenen toplam odiilii enbiiyiiklemektir.
Coziim, Sekil 2.7°da goriildiigii gibi, diigiimlerin eylemleri, gecislerin de gdzlemleri
gosterdigi bir “sonlu durum denetcisi (finite state controller)” olarak gosterilebilir.
Sekil 2.7, Sekil 2.6’nin sonlu durum denetgisi sekline doniistiiriilmis halidir. KV, a,
eylemini sectikten sonra, o; gozlemini elde ederse 2. diigiime gececektir, bu da a,
eylemini segecegi anlamma gelir. Eger o, gbzlemini elde ederse, bu sefer de 1.
diigtime geri donerek tekrar a, eylemini segecektir. Durum her zaman buradaki gibi

deterministik olmak zorunda degildir. 1.0 yerine degisik olasiliklar da olabilir.
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Sekil 2.7 : Ornek bir sonlu durum denetgisi (Bernstein ve dig. 2009)
2.2.3 Kismi olarak giézlemlenebilir Markov Kkarar siirecinin ¢6ziim yontemleri

Bir POMDP modelinin ¢dziminin bulunmasinda, MDP’de oldugu gibi bir¢ok
yontem vardir. Bu yontemler igerisinden siklikla kullanilan birkag ydntem bu

boliimde ayrmtili olarak agiklanacaktir.

2.2.3.1 Deger iterasyonu

POMDP deger iterasyonunda en 6nemli nokta, hesaplanan deger fonksiyonlarinin
her zaman pargali, dogrusal ve konveks olmasidir. Smallwood ve Sondik (1973),
Bellman operatori kullanarak, sonlu ufuklu problemler igin, her adimda deger
fonksiyonunun, parcali, dogrusal ve konveks olma o6zelligini korudugunu
ispatlamiglardir. Sonsuz ufuklu problemler i¢in ise, konveks olup parcali ve dogrusal
olmayabilecegini gostermislerdir. Yine de bu, parcali, dogrusal konveks bir
fonksiyona yaklastirilabilir. Sekil 2.8(a)’da iki durumlu bir POMDP ig¢in, Sekil
2.6’daki gibi bir §; planin degerini ifade eden, bir dogrusal deger fonksiyonu, Sekil
2.8(b)’de ise, bir problem i¢in tiim planlar g6z 6niine alinarak olusturulmus, parcali,

dogrusal konveks deger fonksiyonu gdsterilmistir.
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5y 53 §; §;

Sekil 2.8 : (a) iki durumlu bir POMDP igin bir dogrusal deger fonksiyonu (b) Iki
durumlu bir POMDP i¢in pargali, dogrusal, konveks, deger fonksiyonu

Sekil 2.8(b)’ deki kirmizi ile ¢izilmis olan, &3 planinin degerini gosteren vektor,
pargali, dogrusal, konveks fonksiyonun bir pargasi degildir. Ciinkii diger tiim
vektorler tarafindan bastirilmistir. Bu tip baskin olmayan vektorlerin géz Onine
almmasma gerek yoktur. Bu tip vektorlerin elenmesinde “budama (pruning)”

yontemi kullanilir.

Bu yontemde, vektorlerin baskin olup olmadigmi anlamak i¢in (2.14)’teki gibi bir

dogrusal programlama modeli kullanilir (Bernstein ve dig. 2009).
Max ¢

subject to
vi Z b()E(s) +e < Z b(s)t(s) (2.14)

Zb(s) =1Vs b(s)=0

Burada, t(s) ifadesi t(s)’ye esit olmayan bir baska deger vektorii anlamina gelir.
Eger bir € degerini pozitif yapan degiskenler bulunabiliyorsa, o halde bazi diisiiniilen
durumlar i¢in, deger fonksiyonuna, ¢ durumunu eklemek gereklidir. Eger degilse, t

bastirilmig demektir ve goz Online almaya gerek yoktur.

39



Cassandra ve dig. (1997)’nin gelistirdigi bir yaklasimda ise, ilk olarak tiim vektorler
olusturulup sonra budama islemi gerceklestirilmez, vektorler olusturulurken ayni

zamanda budanir.

POMDP’de her bir adimda, (2.15)’te goriildiigii gibi, her bir diisiiniilen durum igin
optimal eylem bulunurken, gecis ve gozlem olasiliklari goz Oniine alinarak
hesaplanan degere, secilecek olan eylemin anlik o6diili eklenir ve bu degeri

enbuyikleyen eylem secilir (Bernstein ve dig. 2009).

a = argmaxgc,[R(b,a) + « Z P(o\b,a)Vt(T(b\a,0))] (2.15)

0€EN

Burada, R(b, a) ifadesi, diisiiniilen durum i¢in anlik 6diilii, P(o\b, a), b diisiiniilen
durumunda, a eylemi alindiginda, o gozlemini elde etme olasiligini, T(b\a,o0)
ifadesi ise, a eylemi alindiginda ve sonrasinda o gozlemi elde edildiginde,

baslangigta b diigiiniilen durumunda olma olasiligin1 gostermektedir.

Bu hesaplamalarda incelenen her bir stratejinin mutlaka en iyi oldugu diisiiniilen
durumlar vardir. Iste bu durumlarin bulunmasi i¢in bazi algoritmalar gelistirilmistir.
Bu algoritmalarin baglicalar1; Smallwood ve Sondik (1973)’in gelistirdigi “Tek Gegis
(One Pass)” algoritmasi, Cheng (1988)’in gelistirdigi “Dogrusal Destek (Linear
Support)” algoritmasi, Cassandra ve dig. (1994)’nin “Sahitlik (Witness)” algoritmasi
olarak sayilabilir. Yukarida bahsedilen Cassandra ve dig. (1997)’nin budama yéntemi

de bu algoritmalar arasinda sayilabilir.

POMDP’de deger iterasyonunda, rastsal bir pargali, dogrusal, konveks fonksiyonla
baslanarak DP uygulanir. MDP’de oldugu gibi, bir diisiiniilen durum i¢in optimal
plan (2.16)’da oldugu gibi hesaplanabilir (Bernstein ve dig. 2009). Burada, ele aliman
diisiiniilen durum i¢in hesaplanan degeri enbiiyiikleyen plan, o diisiiniilen durum i¢in

optimal plandir.

8(b) = argmax,ey [Z R(s,a)b(s) + a Z P(o\b,a)V(z(b,0,a)) (2.16)

SES 0EN

(b, 0,a) ifadesi, b disiiniilen durumunda, a eylemi segilip gecilen ve burada o
gbézleminin elde edildigi, diisiiniilen durumdur. Diger terimler, daha Onceki

denklemler i¢in agiklanmistir.
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2.2.3.2 Sezgisel aramah deger iterasyonu

Sezgisel aramali deger iterasyonu (heuristic search value iteration, HSVI), Smith ve
Simmons (2004) tarafindan gelistirilmistir. Bu tezde kullanilan POMDP ¢6ziicii bu
yontemden yararlanilarak olusturulmustur. Yani, Onerilen model 0Orneklerinin
¢coziimiinde HSVI kullanilmigtir. Asagida HSVI yonteminin agiklanmasinda Smith

ve Simmons (2004)’un yazmis oldugu makaleden yararlanilmustir.

Geleneksel deger iterasyonunda, beklenen uzun donem oOdiilii bir § plant igin

(2.17)’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

[ee]

Vo (b) = E[Z atR(s, a)\b, 5] 2.17)
t=0

Elde edilecek optimal planin bu degeri enbiiylikleyen plan oldugundan daha 6nce

bahsetmistik. Baslangi¢ durumu i¢in optimal plan hesaplanmas: (2.18)’de

gosterilmistir.

5* = argmaxsV?(by) (2.18)

Yaklasik POMDP planlama problemlerinde genellikle amag, ele alinan planin degeri,
yani beklenen ortalama uzun dénem &diilii ile optimal planin degeri arasindaki farkin

enkicuklenmesidir.

Pismanlik (regret) degeri ad1 verilen bu farkin hesaplanmasi, (2.19)’da gésterilmistir.

regret(8,b) =V (b) —V(b) (2.19)

Burada V¢ (b) ifadesi optimal planin degerini, yani beklenen ortalama

uzun dénem édulini géstermektedir.

HSVI, sezgisel aramay1 pargali, dogrusal, konveks deger fonksiyonu gosterimi ile
birlestiren bir yaklasik POMDP ¢6ziim algoritmasidir. Sezgisellikten kasit, modelin
¢coziimii kolaylastirilirken optimallikten fedakarlik yapilmis olmasidir. Yani sezgisel
algoritmalar, optimal ¢oziimler vermek yerine, optimale yakinsayan ¢oziimler

sunmaktadir.

HSVI, geleneksel deger iterasyonu algoritmalarindaki gibi deger iizerinde degil,

degerin alt ve iist sinirlarinda gilincellemeler yapar. Alt ve lst simir fonksiyonlar
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sirastyla V_ ve V seklinde gosterilir. Deger aralig1 ve bu araligm uzunluk fonksiyonu

(2.20) ve (2.21)’de gosterildigi sekildedir.
V(b) = [V_(b),V(b)] (2.20)

width (V(b)) = V(b)) —V_(b) (2.21)

Birgok deger iterasyonu algoritmast alt smir degerini  korumakta ve
giincellemektedir. Bunun i¢in de genel olarak “vektor klmesi” gosterimi
kullanilmaktadir. Farkli planlar icin odiil alt sinir degerlerini ifade eden «
vektdrlerinin olusturdugu I, sonlu kiimesi, bu vektor kiimesini ifade etmek Uzere,

belirli bir diistiniilen durumdaki alt smir vektorii (2.22)’deki gibi ifade edilir.

V_(b) = maXuer, (X.b) (2.22)

Sonlu ufuklu POMDP problemlerinde, sonlu bir vektor kumesi I, ile

(2.22)’den tam olarak bir optimal vektor elde edilir. Sonsuz ufuklu problemlerde ise,
bu elde edilen vektor optimale yakinsar. Deger fonksiyonunu alt smir olarak ele
almak, vektér kumesine yeni bir vektér ekleyerek, bu vektér kiumesinde

giincellemeler yapilmasina olanak sagladigindan yerel glincellestirmeyi kolaylastirir.

Fakat iist smir i¢in boyle bir vektor kiimesi ele almak ve giincellestirmelerde bu
kiimeye yeni vektorler eklemek, yerel giincellestirmenin komsulugundaki simnirlarin

gelistirilmesinde istenilen etkiyi saglamamaktadir.

Bu yiizden, tst smir, bir “nokta kiimesi” seklinde ifade edilmistir. Bu yy nokta
kiimesi, her b distniilen durumuna karsilik gelen iist sinirlart gosteren (b, ¥;)
noktalarindan olugsmaktadir. Yerel giincellemeler sirasinda bu nokta kiimesine yeni
noktalar eklenerek giincelleme yapilir. Bu iist sinir noktalar1 konveks bir kabuk
olusturmaktadir. Bu konveks kabuk, bir dogrusal programlama kullanilarak

cozllebilir.
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HSVI algoritmalari kisaca su sekilde 6zetlenebilir;
Algoritma 1: § = HSVI(¢)
HSVI, regret(8, by) < € olacak sekilde planlar ele alir.

1. 1k smirlar, yani V olusturulur.
2.  width (?(bo)) < ¢ oldugu siirece explore(b,, ¢, 0) algoritmasi ¢agirilir.

3. Istenilen kesinlik degerine ulasildiginda, alt smir degeri ile ifade edilen

mevcut plan &, optimale yakinsayan plandir.
Algoritma 2: explore(b, ¢, t)

Bu algoritma tekrarli olarak, sinir araligi uzunluguna bagh sonlandirma sartlari
saglanana kadar arama agacinda tek bir yolu takip eder. En son olarak da vardigi

noktadan geriye dogru, baslangi¢ diistiniilen durumuna kadar bir dizi giincellestirme

yapar.

1. Eger width (V(b)) < ea~! ise bu algoritma elde edilen degeri ¢agrildig1
yere geri génderecektir.

2. Daha sonra bahsedilecek olan ileri kesif sezgiselligi yontemine gore bir a*

eylemi ve o* gozlemi secilir.
3.  explore(t(b,a*,0%),¢t + 1) fonksiyonu ¢agrilir.
4, b diisiiniilen durumunda V simirlar1 yerel olarak giincellenir.

Algoritma 1°de ilk smirlar V olusturulurken, tiim diisiiniilen durumlar icin

Vo_ < V* <V, sart1 gbz dniine alinmalhdir. Bu ilk smirlar olusturulurken ilk olarak
bir a eylemi igin §, plani ele alinir. Bu plan, her bir karar verme asamasinda sadece
a eyleminin se¢ilmesinden olusan plandir. Bu planda, her bir adimda, en diisiik 6diilii
veren durumda (en kotii durum) olundugu varsayilarak bu eylem icin beklenen
ortalama uzun donem &dulunin alt smir1 R,_ hesaplanir. Bu islem diger tiim
eylemler i¢in tekrarlanir. Tiim eylemlerin alt siir ddiilleri arasindan da en biiyiik
olan, algoritmada kullanilacak ilk ortalama uzun déonem 6diilii alt sinir1 R_dir.
Baslangi¢ alt siir1 V;_, tim durumlar igin o« (s) = R_ olacak sekilde tek bir oc

vektori icermektedir.
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[k iist smnirin belirlenmesi icin de modelde tam olarak gdzlemlenebilirlik oldugu
varsayilir ve problem MDP olarak ¢oziiliir. Bu ¢6zliim, baslangic nokta kiimesini
olusturan st sinir degerlerini vermektedir. Kullanilan ilk smir degerine Vypp adi

verilir.

Yerel glincellemeler
Deger iterasyonunda kullanilan Bellman giincellemesi daha once (2.16)’da ifade

edilmistir. Bunun daha agik bir sekilde ifadesi (2.23) ve (2.24)’te gosterilmektedir.

Q"(b,a) = z R(s,a)b(s) + a Z P(o\b,®)V(t(b,a,0)) (2.23)

HV(b) = max,Q"(b,a) (2.24)

t(b,0,a) ifadesi, b disiinilen durumunda, a eylemi secilip gecilen ve

burada o gozleminin elde edildigi, diisiiniilen durumdur. QV (b, a) ise b diisiiniilen
durumunda a eyleminin secilmesi halinde elde edilecek olan beklenen &dil
degeridir. Geleneksel deger iterasyonu, tiim diisiiniilen durumlar i¢in bu
giincellemeleri yapar. Fakat HSVI yerel giincelleme operatorleri kullanir. Bu
operatorler alt sinir i¢in L, ve Ust sinir i¢in U, olmak Ulzere iki tanedir. b diistiniilen
durumunda yerel gilincellestirmenin yapilmasi, bu iki operatoriin her ikisinin de o

diisiiniilen duruma uygulanmasi anlamina gelmektedir.

Alt smir vektdriinii giincellerken, eldeki vektor kiimesine yeni bir vektor eklenir. Ust
smir i¢cin de ayn1 sekilde eldeki nokta kiimesine yeni bir nokta eklenmektedir. Alt ve

tist smirlar igin yapilan bu giincellemeler (2.25) ve (2.26)’da gosterilmektedir.
I,v_=1Iy_Ubackup(V_,b) (2.25)

Yu,v = YvU(b, HV (b)) (2.26)
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(2.25)’te ifade edilen backup(V_, b) algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir;
Algoritma: backup(V_,b)

Backup fonksiyonu Bellman giincellestirmesinin genellestirilmis sekli olarak
distiniilebilir.

1. Bao < argmaxec rV(°<- (b, a, 0)), yani bir b diistiniilen durumunda iken, bir
alt adimda a eylemi ve o gézlemi segildiginde (oc.7(b,a,0)) degerini
enbliyiikleyen vektor, yeni gecilen diistiniilen durumun alt sinir vektoriidiir.

2. Ba(s) «R(s,a) + a X5 Pao(s)0(s',a,0)T(s,a,s"), yani belli bir s

durumunda iken bir alt adimda a eylemi se¢ildiginde, bu durum igin elde

edilecek ortalama beklenen alt sinir degeri.

3. B < argmaxg_ (B,.b), yani bir b diisiiniilen durumunda, tiim durumlar i¢in
elde edilen alt smir degerlerinden olusan vektorlerden, (B,.b) degerini

enblyikleyen vektor, bu b diisiiniilen durumu igin alt sinir vektoriidiir.

giincelleme
 —

-
2
P R N S
;
&
P
.
‘
s e e S
i
1
.
L}
\
i
.
\

Sekil 2.9 : b diisiiniilen durumunda yapilan yerel giincelleme (Smith ve
Simmons, 2004)

Sekil 2.9’da alt ve iist sinirlarin ne sekilde gosterildigi goriilmektedir. Sol taraftaki
sekilde, noktalar ve kesikli cizgiyle ifade edilen konveks kabuk iist sinir1 ifade
etmektedir. Diiz gizgiyle ifade edilen vektérler ise I}, ’nin elemani olan vektorlerdir.
Giincelleme yapildiktan sonra, sag taraftaki sekilden de goriilebilecegi gibi I, ’ye
yeni bir vektor, yy’ye ise yeni bir nokta eklenmistir. Eklenen bu nokta ve bu vektor,

b diisiiniilen durumunda sirlar1 optimale yani V*’a yaklastirmistr.

HSVI, alt siir vektor kiimesi ve iist sinir nokta kiimesi igerisinden periyodik olarak
baskin olmayan elemanlar1 budar. Budama islemi, her bir kiimenin eleman

sayisindaki artig son budama isleminden sonra %10’a ulagtiginda yapilir.
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Tleri Kkesif sezgiselligi (forward exploration heuristics)
Bu yontem, HSVI algoritmasinda bir ileri adim arastirilirken hangi eylem ve hangi

gozlemin secilecegine ve sonug olarak hangi alt diiglime ulasilacagina karar verir.

HSVI’da baslangic diisliniilen durumdaki belirsizlik, sinirlarin aralik uzunlugunun
ortalamasi olarak ifade edilmistir. Buradaki amag, bu belirsizligi azaltmak, yani bu

smirlar arasindaki mesafeyi enkiigiiklemektir.

Bir alt adima gecildiginde ilk olarak secilecek olan eylem diisiiniiliir. Burada aralik

fonksiyonu Q (b, a), (2.27)’deki gibi ifade edilir.

Q(b; a) = [QV_(br a)r Qv(br a)] (227)

| L

Qiba;) Qiba,) @Qba,) HVb)

Sekil 2.10 : Q(b, a;) ve HV (b) arasindaki iliski (Smith ve Simmons, 2004)

Sekil 2.10°de, bir Bellman giincellemesinden sonra, b diisiiniilen durumunda, her bir
mimkiin eylem icin Q(b,a) snrrlari ve HV(b) smirlar1 arasindaki iliski
gosterilmistir. Sekilde goriildiigii gibi HV (b) araligy, biri en biiyiik iist smira, digeri
de en biiyiik alt smira sahip olan iki Q(b, a) arahg1 kullanilarak belirlenmistir. Bu
iliski burada kullanilan iki eylemden birinin secilmesi gerektigini sdylemektedir. Bu
iki eylemden ise iist sinir1 biiyiik olan eylem secilerek yakinsama garanti altina alinir.

Bu durum (2.28)’de gosterilmistir.

a* = argmax,Q” (b, a) (2.28)
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Eylem secildikten sonra bir gozlem belirlenmesi gerekmektedir.

Bulunulan disiiniilen durumda secilen a* eylemi i¢in deger araligmin uzunlugu

(2.29)’daki gibi ifade edilir.

width (Q(b, a*)) =a Z P(o\b, a")width(V(z(b,a*,0))) (2.29)

Bu ifade, explore fonksiyonunun sonlandirma kriteri width (V(bo)) <ea Pyi

aciklamaktadir. Cilinkii bir giincellemeden sonra bir b diisiiniilen durumundaki
belirsizlik, en fazla, alt diiglimlerin agirliklandirilmis ortalamasinin o kat1 kadardir.
Daha alt diigimlere inildikce belirsizlikteki gereksinimler azalmaktadir. Buna gore

fazla belirsizlik (2.30)’da goriildiigii gibi ifade edilir.

excess(b,t) = width (V(b)) —eat (2.30)

Bir beklenen durum iizerinde, bu ifade negatif oluyorsa, o halde sonlandirma kriteri
saglanmistir ve bu beklenen durum iizerindeki arama sonlandirilir. Bir b diisiiniilen
durumundaki belirsizlik en fazla bu diiglimiin alt diglimlerindeki belirsizliklerin

agirhiklandirilmis toplamidir. Bu durum, (2.31)’de ifade edilmistir.

excess(b,t) < argmax, [Z P(o\b,a*)excess(t(b,a*,0),t +1)] (2.31)
o

Bdylece, gozlem segilirken (2.31) ifadesine en fazla katkida bulunan gézlem

secilecektir. (2.32) bu durumu agiklamaktadir.
o* = argmax,[P(o\b,a*)excess(t(b,a*,0),t + 1)] (2.32)

Pratikte her zaman, bu algoritmada kullanilan & degeri tam olarak bilinmeyebilir. Bu
yiizden, bu degerin en uygun bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in de
HSVI'nin kullanildig: bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmada HSVI, sabit bir &
degeri kullanmaz, bunun yerine “explore” fonksiyonunun ¢agirildig1 her bir asamada
bu degeri, baslangic diislinlilen durumundaki mevcut belirsizlikten kiigiik olacak

sekilde diizelterek kullanir.

Bu tezde kullanilan ¢oziicti, HSVI algoritmasini bu sekilde ele almaktadir.
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2.2.3.3 Plan iterasyonu

POMDP’deki plan iterasyonu, MDP’ye gore daha karmasiktir ve elde edilmesi
zordur. Bernstein (2005), bu planin elde edilmesine yonelik bir yontem gelistirmistir.

Bu yontemde her bir plan, bir sonlu durum denetgisi seklinde ele alinmistir. Sonlu
durum denetgisinde KV, sonlu sayida i¢ duruma sahiptir. Eylemler, sadece mevcut i¢
duruma ve gozlemler elde edildigi andaki diger i¢ durumlara gegise baghdir. Sekil

2.7°de bir sonlu durum denetgisi 6rnegi goriilmektedir.

Bir sonlu durum denetgisi < @, 2, A,4,n > seklinde ifade edilir (Bernstein, 2005).

Bu bilesenler;
e (Q, denetci diigiimlerinin sonlu kiimesidir.
e (), POMDP’nin gozlemleri olarak ele alinan girdilerdir.
e A, POMDP’nin eylemleri olarak ele alinan ¢iktilardir.

e Y:Q — AA, her bir diiglimde secilen eylemlerin dagilimin1 gosteren eylem

secme fonksiyonudur.

o 1:QxAx() — AQ, her bir baslangi¢c diigiimii ve bu diigiimde se¢ilen eylemin

dagilimin1 gosteren gecis fonksiyonudur.

Denetcinin her bir durum ve baslangi¢ diigiimii i¢in, sonsuz ufukta tanimlanmis bir
beklenen toplam 6diilii vardir. Bu 6diiller g6z oniine alinarak, bir g diiglimiindeki bir

s durumunun degeri V (s, q), (2.33)’teki gibi hesaplanir (Bernstein, 2005).

!

V(s,q) = Z P(a\Q)[R(s,a) + a Z P(o, s'\s, a)P(q’\q, a, o)V(s’, q)] (2.33)

1
s,0,9

P(a\q), q diigiimiinde a eyleminin segilmesi olasiligi, P(q"\q, a, 0), q diigiimiinde
a eylemi secilip o gozlemi elde edildikten sonra g’ digiimiine ge¢me olasiligi,
P(o0,s"\s,a) ise, s durumunda a eylemi secildiginde, s durumuna gecip o gozlemini
elde etme olasiligidir. Daha 6nceden de agiklandigi gibi, R(s,a) anhk odiilii ifade
etmektedir. V(s',q") ifadesi ise, bir sonraki diigim q' de, gegilen s’ durumunun

degerini gostermektedir.
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Denetcinin degeri, b diisiiniilen durumu igin (2.34)’te oldugu gibi ifade edilir.
V(b) = max, z b(s)V(s,q) (2.34)
S

b(s), s durumunun diisiiniilen durumu, V (s, q) ise, q diiglimiindeki s durumunun

degerini gostermektedir.

MDP’deki plan iterasyonunda, rastsal bir plan ele almmarak baglandig1 gibi,

POMDP’de de rastsal bir sonlu durum denetgisi ele alinir.

Ik adim olarak, bu sonlu durum denetgisinin degerlendirmesi yapilir. Her bir durum
denetgisi, diisiiniilen durum uzayi i¢in bir dogrusal deger fonksiyonuna sahiptir. Her
bir diisiiniilen durum igin en iyi digiim segilerek bir parcali, dogrusal, konveks

fonksiyon elde edilir.

Ikinci adimda, DP giincellemesi yapilir. Denetciye, yeni deterministik diigiimler

eklenir.
Son adimda, bazi ek iglemler uygulanir. Bu ek islemler;

e Denetci Azaltma (Controller Reductions): Bu islemde, budama isleminde
oldugu gibi bir dogrusal programlama modeli kullanilarak baskin olmayan
diigtimler, denetci icerisinden elenir. Burada dual bir dogrusal programlama
modeli kullanilir. Ciinkii DP giincellemesinden sonra, bazi eski diigiimler
bastirilmig olabilir. Fakat bu diigiimler, diger baskin diigiimlerin bu diigiimle
baglantilar1 olabileceginden dolay1 kolaylikla elenemez. Iste bu yiizden,

baskinligin dualligi yontemi kullanilir.

o Suurlandirilmis Denetci (Bounded Backups): Bu islem ile denetci biiyiikligii
ayni kalmak sartiyla, diigiim parametreleri degistirilir ve denetginin degerinde
iyilestirme yapilir. Bu iyilestirme, yine bir dogrusal programlama modeli

olusturularak gergeklestirilir.

Sonlu ufukta, sonlu durum denetgisinin kullanimi, optimale yakinsamay1 garantiler.
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2.2.4 Klasik bir kismi gozlemlenebilir Markov Karar siireci 6rnegi: kaplan
problemi

POMDP’nin en yaygin 6rneklerinden bir tanesi “Kaplan Problemi” dir (Kaelbling
ve dig. 1998).

Problem su sekilde 6zetlenebilir;

Birinin arkasinda a¢ bir kaplanin saklanmakta oldugu iki kapali kap1 vardir;

Sag kap1 ve sol kap1.
KV’nin amaci, kaplanin olmadig taraftaki kapiyr agmaktir.

KV sag kapiyr agabilir, sol kapiy1 acabilir ya da dinleyerek kaplanin yeri
hakkinda tahminlerde bulunabilir. (Dinleme isleminin dogru sonu¢ verme

olasilig1 1°den kiigiiktiir.)
KV dinleme eylemini segerse, bunun bir maliyeti olacaktir.

Eger KV nin agtig1 kapidan kaplan ¢ikarsa, KV bir ceza, ¢ikmazsa da bir 6diil

elde edecektir.

Her bir adimda, kap1 agildiktan sonra problem tekrar basa doner.

Bu 6rnekteki POMDP bilesenleri kisaca su sekilde gosterilir;

e Durumlar:

1. Kaplanim solda olmasi: Kaplan solda

2. Kaplanin sagda olmasi: Kaplan sagda

e Eylemler:

1. Dinleme eylemi: Dinle
2. Sol kap1y1 agma eylemi: SOL-AC

3. Sag kap1y1 agma eylemi: SAG-AC

e Gozlemler:

1. Kaplanin solda oldugunu diigiinme: K-SOL

2. Kaplanmn sagda oldugunu diisiinme: K-SAG
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o Gecis Olasiliklar:

1. Dinleme eylemi segilirse, bir sonraki adimda kaplanin durumunda bir

degisiklik olmaz. Bunu saglayan olasiliklar Cizelge 2.1°de gosterilmistir.

Cizelge 2.1 : Dinleme eyleminin gegis olasiliklari

P(DINLE) Kaplan Solda Kaplan Sagda
Kaplan Solda 1.0 0.0
Kaplan Sagda 0.0 1.0

2. Kapilar1 agma eylemleri segilirse, Cizelge 2.2 ve Cizelge 2.3’de
goriildiigii gibi, problem basa doner, yani kaplanin her iki kap1 arkasinda

olma olasilig1 esittir.

Cizelge 2.2 : Sol kapiy1 agma eyleminin gegis olasiliklari

P(SOL-AQC) Kaplan Solda Kaplan Sagda
Kaplan Solda 0.5 0.5
Kaplan Sagda 0.5 0.5

Cizelge 2.3 : Sag kapiy1 agma eyleminin gegis olasiliklari

P(SAG-AC)  Kaplan Solda Kaplan Sagda
Kaplan Solda 0.5 0.5
Kaplan Sagda 0.5 0.5

e Gozlem Olasiliklart:

1. Cizelge 2.4’te goriildiigti gibi, dinleme eylemi alindiktan sonra, KV’nin
kaplanm, gercekte bulundugu tarafta oldugunu diisiinme olasiligi daha

fazladr.

Cizelge 2.4 : Dinleme eyleminin gbzlem olasiliklar1

P(DINLE) K-SOL K-SAG
Kaplan Solda 0.85 0.15
Kaplan Sagda 0.15 0.85

2. Cizelge 2.5 ve Cizelge 2.6’da gorildugi gibi, kapilar1 agma eylemleri,
kaplanin nerede oldugu hakkinda herhangi bir ipucu vermeyeceginden, bu
eylem secildikten sonra KV’nin kaplanin durumu hakkindaki

diisiincelerinin olasiliklari esittir.
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Cizelge 2.5 : Sol kapiy1 agma eyleminin gézlem olasiliklari

P(SOL-AC) K-SOL K-SAG
Kaplan Solda 0.5 0.5
Kaplan Sagda 0.5 0.5

Cizelge 2.6 : Sag kapiy1 agma eyleminin gozlem olasiliklari

P(SAG-AC) K-SOL K-SAG
Kaplan Solda 0.5 0.5
Kaplan Sagda 0.5 0.5

o Anlik Odiiller:

1. Dinleme eyleminin KV i¢in bir maliyeti vardir. Bu maliyetler Cizelge

2.7°de gosterilmistir.

Cizelge 2.7 : Dinleme eyleminin her bir durumdaki maliyetleri

ODUL/(DINLE)
Kaplan Solda -1
Kaplan Sagda -1

2. Kapilar1 agma eylemlerinde, kaplanin oldugu kapiy1 agmanim bir maliyeti
vardrr. Kaplanin olmadigi kap1 agildiginda da, KV bir 6diil kazanacaktir.
Bu ddiller, Cizelge 2.8 ve Cizelge 2.9’da gosterilmistir.

Cizelge 2.8 : Sol kap1y1 agma eyleminin getirecegi 6diil ve maliyetler

ODUL(SOL-AC)
Kaplan Solda -100
Kaplan Sagda +10

Cizelge 2.9 : Sag kapiy1 agma eyleminin getirecegi 6diil ve maliyetler

ODUL(SAG-AC)
Kaplan Solda +10
Kaplan Sagda -100
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Sekil 2.11°de goriildiigii gibi, baslangi¢ diisiiniilen durum (0.5, 0.5)’tir. Yani, KV

i¢in, kaplanin, iki kapinin arkasinda bulunma olasiliklari esittir.

 f

Sekil 2.11 : Kaplan probleminin, (0.5, 0.5) baslangi¢ diisiiniilen durumda gosterimi

Bu diisiiniilen durum ig¢in anlik 6diilleri (2.35) deki sekilde hesaplayabiliriz.

~100 +10 —45
1 -1 gg] _ l 1 ] (2.35)
+10 —1001 " —45

Yani bu diisiiniilen durum igin eylemlerin degeri; SOL-AGC:-45, SAG-AC=-45,
DINLE=-1"dir.

KV, eger problem sadece tek bir adimdan olusuyorsa, bu baslangi¢c diisiiniilen
durumu icin, maliyeti enkugcikleyen dinleme eylemini sececektir. Fakat ufuk
uzunlugu birden biiyiikse, o halde her bir eylem igin bir sonraki adimin gézéniinde
bulundurulmas: gerekmektedir. Bunun i¢in de su andaki disiiniilen durumda,
secilmesi muhtemel eylemlerin ve gézlemlerin olusturabilecegi tiim kombinasyonlar
g0z Oniine alinacak, yeni diisiiniilen durumlar bulunarak, degerleri hesaplanacaktur.
Ornek olarak KV’nin bir sonraki adim icgin dinleme eylemini se¢mesi ve K-SOL
g0Ozlemini elde etmesi halinde (2.36) denklemi kullanilarak, degerler (2.37)’deki gibi
yerlerine konur ve KaplanSolda durumu igin yeni diisiiniilen durum hesaplanir.
Problem iki durumlu oldugundan, KaplanSagda durumunun olasiligi da (2.38)’deki
gibi kolayca bulunur.

P(K — SOL\KaplanSolda, Dinle) ¥,es P(KaplanSolda\s;, Dinle)b(s;)
Yses P(K — SOL\s;, Dinle) Ys.es P(s;\s;, Dinle)b(s;)

b, (KaplanSolda) =

(2.36)
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[0.85][1 0] [g:g] 0425

b, (KaplanSolda) = 2.37
it ) [0.85 0.15] [1 O]T [0'5 0.5 (&30
0 14 Lo5
= 0.85
b,(KaplanSagda) = 1 —0.85 = 0.15 (2.38)

Boylece yeni diistiniilen durum Sekil 2.12°de goriildiigii gibi (0.85, 0.15) olarak elde
edilir.

(0.85,0.15)

Sekil 2.12 : Kaplan probleminin (0.85, 0.15) diisiiniilen durumunda gosterimi

Yeni diisiiniilen durum elde edildikten sonra, ddiiller daha 6nce gdsterildigi gibi, yeni
diisiiniilen durum kullanilarak tekrar hesaplanir. Bu islemler, tiim muhtemel eylemler
ve gozlemler g6z 6niine alinarak, hesaplanan tiim olas1 yeni diisiiniilen durumlar igin
yapilr. Sekil 2.13’te goriildiigii ilizere, kirmiz1 yildizli yol, yukarida hesaplanan
yoldur. Bunun gibi diger tiim kombinasyonlar da hesaplanarak bir aga¢ olusturulur
ve bu aga¢ lizerine POMDP ¢6ziim yontemlerinden biri uygulanarak en uygun plan

elde edilir.
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(I].BE,I].I;) T =

Sekil 2.13 : POMDP arama agaci

Tim baslangic durumlar1 i¢in disliniilerek, problem daha genel olarak ele
alindiginda, tek bir adimdan olusan kaplan problemi i¢in, Sekil 2.14’te gosterilen,
optimal planlar incelenebilir. Bu optimal planlara gore, eger birinci durumun
baslangi¢ diisiiniilen durumu (0, 0.1) arasinda ise, 6diilii enbiiyiikleyen eylem SOL-
AC eylemi olacagindan bu eylem secilecek, ayni sekilde (0.1, 0.9) arasinda ise
DINLE eylemi, (0.9, 1) arasinda ise SAG-AC eylemi secilecektir. Bu 6rnekte, birinci
durumun baslangig diisiiniilen durumu 0.5 oldugundan DINLE eylemi se¢ilmistir.

¥ ¥
SOL-AC . SAG-AC
DINLE

[0.00, 0.10] [0.10, 0.90] [0.90, 1.00]

d

0,1) (0.1,09)  (0.9,0.1)(1L,0)

Sekil 2.14 : Tek bir ufuk uzunluklu kaplan problemi igin elde edilen optimal
planlar (Kaelbling ve dig. 1998)

Eger problemin ufuk uzunlugu 2 ise, o halde Sekil 2.14’teki grafige, daha birgok
vektor eklenecek ve ayni sekilde her bir eylem icin, baskin olan alanlar bulunacaktir.

Sekil 2.15’te, ufuk uzunlugu 2 olan bir problem i¢in sabit olmayan bir plan
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gosterilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi, problem uzunlugu 2 olursa, ilk adimda
sadece dinleme eylemi alinabilecektir. Ciinkii kapilar1 agma eyleminden sonra
problem basa doneceginden, ilk adimda kapilar1 agma eylemi segilirse, diisiiniilen

durum degismeyecek, yani alinan eylemin KV’ye hig bir katkis1 olmayacaktir.

[0.00,0.02] [0.02,0.39] [0.39,0.61] [0.61,0.98] [0.98, 1.00]

[0.00, 0.10] [0.10, 0.90] [0.90, 1.00]

Sekil 2.15 : Ufuk uzunlugu 2 olan kaplan problemi i¢in elde edilen sabit olmayan
optimal plan (Kaelbling ve dig. 1998)

Goriildiigi gibi, ufuk uzunlugunun artmasi, segilecek olan eylemi degistirebilir.
Kisacasi, ardigik karar verme modelleri, sadece bulunulan ani degil, uzun donemi

g6z 6nine alarak optimal eylemleri belirler.

Bu problem icin de, ufuk uzunlugu arttikca sabit olmayan optimal eylem plani

degisecektir.

2.3 Dagitik Kismi Olarak Gozlemlenebilir Markov Karar Stireci

I1k olarak, Bernstein ve Zilberstein (2000) tarafindan gelistirilen, dagitik kismi olarak
g6zlemlenebilir Markov karar sireci, (decentralized partially observable Markov
decision process, DEC-POMDP), POMDP’nin ¢ok KV’li hale doniistiirilmis
seklidir.

Bir DEC-POMDP modeli aynit zamanda, “Kismi Olarak Gozlemlenebilir Stokastik
Oyun (Partially Observable Stochastic Games, POSG)” olarak da nitelendirilebilir.
Bagka bir deyisle, DEC-POMDP, POSG’un tek 6diil fonksiyonlu halidir. Burada
KV’ler, ayn1 amag¢ icin, birlikte hareket ederek ortak bir 6diill fonksiyonunu
enbiiyiiklemek ya da enkiigiiklemek isterler. POSG’ta ise KV’ler birbirinin rakibi

olabilirler ve farkli amag i¢in hareket edebilirler.
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Ardisik karar verme modelleri arasindaki iliski Sekil 2.16°da goriilmektedir. Sekilde
gorulen DEC-MDP, MDP’nin ¢ok KV’li modelidir.

POSG

DEC-POMDP

Sekil 2.16 : Belirsizlik altinda ardisik karar verme modelleri arasindaki iligki

(Bernstein, 2005)

Bir DEC-POMDP modeli < 1,S,{A;},P,{2;},0,R,T > seklinde gosterilir (Seuken

ve Zilberstein, 2008). Bu bilesenler su sekilde tanimlanir;

Karar Vericiler (Agents): Sonlu sayida KV’lerin kiimesidir; [ = 1,..,n

Durumlar (States): KV’lerin birlikte, bulunmalari muhtemel tiim

durumlarinin olusturdugu durumlar kiimesidir; Vs € S

Birlesik Eylemler (Joint Actions): A;, KV i’nin secebilecegi tiim muhtemel
eylemlerin  kiimesidir. A= Xig/4; ise, d=<aq,..,a,> Dbirlesik
eylemlerinin olusturdugu birlesik eylemler (joint actions) kiimesidir. a € A
Gegis Fonksiyonu (Transition Function): KV’lerin, mevcut durum s iken

sectikleri eylemlerle olusturduklari @ birlesik eylemi bilindiginde, diger tiim

muhtemel durumlara gegis olasiliklarini veren fonksiyondur;
T : SXA - AS, T(s'\s, 3)

Birlesik Gozlemler (Joint Observations): ();, KV i’nin gdzlemleyebilecegi
tum muhtemel gozlemlerin kimesidir. ﬁ:Xie,.Qi ise, 0 =<04q,..,0, >
birlesik gozlemlerinin olusturdugu birlesik gozlemler (joint observations)

kimesidir.
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e GOzlem Fonksiyonu (Observation Function): KV’lerin, mevcut durumundan
sectikleri eylemlerle olusturduklar1 d birlesik eylemini alarak gegtikleri s’

durumunda, her bir 6 birlesik gozleminin elde edilme olasiligini veren

fonksiyondur; 0: SXA — AQ, 0(6\s', @)

o Anhk Odiiller (Immediate Rewards): KV’lerin, mevcut durum s iken

sectikleri eylemlerle olusturduklar1 d birlesik eylemi bilindiginde elde

edecekleri kazanci veren fonksiyondur; R: AXS -9, R(s,qd)

Karar Verici

T
l

Gaglem

Giglem

Karar Verici
Sekil 2.17 : Bir DEC-POMDP modelinde karar vericilerin ¢evreyle olan etkilesimi

Sekil 2.17°de goriildigi gibi, her bir adimda, KV’lerin her biri, kendi yerel gézlem
gecmislerine (local observation histories) gore bir eylem seger. Bunun sonucunda da
ortak bir anlik 6diil ve her bir KV i¢in ayr1 bir gdzlem elde edilir. Durum tam olarak
gozlemlenemedigi i¢in, KV’lerin kendi gbzlem ge¢mislerini hatirlamalari, KV’lere

fayda saglar.

KV’lerin her biri kendi gozlemleri diginda, diger KV’lerin elde ettikleri gozlemleri
ve sectikleri eylemleri bilemezler. Sadece, her bir KV, eylemini sectikten sonra

gecilen yeni ortak durumla ilgili ipuglar1 iceren gozlemler elde ederler.
DEC-POMDP’de plan kavramini iki ayri1 sekilde ele almak miimkiindiir;

e Yerel Plan (Local Policy): Biri KV’si i¢in yerel plan, §;, bu KV’nin yerel

gozlem gecmislerinden sectigi eylemlere giden bir fonksiyondur; §;: 2;" — A;
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e Birlesik Plan (Joint Policy): Birlesik plan, her bir KV’ nin planlarmin farkl

kombinasyonlarinin olusturdugu kiimedir; § =< 63, ..., 6,, >

Bir DEC-POMDP’nin ¢6ziimii, beklenen toplam &diilii enbiiyiikleyen bir birlesik
plandir.

2.3.1 Performans Kkriterleri ve deger fonksiyonlari

Bir DEC-POMDP modelinde, ¢oziim, iki farkli performans kriteri kullanilarak

bulunabilir;

Sonlu Ufuklu (Finite-Horizon) Performans Kriteri: Bir DEC-POMDP modelinde
ardisik durumlar i¢in belirlenmis bir zaman utku uzunlugu varsa, ¢oziim i¢in sonlu
ufuklu performans kriteri kullanilir. Yani boyle bir durumda, KV’lerin, 6nceden

belirlenmis sayidaki zaman araliklarinda karar verecekleri goz oniine alinacaktir.

So durumu ile baglayan T ufuk uzunluklu bir & birlesik planinin degeri (2.39)’da
goriildiigii sekilde gosterilir (Seuken ve Zilberstein, 2008).

T—-1
> RGs, dt)] (2.39)
t=0

R(s¢, d,), t zaman arah@mda, s durumunda a birlesik eyleminin se¢ilmesi halinde

V3(so) = Es 6

elde edilecek olan anlik 6diilii gostermektedir.

Sonsuz Ufuklu (Infinite-Horizon Discounted) Performans Kriteri: Bir DEC-POMDP
modelinde ardigik durumlar i¢in belirlenmis herhangi bir zaman ufku uzunlugu yoksa
ya da zaman ufku uzunlugu sonsuz kabul edilebilecek kadar biiyiikse, ¢6ziim i¢in
sonsuz ufuklu performans kriteri kullanilir. Bu tip problemlerde, MDP ve
POMDP’de oldugu gibi, 0 < a < 1 olacak sekilde, 6nceden belirlenmis bir a degeri

kullanilir.

Deger fonksiyonu, sonsuz ufukta baslangi¢ durumu s, olan bir § plani igin (2.40)’da
goriildiigli sekilde hesaplanir (Seuken ve Zilberstein, 2008).

e (SO) = Eso,6

z atR(s, at)] (2.40)

t=0
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2.3.2 Dagitik kismi olarak gozlemlenebilir Markov karar siirecinin ¢6ziim

yontemleri

Bir DEC-POMDP modelinin ¢6ziimiiniin bulunmasi, POMDP ve MDP’de oldugu
kadar kolay degildir. Bunun i¢in hala yeni yontemler gelistirilmeye calisilmaktadir.

Bu boliimde bunlardan bazilarina yer verilecektir.

2.3.2.1 DEC-POMDP icin genellestirilmis dinamik programlama

Sonlu ufuklu bir DEC-POMDP’de DP yapilirken ilk olarak tim KV’lerin planlari
ayni anda olusturulur. Temel mantik, bir KV’nin plant sabit tutulup diger KV’nin
tiim planlariyla ikiserli olarak, tUm plan kombinasyonlar1 g6z Oniine alinacak sekilde
degerlendirilmesidir. Burada her bir plan ikilisinin degeri bulunur. Bu degerlere
bakilarak baskin olmayan plan ikilileri elenir. Budama islemi, genellestirilmis
diistiniilen durum uzayimni kullanir. Bu islem bir dogrusal programlama kullanilarak
yaptirilabilir. Fakat burada, POMDP’de oldugu gibi, planlar olusturulurken ayni anda
budama yapilamaz. DP ile, DEC-POMDP i¢in optimal bir birlesik plan elde edilir.

Asagida 2 ufuk uzunluguna sahip, iki KV’li bir DEC-POMDP probleminde DP

uygulamasi agiklanmaktadir.

Sekil 2.18, problemin ilk adimimi gostermektedir. Burada her iki KV i¢in de,
secebilecekleri 2 eylem vardir. KV’lerin bu eylemlerinin olusturacagi 4 adet plan
ikilisi degerlendirilir. Sekilde, KV’lerin eylemlerinden herhangi biri, baskin olmama

gibi bir durum saglamadigindan elenen bir eylem yoktur.

@ @ @ @

Sekil 2.18 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢ozimii icin
uygulanan dinamik programlamanin ilk adim1 (Zilberstein, 2010b)

Ikinci adimda, her bir gozlem ve sonrasinda secilecek eylemlerin farkl
kombinasyonlar1 g0z 6niine alinmahdir. Sekil 2.19, KV 1 ve KV 2 igin tim bu

kombinasyonlarin goz 6niine alindig1 planlar1 igermektedir.
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Sekil 2.19 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢ozimi icin
uygulanan dinamik programlamanin ikinci adimi (Zilberstein, 2010b)

Sekil 2.20°de KV 2’nin bir plan: sabit tutularak, KV 1’in tim planlariyla olusturacagi
farkl birlesik planlarin degerleri hesaplanmigtir. Tiim bu plan ikililerinde, KV 1’in
herhangi bir plani, gbz Oniine alman tiim bu plan ikilileri arasinda bir baskinlik
olusturmuyorsa, KV 1’in bu plani elenir. Sekil 2.20’de KV 1’in bu tip planlarinin

elendigi goriilmektedir.

0y i & &

Sekil 2.20 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢ozimii icin

uygulanan dinamik programlamanin ti¢iincii adimi (Zilberstein,
2010b)

Sekil 2.21°de, KV 1’in bir planm1 sabit tutularak, aymi sekilde, KV 2’nin tim
planlariyla olusturacag: farkh birlesik planlarin degerleri hesaplanmigtir. Bu sefer de

KV 2’nin planlar1 i¢erisinden baskinlik olusturmayanlar elenmistir.



Sekil 2.21 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢ozimi icin

uygulanan dinamik programlamanin dordiincii adimi (Zilberstein,
2010b)

Sekil 2.22 ve Sekil 2.23’te de bu iglemler sirasiyla devam etmektedir.

04 07
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Sekil 2.22 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢6zimii igin
uygulanan dinamik programlamanin besinci adimi1 (Zilberstein,
2010b)
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Sekil 2.23 : iki ufuk uzunluguna sahip bir DEC-POMDP modelinin ¢ézimii igin

uygulanan dinamik programlamanin besinci adimi1 (Zilberstein,
2010Db)

Eger bu problem i¢in, li¢lincii bir adim daha olsaydi, kalan plan agaglar1 kullanilarak,

3 admmh yeni plan agaglar1 olusturulacak ve ayni islemler bunlar iizerinde

uygulanacakti.

Sekil 2.24, bu islemler daha basitlestirilerek anlatilmaktadir. Burada KV 1’in ilk
plani ile KV 2’nin ikinci planinin olusturdugu birlesik plan baskin olmadigi i¢in
elenecektir. Grafikte de birlesik planlarin optimal oldugu, diisiiniilen durum

araliklari, dogrusal, parcali, konveks fonksiyon ile gosterilmektedir.
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Sekil 2.24 : iki karar vericili bir DEC-POMDP modeli i¢in genellestirilmis
dinamik programlama (Bernstein ve Zilberstein, 2003)

Tdm bu dinamik programlama iglemlerinin, sonsuz ufuklu bir DEC-POMDP
problemine uygulanmasi ¢ok zordur. Bu yiizden POMDP’deki plan iterasyonu
yontemi, sonlu durum denetgileri kullanilarak, DEC-POMDP’ye genisletilmistir.
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2.3.2.2 Bagmtih sonlu durum denetgileri

Bu yontemde, her bir KV igin bir stokastik sonlu durum denetgisi (finite state

controller) kullanilarak birlesik bir plan olusturulur.

DEC-POMDP’de yerel bir denet¢i (local controller) < Q;,0;, A;,¥;,1n; > seklinde
ifade edilir (Bernstein, 2005). Bu bilesenler;

e (@, denetci diigtimlerinin sonlu kiimesidir.
e ();, i KV’sinin yerel gézlemleri olarak ele alinan girdilerdir.
e A;, i KV’sinin eylemleri olarak ele alman ¢iktilardir.

o Y;:Q; = A4A;, i KV’si i¢in, kendi durum denetcisinin her bir diigiimiinde

secilen eylemlerin dagilimini gosteren eylem segme fonksiyonudur.

o 7;:Q;xA;x0); — AQ;, i KV’si i¢in, her bir baslangi¢ diigiimii ve bu diigiimde

secilen eylemin dagilimin1 gosteren gegis fonksiyonudur.

Burada, POMDP’de kullanilan sonlu durum denetgisi, her KV’nin planlarmi ifade
etmek i¢in kullanilir. Fakat, farkli olarak bu durum denetcilerine bir “baginti aleti
(correlation device)” eklenir (Bernstein, 2005). Bu bagmti1 aleti, tim KV’ler
tarafindan paylasilan bir rastsallik kaynagidir. Bu, KV’ler arasmna herhangi bir
iletisim eklenmeden, ¢6ziimiin kalitesinin arttirilmasimni saglar. Bagmnti aleti, her
adimda, her bir KV’ye bir sinyal gonderir. Fakat baginti aleti ile KV’ler, diger

KV’lerin gozlemleri hakkinda bilgi edinemezler.

Bagmti aleti < Q,, . > seklinde ifade edilir. Bu bilesenler;
e (., diiglimler kiimesidir.
® Y. Q. - AQ, olmak lizere durum gecis fonksiyonudur.

Bagint1 aleti, her bir adimda ge¢is fonksiyonu ile bir gegis saglar ve her KV,

bulunduklar1 durumu gézlemler.

Artik her bir adimda, her bir KV’nin bulundugu diigiimlerin olusturdugu vektore,
bagint1 aleti de eklenecektir. Yani; ¢ =< q., ¢y, .., qn > olacaktir. Tim KV’lerin
yerel durum denetgileri ve bagnti aleti géz Oniine alinarak bir “Bagintili birlesik

durum denetgisi (correlated joint controller)” tanimlanabilir.
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Sekil 2.25’te, bir bagintili birlesik durum denetgisinde, iki KV igin, her KV’nin, her
adimda sonlu durum denetgisinde bir eylem alip baska bir diigiime gegisi ve burada

bir gozlem elde edisinin bagint1 aletiyle birlestirilmis hali gdsterilmistir.

Sekil 2.25 : iki karar vericili durum igin bir bagmtili birlesik denetcisindeki
olasilikli bagliliklarin grafik gdsterimi (Bernstein, 2005)

Bir bagintili birlesik durum denet¢isinin deger fonksiyonu (2.41)’deki gibi
hesaplanabilir (Bernstein, 2005).

V(s,§) = Z PG, D[R(s,d) + a Z P(s’,3\s, &)P(G\3,a@ 3)V (s, 3] (2.41)
a s',0!,qr

Buradaki P(s’,0\s,a) ifadesi mevcut durum ve tim KV’ler tarafindan alinan
birlesik eylemler bilindiginde, s’ durumuna ge¢me ve bu durumda ¢ birlesik
gozlemini elde etme olasiligini verir. P(¢'\q, @, 0) ifadesi ise, KV’lerin bulunduklar1
diigiimlerde aldiklar1 birlesik eylemlerden sonra, elde ettikleri 0 birlesik gozlemini,
gectikleri yeni diigiimlerden olusan ¢’ birlesik diiglimiinde elde etme olasiligmi verir.
P(d,q), q birlesik diigiimiinde, d birlesik eylemlerinin olasiliklarini, R(s,d) ise s
durumunda d birlesik eylemi alindiginda elde edilecek oOdiilii gostermektedir. Bu

islem, MDP ve POMDP deki deger iterasyonu mantig1 ile aymidur.

Herhangi bir baglangic diisiiniilen durumu igin deger hesaplamasit (2.42)’de
goriildiigli gibidir (Bernstein, 2005).

V() = max; ) b()V(s,d) (2.42)

b(s), s durumunun diisiiniilen durumunu, V(s,q) ise ¢ birlesik diiglimiindeki s

durumunun degerini gostermektedir.
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2.3.2.3 Plan iterasyonu

DEC-POMDRP igin plan iterasyonunda, DP giincellemesi yerine, “detayli denetgi
(exhaustive backup)” kavrami kullanilacaktir (Bernstein, 2005). Bir sonlu durum
denetcisinde, belirli bir eylemin almmasi halindeki tiim olasiliklar gbéz Onine
alindiginda, gozlemlerin ve durumlarin farkli kombinasyonlarin olusturdugu kiime,
detayli denetgi olarak adlandirilabilir. Detayli denetgi islemi, her bir KV’nin yerel

denetgilerine diigiimler ekler.

DEC-POMDP’de plan iterasyonunda ilk olarak, sistemin dogrusal denklemleri

¢oziilerek, birlesik durum denetgisinin degerlendirmesi yapilir.

Ikinci adimda, detayli denetci kullanilir ve yerel denetgilere deterministik diigiimler

eklenir.
Ugiincii adimda, baz1 ek islemler uygulanir. Bu ek islemler;

e Denetci Azaltma (Controller Reductions): Denet¢i azaltma iglemi, bir dual
dogrusal programlama modeli kullanarak baskin olmayan diigiimleri denetgi

icerisinden eler.

o Simirlandwrilmis DP Giincellemeleri (Bounded DP Updates): Bu islem ile,
denetci biyiikligii ayn1 kalmak sartiyla, diigiim parametreleri degistirilir ve
denet¢inin degerinde iyilestirme yapilir. Bu iyilestirme, yine bir dogrusal

programlama modeli olusturularak gerceklestirilir.

DEC-POMDP’de, POMDP’de oldugu gibi, €-optimale yakimsamayi test edecek bir

Bellman kalan1 yoktur. Bu yiizden son adimda, |R,,.|, anlik 6diiliin miimkiin en

at+1|Rmax|

biiylik degeri olmak {izere, < & kosulunun saglanip saglanmadig1 kontrol

edilir. Bu kosul saglandiginda, algoritma sona erer (Bernstein, 2005).

66



3. TEDARIK ZINCIRINDE BELIRSIiZLiK ALTINDA ARDISIK KARAR
VERME

Giliniimiizde siirekli artan rekabet kosullarinda sirketler, bir yandan pazar paylarini
arttrmaya calisirken, diger yandan da bu hedeflerini gergeklestirmek igin,
maliyetlerini diistirmeyi hedeflemektedirler. Bu yiizden potansiyel miisterilere dogru
zamanda, dogru irlnleri, dogru sekilde ulastirirken, bir yandan da bunu
gerceklestirmek i¢in tedarikgilerle etkin bir sekilde ¢alisarak, dogru hammadde veya
malzemeyi, dogru zamanda ve en diisiik maliyetle tedarik etmek gerekmektedir.
Boyle bir sistemin, giiniimiizlin biiyiik sirketlerinde olusturulabilmesi ve rekabet
diizeylerinin devamui i¢in tedarik zinciri sisteminin kurulmasi gerekmektedir (Eymen,

2007).

Tedarik zinciri teknik olarak, malzeme tedarigi islemlerini yerine getiren, bunlari
yart mamul ve mamullere doniistiiren ve daha sonra bunlar1 dagitim kanaliyla
miisterilere ulastiran hizmet ve dagitim segeneklerinden olusan sebekedir. Bu sebeke,
malzemelerin saglanmasi, bu malzemelerin ara ve tamamlanmis iirtinlere doniistimii

ve tamamlanmig driinlerin miisterilere dagitimi fonksiyonlarini yerine getirir

(Eymen, 2007).

Benzer olarak, Simchi-Levi ve dig. (2000) bu kavrami “Tedarikgileri, tireticileri,
depolari, stoklar1 ve {iriinleri, dogru zamanda, dogru miktarda, dogru yerde, servis
seviyesi gereksinimleri kargilanacak ve aynm1 zamanda sistem maliyetleri
enkiiciiklenecek  sekilde  birlestiren  yaklasimlar  kiimesidir.”  seklinde

tanimlamislardir.

Tedarik zinciri yonetiminde, {iriinlerin tedarik¢iden son kullaniciya ulagsmasinda bir
dizi fonksiyon belirli gorevleri, temel hedefler dogrultusunda yerine getirir. Bunlar,
talep ve siparis yonetimi, planlama, stok kontrolii, depo yonetimi ve sevkiyat olarak

Ozetlenebilir (Eymen, 2007).

Bu calismada, bu fonksiyonlardan stok kontrolii 6zel olarak ele alinacaktir.
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Bir sirketin maliyet yapisi, sirketin bulundugu endiistrinin tipine bagli olsa da, bir¢ok
endiistride, maliyet yapisinin en 6nemli kism1 Stok Maliyetleri’dir. Elde yeteri kadar
stok bulundurma, islemlerin daha rahat yiiriimesini ve miisteri servis seviyesini
arttirir. Fakat eldeki kazanci tamamen stoklara yatirilmasi da yanligtir. Bunun igin,

verimli ve etkin stok kontrol planlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bilimsel stok kontroliiniin ana amaci; hammadde, malzeme, yedek parca ve diger
gereksinim maddelerinden isletmede ne eksik, ne fazla, ancak yeterli miktarda hazir

bulundurarak iiretimin aksatilmadan yiirtitiilmesidir (Tanyas ve Baskak, 2003).

Iste bu amag¢ dogrultusunda, tedarik zinciri sistemindeki stoklar, belli periyotlarda
ardisik olarak kontrol edilir. Tedarik zinciri bireylerinin her biri, elde bulundurma ve
bulundurmama gibi maliyetlerini enkii¢iikleyecek sekilde, o donem icerisindeki
siparis ya da tiretim miktarlarina karar vermek zorundadirlar. Bu karar1 zorlastiran,
gelecek donemdeki talebin belirsizligidir. Bu tip, belirsizlik altinda ardisik karar
verme modelleri, talep gozlemlerini de kullanarak, gelecek talep hakkinda bir
¢ikarim yapar ve tiim periyotlar boyunca izlenecek en iyi stratejileri iceren bir plan
olusturur. Bu plan, tedarik zincirindeki KV ya da KV’lere, kararlarini

olusturmalarinda biiyiik fayda saglar.

Bu stok kontrol problemlerinde talep siireci farklilik gdsterebilir. Kambhamettu
(2000), galismasinda, ardisik karar verme problemlerindeki talep siirecini 4 grupta

incelemistir.

3.1 Sabit, Tam Olarak Go6zlemlenebilir Talep ve Yapilan Cahsmalar

Bu problem siniflarinda, talep sureci sabittir (stationary), yani talep tek bir olasilik
dagilimi ile ifade edilir. Tam bilgiden kasit, dagilimmn parametrelerinin tam olarak
biliniyor olmasidir. Bu tip problemler en az karmasikliga sahip problemlerdir ve

genis kapsamli olarak iizerinde ¢aligilmaktadir.

Lee ve Nahmias (1993), yaptiklar1 bir ¢alismada bu tip bir problem igin olan bir
klasik teoriyi 6zetlemislerdir. Lariviere ve Porteus (1997), talepleri degil, satislari ele
almiglar ve satiglarin tam olarak gozlemlenebilir oldugu bir problemde Bayes
tekniklerini  kullanarak kayip satiglar1 incelemislerdir. Boyle bir durumda,
perakendeci, elde fazla stok bulundurarak dogru talep siireci hakkinda daha fazla

bilgi edinebilir.
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3.2 Sabit, Kismi Olarak Gozlemlenebilir Talep ve Yapilan Calismalar

Bu tip problemlerde talep siireci sabittir (stationary), yani tek bir olasilik dagilimina
gore ifade edilir. Kismi gozlemlenebilirlikten kasit ise, talep dagiliminin bilinmeyen

parametrelere sahip olmasidir.

Kismi bilgili problemlerin ¢6zimd, tam bilgi elde edilebilir durumlara gore daha
zordur. Cunkd, tam bilginin azligi, problemin karmasikligini arttirmaktadir. Sabit,
kismi olarak gozlemlenebilir yapidaki problemler, Bayes metotlar1 kullanilarak
cozllebilir. Scarf (1959;1960), stok kontrolinde Bayes metotlarin1 kullanan
onctilerden biridir. Bu metotlar kullanilirken, siparis ve stok maliyetlerinin dogrusal
oldugu varsayimi yapilmistir. Azoury (1985), Scarf’m elde ettigi sonuglari
genisletmistir. Kaplan (1988) da bir tedarik zinciri probleminde talep bilgisini
giincellemede Bayes yaklagimmi kullanmustir.  Pierskalla (1969), talebin sabit
oldugu, sonlandirma tarihinin ise bilinmedigi bir stokastik talep problemi lzerinde
calismistir. Lovejoy (1990), ilk olarak, miyopik bir parametre teknigi ve basit bir
stok kontrol planmi kullanmistir. Ozel olarak, parametre tahminleri icin Bayes
giincellemeleri yapmustir. Ayrica, miyopik yaklasimin kullanildigi durumlarda,
optimal maliyetlere bagli deger kaybinin smirlar1 belirlenmistir. Daha sonraki
yillarda yaptig1 diger bir ¢alismada Lovejoy (1992), miyopik plan analizini, belli bir
noktada miyopik davranisi sonlandiran planlar1 goz Oniine alarak genisletmistir.
Diger yil ise, sabit talepli, kismi olarak gozlemlenebilir bilgiye sahip stok kontrol
problemlerini genisletmis, bu problemlere eklemeler yapmustir (Lovejoy, 1993). Bu
eklemeler alt optimal planlarin smirlarini ele alir. Bu smirlar1 iteratif olarak
daraltmanin nasil miimkiin olacagmi gdstermistir. Ayrica talep dagilimi sabit iken,
bazi parametrelerin sabit olamayabilecegini gostermistir. Talep dagilimmin kismi
olarak go6zlemlenebilir, stok seviyesinin ise tam olarak gozlemlenebilir oldugu
birlesik durumlu bir POMDP modeli 6nermistir. Nahmias (1994), talebin normal
dagilimda oldugu ve karsilanamayan taleplerin kayip satig olarak ele alindigi
durumda, talep tahminleri i¢in bir metot onermistir. Lariviere ve Porteus (1999),
miisteri talebinin sabit ve kismi gdzlemlenebilir oldugu problemler icin Bayes

yaklagimini kullanmislardir.
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3.3 Sabit Olmayan, Tam Olarak Goézlemlenebilir Talep ve Yapilan Cahsmalar

Bu tip problemlerde talep, her bir adimda farklilik gosteren olasilik dagilimlar: ile
ifade edildiginden sabit degildir (non-stationary). Fakat talep dagilimlarmin tiim

parametreleri tam olarak bilinmektedir.

Pratikteki problemler genellikle, sabit olmayan ve kismi gozlemlenebilir problemler
oldugu halde, denetgiler, hesaplama karmagikligindan dolayi, tahminleri kullanarak
dagilimlarin tam olarak bilindigini varsaymaktadirlar. Kisacasi, bu tip problemler sik

sik pratikteki is senaryolarina uyarlanmaktadir.

Hadley ve Whitin (1961) tarafindan yapilan ¢alisma, bu konu iizerindeki ilk
aragtirmalardan sayilabilir. Bundan ¢ok kisa bir siire dnce ise Karlin (1960), talep
dagilimmin her periyotta degistigi, sabit olmayan stokastik bir sistem (dinamik
sistem) analiz etmistir. Bu, Arrow ve dig. (1951)’nin 6nerdigi dinamik stok kontrol
modelinin gelistirilmis seklidir. Karlin, talep yogunluklarmin bir fonksiyonu olarak,
optimal stok seviyesinin zamanla nasil degisecegini gostermistir. Graves (1997),

sabit olmayan problemler i¢in bir stok plan1 6nermistir.

Bu alanda, Song ve dig. (1993) dalgali talep ¢evrelerini incelemis ve bu ¢evreyi
stirekli zamanl bir Markov zinciri olarak modellemiglerdir. Burada her bir durum,
Poisson orani ile belirlenmistir. Ayrica, bu ¢calismada, optimal planlarin parametreleri
icin smirlar gelistirilmistir. Daha sonraki yillarda Song ve dig. (1996), benzer bir
talep modeli kullanarak, stoklarm nasil yOnetilebilecegini gostermislerdir.
Modellerinde mevcut talebin tam olarak goézlemlenebildigi varsayimi kullanilmistir.
Elde ettikleri optimal planlar1 iki sezgisel metotla kiyaslamiglardir. Bu tip
problemlerin ¢6ziimil i¢in literatiirde, daha bircok farkli calismalar yapilmistir

(Anupindi ve dig. 1996).

3.4 Sabit Olmayan, Kismi Olarak Gézlemlenebilir Talep ve Yapilan

Cahsmalar

Talep streci, bu durumda, sabit olmayan (non-stationary), yani her bir adimda
degisen olasilik dagilimlar: ile ifade edilir. Bu olasilik dagilimlari, bazi bilinmeyen
parametrelere sahip olduklari i¢in, tam olarak gozlemlenemezler ve bunlar hakkinda
kesin bir bilgi elde edilemez. Fakat her bir adimda elde edilen goézlemler

kullanilarak, kismi olarak gozlemlenebilirler.
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Uriinlerin yasam cevriminin gelisen teknolojiyle birlikte kisalmis olmas1 ve rekabet
ortaminda taleplerdeki dalgalanmalardan dolayi, pratikte karsimiza cikan stok
kontrol problemleri bu ¢esit problemlerdendir. Yani talep genellikle kismi
gOzlemlenebilir ve sabit olmayan taleptir. Pratikteki stok kontrol problemleri,
genellikle bu tarz problemler oldugu halde, bu problemlerin ¢6ziimii karmasik ve zor

oldugundan dolay1 iizerinde ¢ok ¢alisiimamaktadir.

Kurawarwala ve Matsuo (1996), bu tip bir stok kontrol probleminde, talep
strecindeki parametrelerin tahmini i¢in bir model O6nermistir. Burada, Uretim
kararlar1 problemin en baginda alimmmaktadir. Kestirim modelleri parametrelerinin,

baslangigtaki tahmini i¢in yeni bir teknik onerilmistir.

Treharne ve Sox (1999) calismalarinda, talep siirecinin sabit olmayan ve kismi olarak
gbzlemlenebilir oldugu bir stok kontrol problemini ele almis ve talep surecinin en az
bir parametresinin belirsizlik altinda oldugu durumlardaki stok kontrol problemi igin,
biitiinlestirici bir model 6nermislerdir. Bu bilinmeyen parametrenin degeri, sabit ya
da sabit olmayan sekillerde olabilir. Ayni yil baglattiklar1 proje de, yine kismi
g6zlemlenebilir, sabit olmayan, rastsal taleplere sahip bir Grinin stok kontrol
problemini ele almaktadir (Treharne ve Sox, 1999-2002). Talebin olasilik dagilimu,
herhangi bir zaman noktasinda kesin olarak bilinememektedir. Ayrica bu dagilim
rastsal olarak bir periyottan digerine degismektedir. Talep stireci, bir 6nceki
periyottaki talebe bakilarak kismi olarak gézlemlenebilmekte ve talep strecinin sabit

olmamasi belirsizligi arttirmaktadir.

Treharne ve Sox (2002), daha sonraki yillarda, bir stok kontrol problemi i¢in farkli
planlar1 incelemislerdir. Her bir periyotta talebin olasilik dagilimi, Markov zinciri
kullanilarak belirlenmistir. Fakat bu silirecte, Sadece mevcut simdiki talep
gozlemlenebilmektedir. Bu talep siireci, POMDP olarak modellenmistir. Ayrica,
“A¢ik  Dongiilii  Geri Besleme Kontrolii (Open-Loop Feedback Control)”,
“Stmirlandirilmis Ileri Bakishi Kontrol (Limited Look-Ahead Control)” gibi farkl
pratik kontrol planlar1 6nerilmis ve elde edilen planlar, denetcilerin pratikte siklikla
kullandig1 “Belirli Denklik Kontrolii (Certainty Equivalent Control) "den elde edilen

planla kiyaslanmastur.

Kambhamettu (2000) tezinde, kismi olarak gozlemlenebilir, sabit olmayan talep

iceren ¢evrelerde bir stok kontrol problemini POMDP olarak modellemis ve talebin
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ayrik parametre olasilik dagilimi ile belirlendigi durumlarda, parametre tahminlerini
ele almistir. Bu ¢alismada, POMDP’deki durumlarin poisson ya da negatif binom
dagilimu ile elde edildigi kabul edilmektedir.

Diger bir arastirmada, gelecek talep, gecmis satiglara bakilarak tahmin edilmistir.
(Fisher ve dig. 2000) Bu, perakande endiistrisinde ele alinmis ve tedarik zincirinde

yol agabilecegi, potansiyel negatif etkileri gosterilmistir (Kamath ve Pakkala, 2002).

Daha sonraki yillarda, Ortiz ve dig. (2006), yaptiklar1 bir ¢alismada, tek {iriinlii, kayip
satisin oldugu tedarik zinciri sistemini POMDP kullanarak modellemislerdir. Bu
modelde, tek bir KV, her bir adimda siparis miktarina karar vermektedir. Talep
slireci, bir periyottaki talep dagilimi bir dnceki periyottaki talep seviyesine bagli
olacak sekilde, bir Markov zinciri ile modellenmistir. Stok seviyeleri tam olarak
gOzlemlenebilmektedir. Bu ¢alismada, optimal plan ve optimal beklenen toplam
karin belirlenmesi igin bir algoritma gelistirilmistir. Ayni zamanda, ¢ sezgisel
algoritma Onerilmistir. Modelde, sistem karliliginin, en biiyiik beklenen artigindaki
smir1 belirlemek i¢in, iki u¢ durum kullanilmistir. Bunlardan bir tanesi tam olarak
gozlemlenebilirlik, digeri ise sadece satiglarin tam olarak gozlemlenebildigi

durumdur.

3.5 Cok Karar Vericili Tedarik Zinciri

Yillardan beri, Moyaux ve dig. (2003), yaptiklar1 ¢calismalarda, ardisik karar verme
metotlariin tedarik zincirinde kullanimindan ziyade, ¢ok KV’li tedarik zinciri
sistemlerini incelemislerdir. ilk olarak yapilan ¢alismalarda, bir orman endustrisinin,
bir tedarik zincirindeki dinamiklerin gosterimi igin yaygin olarak kullanilan Bira
Oyunu’na uyarlanmasi tizerine ¢alisilmigtir. Uyarlanan bu oyun, Quebec Tahta
Tedarik Oyunu’dur. Bu oyunun, bir ¢izelge programi iizerinde benzetimi yapilmistir.
Burada, sirketlerin {iriinleri nasil siparis ettigi, lirettigi ve stokladigi gdsterilmistir.
2004°teki diger ¢aligmalarinda, ayni oyun Uzerinde, her bir sirketin bir KV’yi temsil
ettigi ve 3 siralama semasindan birini kullandigi bir tedarik zinciri similasyonu
yapilmig ve tedarik zincirinin minimum maliyetini bulmak igin iki Nash denkligi elde
edilmistir (Moyaux ve dig. 2004). Tedarik zinciri ve ¢ok KV’li sistemler ele alinarak,
bu iki alan “Cok KV’li Tedarik Zinciri” adi altinda birlestirilmistir (Moyaux ve dig.
2006a). Tedarik zincirinde karsilagilan problemler ve bu problemlerin ¢dziimiine

yOnelik teknikler ele alinmis ve ¢ok KV’li sistemlere genis olarak yer verilmistir.
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Aynmi yil yaymnladiklar1 diger iki makalede ise, Moyaux ve dig. (2006b; 2006c)
deneysel oyun teorisini kullanmislardir. Her bir KV’nin faydasi iki kisimda ele
alinmistir. {1k kistm, KV nin direkt faydasini, ikinci kisim ise KV’nin sosyal bilincini
yansitir. Bu yaklasim, bir tedarik zinciri uygulamasi kullanilarak 6rneklendirilmistir.
Son yillarda ise, yine ayni oyun iizerine kurulmus iki simiilator karsilastirilmigtir

(Moyaux ve dig. 2008).

Cok KV’li tedarik zincirinde ardigik karar verme modelleri iizerinde yapilan
calismalarda ise, tedarik zinciri bireyleri arasindaki isbirligi ele alinmistir. Genellikle
bu, bireyler arasindaki bilgi paylasimi ile gerceklesmektedir. Bu da, piyasadaki
rekabet ortaminda, tedarik zinciri bireylerinin olusturduklar1 sinerjiyle, rakiplerine

kars1 tistiinliik elde etmelerini saglar.

3.6 Tedarik Zincirinde iletisimin Onemi ve Paylasilan Bilginin Degerini

Olcme Ile Ilgili Yapilan Calismalar

Tedarik zinciri bireyleri arasinda bilgi paylasimi ¢ok oOnemlidir. Eger tedarik
zincirindeki bilgi, tedarik zinciri bireyleri tarafindan paylasilmiyorsa, tedarik zinciri
icerisindeki mevcut talep bilgisinde aksamalar olur, talepteki dalgalanma artar ve bu
da gereksiz maliyetlere neden olur. Iste talep cesitliliginin bu etkisi “Bullwhip
Etkisi” olarak adlandirilir. (Lee ve dig. 1997). Bir gesitlilik olarak, bullwhip etkisi
sipariglerin standart sapmasi olarak ifade edilir. Bullwhip etkisinin bir¢ok sonucu

vardir (Moyaux ve dig. 2006a). Bunlar;

1. Yiksek stok seviyeleri: Tedarik zincirindeki tim bireyler, talepteki
dalgalanmanin yiiksek olmasindan dolay1 olusan belirsizlik yiiziinden, elde

yiiksek miktarlarda stok bulundurmak zorunda kalmaktadirlar.

2. Tedarik zincirindeki hareketliligin azalmasi: Stok seviyeleri yiiksek oldugu
icin, son miisteri tarafindan talep edilen yeni iriinler satilmadan Once,
stoktaki tirlinler satilmalidir. Bu da, son miisteri talebinin devamliliginda bir
duraganliga neden olur. Ayrica, bullwhip etkisi yiiziinden ortaya ¢ikan talep
belirsizlikleri, son miisteri tarafindan hangi {irliniin talep edileceginin

tahminini daha da zorlastirmaktadir.

3. Miisteri servis seviyesinde diisiis: Talep ¢esitlilikleri, elde bulundurmama

durumuna neden olabilir. Boylece, satilacak iiriin elde olmadigindan dolay1
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miisteri servis hizmeti saglanamaz. Bullwhip etkisinin bu son iki sonucu

belirsizlik altinda karar vermeyle alakalidir ve sunlara neden olur:

4. Verimsiz tasima: Tasima planlamasi, talebin belirsiz oldugu durumda daha

zor hale gelmektedir.

5. Uretim cizelgelerinde aksama: Tasimaya benzer olarak, tretim planlama da,

talep belirsizliklerinden dolay1 zorlagsmaktadir.

Bullwhip etkisinin azaltilmasinda (Lee ve dig. 1997; 2000; Cachon ve Fisher 2000 )
ve tedarik zinciri maliyetinin distiriilmesinde (Gavirneni ve dig. 1999; Swaminathan
ve dig. 1997) bilgi paylasimi ¢ok Onemlidir. Fakat, kurumun i¢ bilgi sistemi
maliyetleri ¢cok yiiksek oldugunda, bu, avantajli olmayabilir (Swaminathan ve dig.
1997; Cohen, 2000). Bilgi paylasimi kapsaminda 6nemli olan, paylasilacak iiretim
bilgisinin belirlenmesi ve tedarik zincirindeki ortak faydalarin enbiiyiiklenmesindeki
paylasim seklidir (Huang ve dig. 2003). Fuller ve dig. (1993), wyillik gida
enddstrisinin - %25-%33’liniin, bullwhip etkisinden dolayr elde bulundurma
maliyetlerine sahip oldugunu gostermistir. Calismada, bilgi paylasim zincirine
uyarlanmis bir planin, maliyetleri azaltacagi1 ve tedarik zincirindeki bireylerin
karlarin1 arttiracagi gosterilmistir. Moldova ‘da {izerine g¢alisilan bir vaka, tedarik
zincirindeki aksamalarm, tedarik zincirindeki bireylere, piyasada basarisizlik olarak

geri dondiigiinti gostermistir. (Gorton ve dig. 2006).

Talep ya da kaynaktaki herhangi bir aksamanin daha ¢abuk onarilmasinda da, tedarik
zincirindeki bireylerin birbirleriyle olan iletisimi ¢ok 6nemlidir (Li ve dig. 2006;
Russell ve Saldanha, 2003; Sheffi, 2001). Stok seviyesi bilgilerinin paylasilmasinin
sadece giinliik tedarik zinciri islemlerinde degil, iliretim aksamalarmin c¢abuk
onartlmasinda da avantaj sagladigi gorilmistir. King ve dig. (2005)’nin yapmis
oldugu bir calismada da, tedarik zinciri bireyleri arasindaki bilgi paylasiminin

degerini belirleyecek analitik bir model gelistirilmistir.

Wei (2005), doktora tezinde, iki asamali ve i{i¢ asamali tedarik zincirinde bilgi
paylagimi iizerine ¢alismistir. Burada, tedarik zincirindeki miisteri talep dagiliminin
bilindigi kabul edilmektedir. Paylasilan bilgi, her bir tedarik zinciri bireyinin stok
seviyesidir. Paylagilan bilginin degerini 6l¢gmek icin, tedarik zinciri farkh bilgiler
altinda ele alinmistir. Tedarik zincirini modellemede MDP yaklagimi kullanilmis ve

her bir farkli durum i¢in optimal plan elde edilmistir. Bunlar kiyaslanarak, paylasilan
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bilginin degeri hesaplanmistir. Denenen farkli bilgi paylasim modelleri, tam bilgi
paylagiminin, kismi bilgi paylasiminin oldugu ve hi¢ bilgi paylasimimin olmadigi
durumlart igerir. Tam bilgi paylasimi durumunda, tedarik zinciri problemi, Howard
(1960)’1n gelistirdigi plan iterasyonu metoduyla kolayca ¢oziilebilen tek KV’1i MDP
seklinde modellenmistir. Kismi bilgi paylasimi olan veya hi¢ bilgi paylasimi
olmayan durumlar igin de tedarik zinciri problemi DEC-ROMDP (DEC-POMDP’nin
bir ¢esididir. Farkli olarak burada, her bir adimda, tek bir gézlem elde edilmektedir)
olarak modellenmistir. Bu ¢alismaya benzer bir ¢alisma da, Mccoy (2007)’un tezinde
yer almistir. Bu tezde, internete dayali bir¢ok ticaret isleminde paylasilan bilginin ani
olarak kesilmesinin, tek Uriinlii, iki asamali, bilgi paylasimli tedarik zincirinin
beklenen kazanci iizerindeki etkileri arastirilmustir. Tedarik¢i (supplier) ve
perakendeci (retailer) bilesenlerini iceren bir tedarik zinciri, tam bilgi paylagimi
durumunda MDP olarak modellenmistir. Modeldeki sistem durumu, her bir tedarik
zinciri bireyinin yerel durumlarindan (stok seviyeleri) olusan iki boyutlu bir
vektordiir. Bilgi tam olarak paylagilmadiginda sistem, Wei’nin ¢aligmasinda oldugu
gibi, POMDP olarak modellenmistir. Sonuclar, stok bilgisini paylasan bir
tedarik¢inin ve perakendecinin, paylasmayanlara gére daha yiiksek sonuglar elde
ettigi yoniindedir. Tedarik zincirinde, tedarik¢i ve perakendeci arasindaki internet
iletisiminin beklenmeyen bir durumdan dolay1 kesildigi ve bu ylizden bu siire
boyunca birbirlerinin stok seviyelerini goremedikleri durumlarda, tedarik¢i ve
perakendeci, internet baglantis1 tekrar saglanana kadar, kararlarmi, bilgi paylasimi

olmayan durumdaki acil durum planlarina gore verebilirler.
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4. ONERILEN MODEL

Bu tez kapsaminda, tek iirtinlii bir stok kontrol problemi i¢in, bekleyen siparislerin
olmadigi, karsilanamayan taleplerin kayip olarak ele alindigi, talebin sabit olmayan
ve kismi gozlemlenebilir oldugu bir kismi gozlemlenebilir Markov karar siireci
(Partially Observable Markov Decision Process, POMDP) modeli gelistirilmistir.
Eylil, 2009 — Mart, 2010 tarihleri arasinda, University of Massachusetts, Amherst
(UMass), Computer Science boliminde Prof. Scholomo  Zilberstein
danismanligindaki Resource Bounded Reasoning Arastirma Grubu’nun ¢alismalari
izlenerek bu modeller ve ¢ozumlerine yonelik ayrintili bilgi elde edilmistir. Model,
bu grup igerisinde ¢aligmalarina devam eden doktora son smnif 6grencisi Christopher
Amato’nun yardimlariyla, Dog. Dr. Y. Ilker Topgu danmigsmanlhiginda gelistirilmistir.

Modelin ayrintilar1 asagidaki boliimlerde anlatilacaktir.

4.1 Model Parametreleri

T: Sonlu zaman ufku uzunlugu kullanildig1 durumlardaki periyot sayis1
C: Perakendecinin stok kapasitesi

M: Maksimum miisteritalebi 0< M < C

h: Perakendecinin birim elde bulundurma maliyeti

p: Perakendecinin birim elde bulundurmama maliyeti

u: Perakendecinin birim satin alma maliyeti

s: Perakendecinin birim siparis maliyeti

I,: Perakendecinin t periyodu sonundaki stok seviyesi

1,: t periyodundaki miisteri talep dagihmi, 7, (4,) = {m;; (1)} seklindedir ve 1, = k
ortalama talep ifadesi, i =0,...,M olacak sekilde m;;(1,) = f(d; =1i; Ar = k)

poisson dagilimini ifade etmektedir.
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2,: O, =i, perakendecinin, t — 1 periyodunun sonundaki stok seviyesine bakarak,
bu t periyodunda gelecek olan talep dagilimimin A, = i oldugunu diisiinecegi durumu
ifade etmektedir.

d,: t periyodunda, bir m, poisson dagilimma gore meydana gelen miisteri talebi
0<d, <M

a,: Perakendecinin t periyodundaki siparis miktar1

4.2 Model Varsayimlari

e Tedarik zinciri sisteminde, bir tedarik¢i ve bir perakendeci bulunmaktadir.

e Sistemde gecikmelerin olmadigi varsayimi yapilmistir. Yani, tiim siparisler

zamaninda teslim edilir ya da teslim alinir.

e Sistemde bekleyen siparis yoktur. Karsilanamayan talepler, kayip olarak

degerlendirilir.

o Seckil 4.1’de goriildiigii gibi, birt periyodunun basinda, perakendeci bir
onceki periyodun sonunda elde edilen I,_; stok seviyesine sahiptir.

Perakendecinin stok seviyesi bilgisini, miisteri ile paylastigi1 varsayilmaktadir.

Stok Seviyesi

Ii 1

PERAKENDECT
Sekil 4.1 : Perakendecinin t periyodundaki baslangig stok seviyesi

e Ik olarak, perakendeci, Sekil 4.2°de goriildiigii gibi, mevcut donem talebi
d.‘yi gozlemler. Gozlemlenen bu talep, perakendecinin stogundan
karsilanacaktir. d,, mevcut dénem ortalama talebi A,’den elde edilen

dagilimindaki olasiliklara bagli olarak gozlemlenmektedir.
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Stok Seviyesi

. , d
MUSTER] | e ;
t-1

PERAKENDECI
Sekil 4.2 : Perakendecinin mevcut donem talebini gozlemlemesi

1. Eger I,_; = d; ise, perakendeci, stogunda bu talebi karsilayacak

miktarda iirlin bulundurdugundan dolayi, Sekil 4.3’te goriildiigi gibi, d,

miktarda tirlinli miisteriye gonderir.

Stok Seviyesi

MUSTERI 4‘f_I

PERAKENDECI
Sekil 4.3 : Perakendecinin stogundan miisteri talebini karsilamasi

2. Eger I,_; < d, ise, perakendeci, stogunda bu talebi karsilayacak
miktarda {iriin bulunduramadigindan dolayi, Sekil 4.4’te goriildiigii gibi,

I;_, miktarda iiriinii, yani stogundaki tiim miktar1 miisteriye gonderir.

Stok Seviyesi

. . I t-1
M E-‘lﬁ TERI < ———
0

PERAKENDECI

Sekil 4.4 : Perakendecinin, talebi karsilayacak yeterli stogu bulunmamasi
durumu
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Perakendeci, daha sonra, Sekil 4.5’te goriildiigii gibi, tedarik¢iden talep
edecegi siparis miktarini belirlemek zorundadir. Fakat bir sonraki periyottaki
miisteri talep dagilimmi bilmemektedir. Bu modelde miisteri talebinin
genellikle yiiksek oldugu, bu yiizden perakendecinin stok seviyesinin yiliksek
oldugu durumlarda, stok seviyesi bilgisi miisteri ile paylasildig1 i¢in, daha

yiiksek talebin gelmesinin muhtemel olacagi varsayimi yapilmistir.

Perakendecinin stok seviyesi, 0 <I, <C, t=0,1,..,T olacak sekilde
smirli oldugundan, belirleyecegi siparis miktari, stok kapasitesini agmayacak
sekilde, yani; 0<a, <C—max(0,l,_, — d,), 0,,...,T, ifadesi gibi

olmalidir.

Stok Seviyesi

MUSTERI —- (117
eveil Seviye

PERAKENDECT
Sekil 4.5 : Perakendecinin siparis miktarina karar vermesi

Perakendeci t periyodunda, siparis edecegi miktara karar verirken her bir
mimkin A,,, € S igin elde bulundurma ve bulundurmama maliyetlerini g6z

Ontine almak zorundadir.

Perakendecinin bir A,,; durumu igin elde bulundurma maliyeti (4.1)’deki

gibi hesaplanir.

M

Z T(t+1)i(Aer1) * (h * max (0, max (0,[,—; —d,) + ar — 1)) (4.1)

i=0
Perakendecinin bir A,,, durumu icin elde bulundurmama maliyeti ise

(4.2)’deki gibi hesaplanir.

M

Z T[(t+1)i(/1t+1) * (—p * min (0, max (0, I,y — d;) + a; — i) (4.2)

i=0
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Perakendeci, siparis miktarina karar verirken, ayni zamanda (4.3)te
hesaplanan satin alma maliyeti ve (4.4)’te hesaplanan siparis maliyetini de

g6zoniinde bulundurmak zorundadir.

U *a, 4.3)

Bir karara vardiktan sonra perakendeci, Sekil 4.6’daki gibi, bu siparis

miktarmi tedarikciye bildirecektir.

Stok Seviyesi Stok Seviyesi

i

MUSTERI —

evenl Seviye

Is.t-I

PERAKENDECT TEDARIKCT
Sekil 4.6 : Perakendecinin siparisini tedarik¢iye iletmesi

Tedarik¢i perakendecinin talebini, stogundan karsilamaktadir. Bu modelde,
perakendecinin  siparis miktarmi1  her zaman, I,_, tedarik¢inin t
periyodundaki baslangi¢ stok seviyesi olmak Uzere, min(a,, I;_,) olacak
sekilde verecegi varsayimi yapilmistir. Yani perakendeci, hi¢ bir sekilde
tedarik¢inin  stok  seviyesinden daha fazla bir siparis miktar1
belirlemeyecektir. Bu yiizden, model hesaplamalarinda min(a,, I;;_;) ifadesi
yerine yalnizca a, ifadesi kullanilmistir. Sekil 4.7°de goriildiigii gibi, meveut
periyodun sonunda, perakendecinin talep ettigi miktar kendisine

gonderilmekte ve perakendeci elde ettigi bu miktari stoguna eklemektedir.
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Stok Seviyesi Stok Seviyesi

MUSTERI

eveig sevipeta,

Is-y - a1

PERAKENDECT TEDARIKCT
Sekil 4.7 : Tedarik¢inin, perakendecinin talep ettigi miktar1 gondermesi
e Boylece, perakendecinin stok seviyesi (4.5)’te gortldiigi gibi glincellenir.
I, = max(0,l,_; —d,) + a, (4.5)

e Daha sonra, sistem, Sekil 4.8’de gorildigli gibi,

perakendecinin yeni stok seviyesi ile, bir sonraki periyoda gegecektir.

Stok Sevivesi

PERAKENDECI

Sekil 4.8 : Perakendecinin bir sonraki periyodun basindaki yeni stok seviyesi

4.3 Onerilen POMDP Modeli

Bu tezde dnerilen POMDP modelinin bilesenleri asagidaki sekildedir;

e Durum: t periyodu i¢in sistemin durumu, bir sonraki periyodun ortalama
talebini, mevcut periyotta olusan talebi ve perakendecinin baslangic stok
seviyesini (yani bir onceki periyodun sonundaki stok seviyesi) iceren bir

vektordlr; s = (Agpq, dey li—1)

Sistemde, bir durum igerisindeki stok seviyesi I,_, ve mevcut dénemin talebi
d, tam olarak g6zlemlenebilirken, bir sonraki dénemin ortalama talebi 4.,

kismi olarak gdzlemlenebilmektedir.
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Eylem: Sistem, tek KV’li bir sistem oldugundan KV olarak yalnizca
perakendeci ele alinacaktir. Perakendeci eylem olarak, siparis miktar1 a,’ye

karar verecektir.

GOzlem: Perakendeci, gozlem olarak bir sonraki periyotta gelecek ortalama
talep hakkindaki diisiincesini, mevcut donem talebini ve mevcut donemdeki

baslangig¢ stok seviyesini gozlemler; o = (241, d¢, I1—1)

Gegis Fonksiyonu:

P(s'\s,a;), s = ( Ay, de I—1), 8" = (A2, des, 1) t =0,1,...,T
Gegis matrisi olusturulurken su 6zellikler dikkate alinmalidir;

- Yeni gecilecek olan s’ durumunun icerdigi ortalama talep ., ye gecis
olasiliklarimin  hesaplanmasi: Mevcut bir durumdan bir s” durumuna
gecerken, yeni durumda her bir ortalama talebin elde edilme olasilig1
birbirine esittir.

- Yeni gegilecek olan s’ durumunun icerdigi mevcut donem talebi d,,; e
gecis olasiliklarinin hesaplanmasi. Gegilecek olan s’ durumunun igerdigi
mevcut donem talebi d;,;, s durumunun igerdigi ortalama talep A,.,’in
olusturdugu dagilimdan elde edilmistir. Bu yiizden, s durumundaki A,,;’in
olusturdugu dagilimm igerdigi d,,, olasiligi, bu talebi iceren yeni durum s’

ne gecis olasiligmi verir.

- Yeni gecilecek olan s’ durumunun icerdigi stok seviyesi I.’ye gecis
olasiliklarinin hesaplanmasi: s durumunun igerdigi bilesenler ve mevcut
eylem a, kullanilarak (4.5)’te goriildiigii gibi stok seviyesi giincellemesi
yapilir ve I, elde edilir. Bir sonraki adimda gegilecek olan s’ durumunda,
yeni stok seviyesi, mutlaka elde edilen I,’nin degerini igermelidir. O halde,
sadece bu I, degerini igerecek olan durumlara gegcis olabilecektir (olasilik:1).

Bunun disindaki durumlara gecis olasiligi her zaman 0’dur.

- Yeni gecilecek olan s’ durumunun gegis olasiliginin hesaplanmasi: Tim bu
elde edilen durum bilesenlerinin olasiliklar1 carpilarak yeni duruma gegis
olasilig1 elde edilir. Fakat bu olasiliklarin satir toplamlarmin 1 olmasi
gerektiginden her bir satirdaki elemanlar, satir toplamina boliinerek matris

normalize edilir.
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Gozlem Fonksiyonu:
0(o\s",a.),0 =( Q42 dez1, 1), ' = (A deyr, 1) t=0,1,...,T
Gozlem matrisi olusturulurken su 6zellikler dikkate alinmalidir;

- Yeni gecilen s’ durumundaki mevcut dénem talebi d,,, ve stok seviyesi I,
tam olarak gozlemlenebilir oldugundan, bu durumda elde edilecek olan o
g6zleminde, mevcut donem talebi d,,, ve stok seviyesi I, mutlaka bu s’
durumunun igerdigi degerlerle ayni olmalidir. Bunun digindaki gézlemlerin

elde edilme olasilig1 0°dir.

- Miisteri talebinin genellikle yiiksek oldugu ve perakendecinin stok seviyesi
bilgisini miisteri ile paylastig1 varsayilmistir. Bu yiizden, yeni gegilecek olan
s’ durumundan hesaplanacak stok seviyesi I, yiksek ise, ortalama talep
A¢41 In biiyiik oldugunu diisiinme olasiligi fazla olacaktir. Yani, biiyiik (2,4
iceren gozlemi elde etme olasihigi daha fazla olacaktir. Aymi sekilde, yeni
gecilecek olan s’ durumundan hesaplanacak stok seviyesi I, kigclk ise,
ortalama talep A, in kii¢iik oldugunu diisiinme olasilig1 yine fazla olacaktir.
Yani, kuguk .., iceren gozlemi elde etme olasiligi daha fazla olacaktir.

Bunun digindaki durumlara gegis olasiliklar1 ise daha kiigiiktiir.

Stok Seviyesi Guncellemesi : Her bir periyodun basinda, perakendecinin stok
seviyesi daha onceden de bahsedildigi gibi, (4.5) denklemi kullanilarak

guncellenir.

Perakendecinin Tedarik Zincirindeki Toplam Maliyeti: Perakendecinin
toplam maliyeti, (4.6)’da gosterildigi gibi, (4.1), (4.2), (4.3) ve (4.4)te
belirtilen maliyetlerin toplamidir.

Cost(s,a;) =

M

D e Oheen) * (o max (0,max (0,1, — d) + @) —K) = p
k=0

*min (0,max (0,1,_; —d;) +a, —k)+u*a, +s*a)

(4.6)
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e Odiil Fonksiyonu: Herhangi bir s durumu igin, tedarik zincirinin anlik 6diilii
(4.7)de gosterildigi gibidir.

R(s,a;) = min Cost (s, a;) (4.7)

4.4 Deneysel Uygulama

Modelin uygulamasi, bilgisayar ortaminda, Trey Smith’in gelistirmis oldugu 6zel
POMDP c¢oziicii ile yapilmigtir (Smith, 2007). Bu ¢ozlcl Linux isletim sisteminde
caligtirilmistir. Burada sonsuz ufuklu zaman uzunlugu kullanilmistir. Bu ¢6ziict girdi
olarak .pomdp uzantih bir dosya almaktadir. Onerilen modelde girdi ve c¢ikt1
dosyalar1 ¢ok biiyiik capta oldugundan, bu dosyalarin agiklamalari, kolaylik
bakimindan 6rnek kaplan problemi dosyalar1 tizerinden yapilmistir. Kaplan problemi
icin 6rnek girdi dosyas1 Sekil 4.9’da goriildiigi gibidir. Discount terimi, sonsuz ufuk
uzunlugu kullanildig igin belirlenmesi gereken degerdir. ikinci satirda girilen
“reward” terimi, eylemlerin, verilen 6diil degerleri enbiiyiiklenecek sekilde oldugunu
gostermektedir. Durumlar, eylemler ve gozlemler asagidaki sekilde tek tek
yazilabilecegi gibi, cok fazla sayida durum, eylem ya da gozlem olmasi halinde
sadece kag adet olduklar1 da yazilabilir. “start” ile baslayan satir baglangi¢ diisiiniilen
durumunu ifade etmektedir. T ile baslayan matrisler, her bir eylem igin gecis
matrislerini vermektedir. Bu ii¢ matris kaplan problemi 6rneginde sirasiyla Cizelge
2.1, Cizelge 2.2 ve Cizelge 2.3’te gosterilmistir. O ile baslayan matrisler ise her bir
eylem icin gbzlem matrislerini vermektedir. Bu matrisler de kaplan probleminde
sirastyla Cizelge 2.4, Cizelge 2.5 ve Cizelge 2.6’da gosterilmistir. Odiil degerlerinde

cexkod

kullanilan ifadesi durum, gozlem ya da eylemlerin hangisinin yerine
kullanildiysa bunlarm tiimii igin o degerin gegerli oldugunu gostermektedir. Ornegin
dinleme eylemi, tim durumlar, tim yeni gecilecek durumlar ve tim gozlemler igin 1

puan maliyet getirecektir.
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0.75
remward

discount:
wvalues:
states: tiger-
liste
ochservations:

actions:

start: 0.5 0.5

T: listen
identity

T:open—-left
uniform

T:open-right
uniform

Q:listen
0.85 0.15
0.15 0.85

Oropen—-left
uniform

Oropen-right
uniform

R:listen
Rropen-left
topen—-left
topen-right

topen-right

left tiger-right
n open—left open-right
tiger-left tiger-right

* * _q
tiger-left * * -100
tiger-right * * 10
tiger-left * * 10
tiger-right * * -100

Sekil 4.9 : Kaplan problemi i¢in .pomdp uzantili 6rnek girdi dosyas1 (Cassandra,

2010)

Onerilen model, iki farkli veri seti iizerinde uygulanmistir. Birinci uygulamada,
kismi olarak gdzlemlenebilen ortalama talep degeri tek bir deger olarak ele alinmig

ve problem MDP sekline doniistiiriilmiistiir. Ikinci veri setinde ise, bu parametre igin

iki farkli deger ele alinarak bir POMDP 6rnegi olusturulmustur.

Onerilen model igin olusturulan girdi dosyalarindaki gecis ve gdzlem matrisleri, daha

onceki bolimde bahsedilen gegis

yapilmalidir. Ayrica (4.6) kullanilarak her bir durum ve eylemin olusturdugu

maliyetlerin tek tek hesaplanarak

yaninda, her bir durum igin g6z oniine alinacak olan eylem sayisi farklidir. Ciinkii

ve gozlem matrisi olusturma kurallarina gore

bu dosyaya yazdirilmast gerekmektedir. Bunun
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perakendecinin stok seviyesi, 0<I, <C, t=0,1,...,T olacak sekilde smirh
oldugundan, belirleyecegi siparis miktari, stok kapasitesini asmayacak sekilde, yani;
0<a;,<C—-—max(0,I, — d;_,), 0,1,...,T, ifadesi gibi olmaldwr. Her bir
asamada farkli sayida eylemin g6z Oniine alinmasi durumu ¢doziicli tarafindan
gerceklestirilemediginden dolayi, g0z Oniine almmamasi gereken eylem-durum
kombinasyonlarindaki maliyetlere ¢cok yilksek degerler atanarak bunlarin elenmesi
saglanmistir. Tim bunlarm gergeklestirilmesi i¢in C programlama dilinde, girdi
dosyasi olusturan bir kod yazilmistir. Her iki veri kiimesi igin, girdi dosyasi olusturan
kodlar, ekler kisminda EK A1l ve EK A.2’de yer almaktadir. Bu programlarin
olusturdugu girdi dosyalarmin boyutu cok biiyiik oldugundan, bu tezde bunlara yer
verilmemistir. Elde edilen dosyalar kullanilarak ¢éziicii calistirilmistir. Ornek ekran
gorintust onerilen model 6rnekleri igin ise kismi olarak Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de

gorildiigi gibidir.

™= Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hw3/bin/linux2

File Edit View Terminal Go Help
tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/1linux2$ ./zmdpSolve mdp.pomdp
00000 reading model Tile and allocating data structures
00000 calculating initial heuristics
00000 finished initialization, beginning to improve policy
1 calls to solver, bounds [-4437.1908 .. -2612.3188], regret <= 1824.

142 calls to solver, bounds [-2612.3198 .. -2612.3188], regret <= 0.000

00004 terminating run; reached target regret bound of 0.001

00004 writing policy to ‘out.policy’

00004 finishing logging (e.g., writing gValuesOutputFile if it was requested)
00004 done

tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/1linux2s [

Sekil 4.10 : POMDP ¢oziiciintin 6nerilen modelin MDP 6rnegini galistirmasi
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Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hw3/binlinux2
View Terminal Go Help

jlay-Laptop:</zmdp-hw3/bin/Linuxis ./zmdpSolve normal.pomdp
ading model file and allocating data structures
Beeee calculating initial heuristics
08855 finished initialization, beginning to improve policy
@eass 1 calls to solver, bounds [-3708.1836 .. -2282.6829], regret == 1425.

99 calls to solver, bounds [-2327.4921 .. -2298.8728)], regret <= 2B.62

gea72 192 calls to solver, bounds [-2299.2349 ., -2209.2348], regret == 0.088
9185849

gee72 terminating rum; reached target regret bound of @.881

08872 writing policy to ‘out.policy’

@ee72 finishing logging (e.g., writing gValuesOutputFile if it was requested)
gee72 done

tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/linux2s |

Sekil 4.11 : POMDP c¢oziicunin énerilen modelin POMDP 6rnegini galistirmasi

Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de gorildigi gibi, c¢oziici HSVI algoritmasini
kullanmaktadir. Burada ilk olarak, pismanlik degeri belli bir & degerinden klguk bir
plan ele alinir. Bu plan, alt ve st sinirlar1 arasindaki fark, bu € degerinden kiglk
olacak sekilde gelistirilir. Daha 6nceden de bahsedildigi gibi, HSVI, bu ¢ degerini
her adimda diizeltir. Son olarak elde edilen planin alt ve {ist sinirlar1 arasindaki fark,
o adimdaki ¢&’dan kiiclik oldugunda algoritma sona erer ve optimale yakinsayan bir

plan elde edilir.

Onerilen modelin deneysel uygulamasmda kullanilan parametre ve maliyet
degerlerleri Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Burada kullanilan maliyet degerleri,
literatirdeki bir 6rnekten alinmistir (Wei, 2005).
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Cizelge 4.1 : Modelde kullanilan parametre ve maliyet degerleri

MDP POMDP

T Sonsuz Sonsuz
C 9 9

M 9 9

At Degerleri 5 3,8
Q; Degerleri 5 3,8
di Degerleri 0,1,...9 0,1,....9
I: Degerleri 0,1,..,9 0,1,..,9
arDegerleri 0,1,....9 0,1,....9
Toplam durum sayisi 100 200
Toplam gozlem sayisi 100 200

h 1 1

p 100 100

u 50 50

S 0 0

Cizelge 4.1’de de goriildiigi gibi, 6nerilen modelde durum sayisi, A4, nin, d,’nin ve
I;’nin her birinin alabilecegi deger sayilarmin garpimlari kadar olacaktir. Ayni
sekilde, gozlem sayist da (2;’nin, d,’nin ve I, ’nin her birinin alabilecegi deger

sayilarmin ¢arpimlari kadar olacaktir.

Buna ek olarak, baslangi¢ diisiiniilen durumu i¢in, tiim durumlarin olasiliklar1 esit

kabul edilmistir.

Coziicli dosyay1 ¢ozdiikten sonra, ¢ikti olarak “out.policy” adinda bir dosya elde
edilir. Bu dosya icerisinde, uzun dénemde perakendecinin takip edecegi, optimale
yakinsayan stok kontrol plani bulunmaktadir. Sekil 4.12°de kaplan problemi igin
ornek ciktr dosyas1 goriilmektedir. Onerilen model 6rnekleri i¢in elde edilen ¢ikt1

dosyalar1 ekler bolimiinde EK A.3 ve EK A.4’te yer almaktadir.
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{

policyType => "MaxPlsnesLowerBound™,
numP lanes => 5,
planes => [
{
action => 1,
nuwEntries =» Z,
entries = [
0, -98.550z2,
1, 11.4498
1

action == 0,
numEntries => 2,
entries = [
0, —-10.8547,
1, 6.51675

action => 2,
numEntries => 2,
entries = [

0, 11.45,

1, -98.55

action == 0,
numEntries => 2,
entries = [

0, 6.51a84,

1, -10.8544

action => 0,
numEntries => 2,
entries => [

0, 1.93334,

1, 1.93331

Sekil 4.12 : Kaplan problemi i¢in out.policy adindaki 6rnek ¢ikt1 dosyasi

Sekil 4.12, KV’nin her adimda sececegi eylemleri bulmamizi saglayan diizlemlerden
olusmustur. Her bir diisiiniilen durum b i¢in, b’nin 0 olmayan girdileri, bir diizlemin
« vektoriindeki mevcut girdilerin bir alt kiimesi olacak sekilde tanimlanirsa, “0

dizlem b’ye uygulanabilirdir” denir. Bulunulan periyottaki diisiiniilen durum, her
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b’ye uygulanabilir diizlem i¢in verilmis « vektdrleri ile carpilir ve elde edilen en
biiyiik deger, beklenen uzun dénem 6diiliinin alt sinirin1 verir. Bu alt sinir1 saglayan
diizlemin sahip oldugu eylem, bu diisiintlen durum igin segilecek olan eylemdir.
Sekil 4.13, Sekil 4.12°deki planin grafiksel gosterimidir. Plandaki 5 farkli alan
sekilde acikga goriilmektedir.

At

|

::ﬁ::“
m— Zol A

\\\\\\\ e [l
\ SagAg
s [l

~\\\\\\ s Thim1] 8
e

(0.1) (1.0}

Sekil 4.13 : Kaplan problemi i¢in optimale yakinsayan planin grafiksel gosterimi

Model 6rneklerinden elde edilen planlar, benzetimde bir dizi deneme yapilarak
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonunda, bu planlarm ortalama 6diil degerleri ve
her bir denemenin oOdulinin normal dagildigi varsayimi altinda, ortalamanin
kestirimi igin, %95 giiven araligini veren deger, Sekil 4.14 ve 4.15’te goriildiigii gibi

elde edilmistir.
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= Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hw3/bin/linux2
File Edit View Terminal Go Help
tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/linux2% ./zmdpEvaluate -p out.policy -f mdp.po
mdp
MaxPlanesLowerBoundExec: reading pomdp model, useFastModelParser=1
(took 0.030 seconds)
MaxPlanesLowerBoundExec: reading policy
(took 0.002 seconds)

REWARD MEAN MEANCONFO95 -2594.215 51.337
tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/linux2s [

Sekil 4.14 : Onerilen modelin MDP 6rnegi i¢in plan degerlendirmesinin ekran
goruntisu

Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hwi/binlinux2
¥iew Jerminal o Help
ulay-laptop:~Szmdp-hw3/bin/linuxis ./zmdpEvaluate -p out.policy -T normal

. pomdp
MaxPlanesLowerBoundExec: reading pomdp model, useFastModelParsersl

(took ©.894 seconds)
MaxPlanesLowerBound : reading policy

{took ©.082 seconds)

REWARD MEAN MEANCONF25 -2281.866 4B8.475
tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/linux2s [

Sekil 4.15 : Onerilen modelin POMDP 6rnegi i¢in plan degerlendirmesinin ekran
gorantusd
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Bu degerlendirmede, her bir deneme igin elde edilen 6diil degerleri ve sonugta
hesaplanan ortalama odil degeri Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°deki grafiklerde
gorulmektedir.

—s— Herbir denemedeki
ortalama Gdiil degeri

Degrer

—=— Somucta elde edilen
ortalama ddiil degen

Deneme Savisi

Sekil 4.16 : Onerilen modelin MDP 6rnegi i¢in denemelerin 6diil degerleri ve
ortalama 6diil degeri

0
=500
-1000
B
wbo_1500 —s+— Herbir denemedeld
= ortalama Gdiil degeri
2000 4 —_— ;
Soructa elde edilen
ml.“m FII.II'I'I'EHiIi crgta edesdien.
ortalama & efen
2500

i i ™ o= O -
Lo I L S B I L e

Deneme Sayvisi

Sekil 4.17 : Onerilen modelin POMDP 6rnegi icin denemelerin 6diil degerleri ve
ortalama 6diil degeri
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Sekil 4.18 ve Sekil 4.19 onerilen modelin MDP ve POMDP ornekleri i¢in plan
degerlendirmesinden elde edilen ortalama &diil degerinin giiven araliklarini

goOstermektedir.

Plan degerlendirmesinde, MDP 6rnegi i¢in giiven araligi (-2645.5510, -2542.8790),
POMDP 0rnegi i¢in giiven araligi ise (-2329.5405, -2232.5915) olarak
hesaplanmaktadir. Bu degerler, elde edilen ortalama degere, giiven araligi igin

verilen deger eklenip ¢ikarilarak hesaplanir.

Normal Dazlum

-2000.0 26T 26466 26204 25040 J256B.0 23418 (25156 24804

MDP

Sekil 4.18 : Onerilen modelin MDP 6rnegi igin ortalama 6diil degerinin giiven arahig

Normal Dazlim

-2380.0 23553 233005 13053 22811 22563 22316 22069 21331
FOMDP

Sekil 4.19 : Onerilen modelin POMDP 6rnegi igin ortalama 6diil degerinin giiven
araligi

Plan degerlendirmesinden sonra, Sekil 4.20 ve 4.21°de goruldugii gibi, bu model
orneklerinin performansi test edilmistir. Burada her biri 100 denemeden olusan, bir
dizi farkli benzetim yapilmistir. Bu benzetimlerin her birinde, bir Onceki
benzetimden elde edilen plan gelistirilmistir. Son benzetimde elde edilen plan igin,
her bir denemeden elde edilen 6diil degerleri kullanilarak, ortalama 6diil degeri ve

standart sapma hesaplanmustir.



Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hw3/bin/linux2

File Edit View Terminal Go Help
#-#-#-#-#-#-# batchTest 96 / 100 (reward -2956.96)

(time ran out in simulation)
#-#-#-#-#-#-# batchTest 97 / 100 (reward -2601.24)

(time ran out in simulation)
#-#-#-#-#-#-# batchTest 98 / 100 (reward -2423.78)

(time ran out in simulation)
#-#-#-#-#-#-# batchTest 99 / 100 (reward -2874)

(time ran out in simulation)
#-#-#-#-#-#-# batchTest 100 / 100 (reward -2582.99)

(time ran out in simulation)

rewards: -2792.56 -2645.32 -2247.85 -2737.61 -2765.42 -2665.51 -2585.18 -2753.49
-2507.71 -2516.86 -2768.11 -2304.35 -2793.32 -2871.09 -2034.18 -1763.92 -2423.2
3 -2676.19 -2308.35 -2853.64 -2279.75 -2928.42 -2634.45 -2152.01 -2717.07 -2797.
97 -2719.8 -2836.08 -2733.24 -2623.99 -2672.32 -2870.36 -2601.63 -2561.7 -2535.6
6 -2916.69 -1910.18 -2680 -2577.28 -2905.18 -2883.23 -2372.6 -2580.57 -2823.4 -2
472.46 -2682.1 -2794.24 -2746.28 -2761.56 -2640.12 -2310.72 -2741.88 -2672.61 -2
627.72 -2794.25 -2291.43 -2512.1 -2130.6 -2706.81 -2776.75 -2890.65 -2733.24 -27
20.2 -2639.46 -2900.76 -2743.12 -2532.13 -2489.83 -2439.61 -2450.69 -2560.83 -26
42.72 -2029.83 -2892.02 -2331.93 -2860.84 -2197.83 -2585.12 -3083.58 -2702.49 -2
595.13 -2727.73 -1999.15 -2568.81 -2593.39 -2498.97 -2527.15 -2766.66 -2635.23 -
2727.79 -2667.43 -2474.81 -2869.53 -2270.21 -2525.25 -2956.96 -2601.24 -2423.78
-2874 -2582.99

reward avg stdev: -2603.02 244.901
tulay@tulay-laptop:~/zmdp-hw3/bin/1linux2s i

Sekil 4.20 : Onerilen modelin MDP 8rnegi i¢in performans degerlendirmesinin
ekran ¢iktisi

a

Terminal - tulay@tulay-laptop: ~/zmdp-hw3/binflinux2
yyminal Go  Help
batchTest 96 / 100 (reward -2
in simulation)
¢t batchTest 97 / 1808 (reward -
in simulation)
¢ batchTest 98 / 188 (reward -
in simulation)
¢t batchTest 99 / 180 (reward -2648
t in simulation)
P batchTest 100 /7 108 (reward
t in simulation)
2439.43 -2450.44 -2382.

i

-

B e~ B~ B~ R
=
s Bk e S = 3 e B 0

-2180.74

: . A
81.53 -2048.17 -2077. 2579,17 58 -2346.78
-2611.44 -2494 .88 -3 . 79 -2338.85 -2
- 26 : 7.44 -24508.84 -

2 -2442.8 -2197.54 -2286.19 -2185
-2511. -20850.75 -25085.24 -2476.25 -2488.97
-2042 .21 -2606.12 -20855.54 -2514.31 -2314.56 -2256.9
-2391.85 -2677.22 -1902.32 -201B.78 -2233.14 -2467.
- 3 -1994.53 -2191.89 -2653
-2806.49 -2106.19 -2586.
-2643.89 -2631.086 -2207.9

26,76 234,325
Fzmdp-hw3/bin/linux2s JJ

Sekil 4.21 : Onerilen modelin POMDP 6rnegi igin performans
degerlendirmesinin ekran ¢iktisi

Degerlendirme ve test agamasinda yapilan tiim bu benzetimler, her bir benzetimde
kullanilan planin nasil calistigiyla ilgili bilgi elde etmek amaciyla incelenebilir.

Ornek kaplan problemi icin bulunan optimale yakinsayan planin bir benzetim modeli
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kismi olarak Sekil 4.22°de gorilmektedir. Onerilen model uygulamalarmin kismi

benzetim dosyalar1 ekler boliimiinde, EK A.5 ve EK A.6’da yer almaktadir.

>»> hegin

gim: 1 0 1 1

helief: 1:0.85 0:0.15

gim: 1 0 1 1

khelief: 1:0.969799 0:0.0302013
gim: 1 1 1 1

helief: 0:0.5 1:0.5

gim: 1 0 1 1

helief: 1:0.85 0:0.15

sim: 1 0 1 1

helief: 1:0.969799 0:0.0302013
sim: 1 1 01

helief: 0:0.5 1:0.5

sim: 0001

helief: 1:0.85 0:0.15

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.5 1:0.5

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.85 1:0.15

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.969799 1:0.0302013
sim: O Z 0O 0O

helief: 0:0.5 1:0.5

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.85 1:0.15

sim: 0001

helief: 0:0.5 1:0.5

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.85 1:0.15

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.969799 1:0.0302013
sim: 0 2 0 1

helief: 0:0.5 1:0.5

sim: 0O 0 0O O

helief: 0:0.85 1:0.15

sim: O 0 0O O

helief: 0:0.969799 1:0.0302013
sim: O Z 0O 0O

Sekil 4.22 : Ornek kaplan problemi icin benzetim ¢iktis

Burada sim satirindaki ilk terim mevcut durumu, ikinci terim segilen eylemi, Gglinci
terim bu eylemden sonra gecilen yeni durumu ve son terim burada elde edilen
gozlemi belirtmektedir. Belief satirinda ise buna gore hesaplanan yeni diisiiniilen
durum gosterilmektedir. Ornegin ilk asamada 1011, kaplanin sagda oldugu durumda,
dinleme eyleminin se¢ildigini ve yeni durumda hala kaplanin sagda oldugunu ve
burada kaplan sagda gozleminin elde edildigini gostermektedir. Bu da bir sonraki

diistiniilen durumda kaplanin sagda oldugu olasiligini 0.5’ten 0.85°e yilikseltmistir.
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Sekil 4.23 model orneklerinin zamana gore ¢ozim Kalitesini, yani, alt ve st smir
degerlerinin zamana gore nasil iyilestirildigini gostermektedir. Bu grafik, HSVI'nin
her adimda alt ve st smir degerleri arasindaki farki enkiigiikleme amacini
Ozetlemektedir. Ayrica, MDP’nin karmasikliginin POMDP’ye gore daha az
olmasindan dolayi, MDP oOrneginde, POMDP’ye gore daha kaliteli sonuglar elde
edilmistir. HSVI, iist siir1 belirlerken, problemi MDP seklinde ele aldigindan dolay,
Onerilen modelin  MDP 06rneginde optimale yakinsama iist smir iizerinde
gerceklesmistir. POMDP 6rneginde ise, A; degeri sadece 2 farkli deger oldugundan,
yani kismi gozlemlenebilirlik ¢ok az oldugundan, optimale yakinsama ist smirdan

cok az bir sapma gostermistir.

-2000
MDP Ust Smur
MDP Alt Smir
~ POMDP Ust Smu
2600 |- f POMDP Alt Smur

-3000 P E

Coziim Kalitesi

S e 4

-4000 |- b

L 1

=4500 L
0,01 01 1 10 100

Zaman (Saniye)

Sekil 4.23 : Onerilen model 6rneklerinde simirlarm optimale yakinsamasinin
gosterimi
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Sekil 4.24 ve Sekil 4.25, bu smirlarla birlikte, farkli planlarin benzetimlerinden elde
edilen ortalama 6diil degerlerini de gostermektedir. Burada, her bir farkli planin
benzetiminden elde edilen ortalama 6diil degerlerinin, her zaman o durumdaki alt ve
iist smirlar arasmda oldugu goriilmektedir. Plan gelistirildikge ¢6zim optimale

yakinsar.

benzetit ——
suurlar

Cloziimn Kalitesi

i
a
i
i

0.01 0.1 1 10
Zaman {Sandye)

Sekil 4.24 : Onerilen modelin MDP 6rneginde 6diil ve sinir degerlerinin zamana
gore degisimi

_EDDD T T ||||||| T T ||||II|
-2200
-2400
-2600
-2800
-3000
-3200
23400 |
2600 [
3800 Ll Ll L

0.1 1 10 100

Zaman (Saniye)

Coziim Kalitesi

Sekil 4.25 : Onerilen modelin POMDP 6rneginde 6diil ve smir degerlerinin
zamana gore degisimi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, bir tedarik zincirinde tek trtinli, kayip satigl, tek karar vericili bir
stok kontrol problemi ele alinarak taleplerin sabit olmayan ve kismi olarak

gozlemlenebilir oldugu bir POMDP modeli kurulmustur.

POMDP ve diger ardisik karar verme modelleri, eylemlerin uzun dénemli etkilerini
g0z Oniine aldiklar1 igin gelecekte stok yonetimi ve diger Endistri Miihendisligi

uygulamalarinda ¢ok biiyiik faydalar saglayacaklardir.

Ardigik karar verme modellerinin en biiyiik dezavantaji, karmasikligin ¢ok hizli bir
sekilde artmasidir. DEC-POMDP, POMDP’ye gére, POMDP de MDP’ye gore daha
fazla karmagikliga sahiptir. Ciinkii belirsizliklerin ve karar verici sayilarinin artmasi
islem karmasikligim arttirmaktadir. Ozellikle DEC-POMDP’de istenilen optimal

cozimlerin elde edildigi yontemler tam olarak gelistirilememistir.

Ardisik karar verme modellerinde, daha az durum, gozlem ve eyleme sahip
modellerin ¢6ziimii ve uygulamasi daha kolaydir ve optimale daha yakin sonuglar
elde edilir. Daha buyuk veri setine sahip uygulamalarin yapilabilmesi ve Endiistri
alaninda da daha ger¢ekc¢i problemlerde kullanilabilmesi igin mevcut ¢ozucl
performanslarmin ya da mevcut ¢0ziim algoritmalarinin ¢o6ziimiine y6nelik
calismalar yapilmalidir. Bu modellerin hesaplama karmasikligi yiiziinden biiylik
capta uygulamalar yapilamadigmdan dolayi, Endiistri Miihendisligi ¢ercevesindeki

uygulamalar genellikle teoride kalmistir.

Onerilen modeldeki durum ve gozlemler 3 bilesene sahip vektdrler olduklarmdan
dolay1, bu bilesenlerin alacaklari en biiyiik degerlere gore durum ve gézlem sayilari
ussel olarak artar. Bunu 6nlemek igin, bu model sadece stok seviyesinden olusan bir
durum ve gozleme sahip MDP modeli olarak ¢alistirilabilir. Fakat bu durumda talep

dagilimimin sabit oldugu ve bilindigi varsayilacaktir.

Ayrica Onerilen modelde tedarikginin stok seviyesi de g6z Oniine alinabilir.

Tedarik¢inin farkl perakendecilere de iiriin verdigi ve her donem belli bir dagilima
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gore tiretim yaptig1 diisiiniilerek her donem tedarikginin stok seviyesi giincellenir ve
hesaplamalarda kullanilir. Daha Once literatiirde yapilan bazi ¢alismalarda oldugu
gibi, bu stok seviyesi bilgisinin paylasilip paylasiimamasina gore olusan MDP ve

POMDP modelleri incelenerek paylasilan bilginin degeri 6lgiilebilir.

Tim tedarik zinciri kapsaminda daha gergekci sonuclar elde etmek icin de bu
problemi ¢ok karar vericili olarak ele almak gerekmektedir. Boyle bir durumda,
tedarikci ve perakendecinin her biri ayni anda karar vermesi gereken iki ayr1 karar

verici olarak ele alinabilir.

Onerilen modelde, maliyetler hesaplanmis ve bunlar enkiiiiklenmeye ¢alisilmistir.
Bunun yani1 sira, yapilan satislar da bu hesaplamalara eklenerek tedarik zincirinin

kazanci enbiiyiiklenebilir.

Modelde gecikmelerin olmadigi ve karsilanamayan taleplerin kayip satig olarak ele
almdig1 varsayilmistir. Bunun yerine, daha gergekei olarak gecikmelerin oldugu ve
karsilanamayan taleplerin bekleyen siparis olarak daha sonradan karsilanacagi

diistiniilebilir.

Ardisik karar verme modellerinde yeni yontemlerin gelistirilmesine ve ¢oziimlerine
yonelik bir¢cok calisma siirdiiriilmektedir. Bu yeni yontemler gelistirildigi taktirde,
yukarida bahsedilen tiim uygulamalar ¢ok kolay bir sekilde gergeklestirilecektir. Bu
uygulamalar sadece stok yonetiminde degil, makine bakimi, yapisal kontrol,
pazarlama ve buna benzer bir¢cok alanda kullanilarak, 6zellikle zamandan biiyiik
kazang saglayacaktir ve uzun donem etkileri g6z oniine alinacagindan dolay1 sonucta

cok buyuk verimlilik elde edilecektir.
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EKLER

EK A.1: Model uygulamasinin birinci veri seti i¢in girdi dosyasi olusturan C kodu

EK A.2 : Model uygulamasinin ikinci veri seti i¢in girdi dosyasi olusturan C kodu

EK A.3 : Model uygulamasinin birinci veri seti i¢in optimale yakinsayan plani igeren
¢ikt1 dosyasi

EK A.4 : Model uygulamasmin ikinci veri seti i¢in optimale yakinsayan plani iceren
¢ikt1 dosyasi

EK A.5 : Model uygulamasimin birinci veri seti i¢in kismi plan benzetim ¢iktisi

EK A.6 : Model uygulamasinin ikinci veri seti i¢in kismi plan benzetim ¢iktisi
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EKA1

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

double Factoriall (double a)
{
double answer = 1.0;
while(a>1)
answer *= a--;
return answer;

¥

double Poisson(double i,double j)

{

double res2;

double answer = 0.0;

res2 = 0.0;

res2 =(pow(i,j) * (exp(-i))) / Factoriall(j);
return res2;

¥

double Min(int min,int b)
{
if ( min > b) return (b);
else return (min);

¥

double Max(int max, int a)

{
if ( max < a) return (a);
else return (max);

}

struct state

{
double lambda[1];

int demandp[10];
int rinventory[10];

struct observation

{
double lambda[1];

int demandp[10];
int rinventory[10];

h
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struct olasilik

double lambda[100];
double demandp[100];
double rinventory[100];
double durum[100];

}

main()

{
double discount=0.9;
int i,j,a,%,9,d,c,h,p,u,v,00,kk,yy;
double m=1/100.;
double l,y,z,t,aa,n,tt;
long double cost;
struct state s;
struct observation o;
struct olasilik olasilik;
int numberOfstates=100;
int numberOfobservations=100;
int numberOfactions=10;
z=0;yy=0;
FILE *fp;
fp=fopen("mdp.pomdp”,"a+");
if (fp==NULL) {printf("Error!File cannot be opened"); exit(1);}

for(i=0; i<1; i++)
s.lambda[i]=5;

for(i=0; i<10; i++)
s.demandp[i]=i;

for(i=0;i<10;i++)
s.rinventory[i]=i;

for(i=0; i<1; i++)
o.lambda[i]=5;

for(i=0; i<10; i++)
o.demandp[i]=i;

for(i=0;i<10;i++)
o.rinventory[i]=i;

fprintf(fp,"discount: %.1f\n", discount);
fprintf(fp,"values: reward\n");

fprintf(fp,"states: %d\n",numberOfstates);
fprintf(fp,"actions: %d\n",numberOfactions);
fprintf(fp,"observations: %d\n",numberOfobservations);
fprintf(fp,"start: ");

116



/[Baslangic dusunulen durum yazma

for(i=0; i<100;i++)
{fprintf(fp,"%.2f ",m);}

fprintf(fp,"\n");

h=-1;tt=0;

//Gecis fonksiyonu yazma
for (a=0; a<10; at++)
{
yy=0;
for(i=0; i<l;i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
for(g=0; g<1; g++)
for(d=0; d<10; d++)
for(c=0; c<10; c++)
{
h++;
I=Max(s.rinventory[x]-s.demandp[j],0);
olasilik.demandp[h]=Poisson(s.lambda][i],s.demandp[d]);
if((I+a)==s.rinventory[c]) olasilik.rinventory[h]=1;
else olasilik.rinventory[h]=0;
olasilik.durum[h]=olasilik.rinventory[h]*olasilik.demandp[h];
if ((h+1)==numberOfstates)

for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
tt+=olasilik.durum[kK];
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
{
if (tt!=0) olasilik.durum[kk]=olasilik.durum[kKk]/tt;
if (tt==0&&kk==0) (olasilik.durum[kk]=1);
else if (tt==0&&kk!=0) (olasilik.durum[kk]=0);
}
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
{
if (olasilik.durum[kk]!=0) fprintf(fp, "T: %d : %d : %d
%.2\n",a,yy,kk,olasilik.durum[kk]);
}
h=-1;yy++;tt=0;
}
}
}
yy=0;h=-1;tt=0;
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//Gozlem fonksiyonu yazma
for (a=0; a<10; a++)
{
yy=0;
for(i=0; i<1; i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
for(g=0; g<1; g++)
for(d=0; d<10; d++)
for(c=0; c<10; c++)
{
h++;
if((s.demandp[j]==s.demandp[d])&&(s.rinventory[x]==s.rinventory][c]))
olasilik.durum[h]=1;
else olasilik.durum[h]=0;
if ((h+1)==numberOfstates)
{
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
if (olasilik.durum[kk]!=0) fprintf(fp, "O: %d : %d : %d
%.2\n",a,yy,kk,olasilik.durum[kk]);
h=-1;yy++;tt=0;
}
}
}

//Odul fonksiyonu yazma
h=1;
p=100;
u=50;
v=0;
aa=0;
n=0;
y=0;
00=0;
for(a=0; a<10; a++)
{
00=0;
for(i=0; i<1; i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
{
cost=0;
aa=Max(0, s.rinventory[x]-s.demandplj]);
if (a>(9-aa)) {cost=1.0e30;
fprintf(fp,"R:%d :%d :*:*%Lf\n", a, 00, -cost);00++;}
else
{
for(z=0; z<10; z++)

{

n=Max(0, aat+a-z);
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y=Min(0,aa+a-z);

t=0.0;

t=Poisson(s.lambda[i],z);

cost+=t*(h*n-p*y+u*a+v*a);

}

fprintf(fp,"R:%d :%d :*:* %LAn", a, 00, -cost);00++;
}
}

}
fclose(fp);

return O;

¥
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EK A2

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

double Factoriall (double a)
{
double answer = 1.0;
while(a>1)
answer *= a--;
return answer;

¥

double Poisson(double i,double j)

{

double res2;

double answer = 0.0;

res2 = 0.0;

res2 =(pow(i,j) * (exp(-i))) / Factoriall(j);
return res2,

¥

double Min(int min,int b)
{

if ( min > b) return (b);
else return (min);

¥

double Max(int max, int a)

{
if ( max < a) return (a);
else return (max);

}

struct state

{
double lambda[2];

int demandp[10];
int rinventory[10];

struct observation

{
double lambda[2];

int demandp[10];
int rinventory[10];

h
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struct olasilik

double lambda[200];
double demandp[200];
double rinventory[200];
double durum[200];

}

main()

{
double discount=0.9;
int i,j,a,%,9,d,c,h,p,u,v,00,kk,yy;
double m=1/200.;
double ly,z,t,aa,n,tt;
long double cost;
struct state s;
struct observation o;
struct olasilik olasilik;
int numberOfstates=200;
int numberOfobservations=200;
int numberOfactions=10;
z=0;yy=0;
FILE *fp;
fp=fopen(*'normal.pomdp”,"a+");
if (fp==NULL) {printf("Error!File cannot be opened"); exit(1);}
for(i=0; i<2; i++)

s.lambda[i]=3+(5%*i);

for(i=0; i<10; i++)
s.demandp[i]=i;

for(i=0;i<10;i++)
s.rinventory[i]=i;

for(i=0; i<2; i++)
o.lambda[i]=3+(5%i);

for(i=0; i<10; i++)
o.demandp[i]=i;

for(i=0;i<10;i++)
o.rinventory[i]=i;

fprintf(fp,"discount: %.1f\n", discount);
fprintf(fp,"values: reward\n");

fprintf(fp,"states: %d\n",numberOfstates);
fprintf(fp,"actions: %d\n",numberOfactions);
fprintf(fp,"observations: %d\n",numberOfobservations);
fprintf(fp,"start: ");

122



/[Baslangic dusunulen durum yazma
for(i=0; i<200;i++)

{fprintf(fp,"%f ",m);}
fprintf(fp,"\n");
h=-1;tt=0;

//Gecis fonksiyonu yazma
for (a=0; a<10; at++)
{
yy=0;
for(i=0; i<2;i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
for(g=0; g<2; g++)
for(d=0; d<10; d++)
for(c=0; c<10; c++)
{
h++;
I=Max(s.rinventory[x]-s.demandp[j],0);
olasilik.demandp[h]=Poisson(s.lambda][i],s.demandp[d]);
if((I+a)==s.rinventory[c]) olasilik.rinventory[h]=1;
else olasilik.rinventory[h]=0;
olasilik.lambda[h]=1;
olasilik.durum[h]=olasilik.rinventory[h]*olasilik.demandp[h]*olasilik.lambda[h];
if ((h+1)==numberOfstates)

for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
tt+=olasilik.durum[kK];
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)

if (tt!'=0) olasilik.durum[kk]=olasilik.durum[kk]/tt;
if (tt==0&&kk==0) (olasilik.durum[kk]=1);
else if (tt==0&&kk!=0) (olasilik.durum[kk]=0);
}
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)

{
if (olasilik.durum[kk]!'=0) fprintf(fp, "T: %d : %d : %d
%.4\n",a,yy,kk,olasilik.durum[kk]);

}
h=-1;yy++;tt=0;
}
}
}
yy=0;h=-1;tt=0;
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//Gozlem fonksiyonu yazma
for (a=0; a<10; a++)
{
yy=0;
for(i=0; i<2; i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
for(g=0; g<2; g++)
for(d=0; d<10; d++)
for(c=0; c<10; c++)
{
h++;
if((s.demandp[j]==s.demandp[d])&&(s.rinventory[x]==s.rinventory][c]))
olasilik.rinventory[h]=1;
else olasilik.rinventory[h]=0;
I=Max(s.rinventory[x]-s.demandp[j],0);
if ((+a)<5&&s.lambda[g]==3) olasilik.lambda[h]=0.75;
else if ((+a)>=5&&s.lambda[g]==3) olasilik.lambda[h]=0.25;
else if ((H+a)<5&&s.lambda[g]==8) olasilik.lambda[h]=0.25;
else if ((+a)>=5&&s.lambda[g]==8) olasilik.lambda[h]=0.75;
olasilik.durum[h]=olasilik.rinventory[h]*olasilik.lambda[h];
if ((h+1)==numberOfstates)
{
for(kk=0;kk<numberOfstates;kk++)
if (olasilik.durum[kk]!=0) fprintf(fp, "O: %d : %d : %d
%.2\n",a,yy,kk,olasilik.durum[kk]);
h=-1;yy++;tt=0;
}
}
}

//Odul fonksiyonu yazma
h=1,
p=100;
u=50;
v=0;
aa=0;
n=0;
y=0;
00=0;
for(a=0; a<10; a++)
{
00=0;
for(i=0; i<2; i++)
for(j=0; j<10; j++)
for(x=0; x<10; x++)
{
cost=0;
aa=Max(0, s.rinventory[x]-s.demandp[j]);
if (a>(9-aa)) {cost=1.0e30;
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fprintf(fp,"R:%d  :%d :*:*%LAn", a, 00, -cost);00++;}

else
{
for(z=0; z<10; z++)
{
n=Max(0, aat+a-z);
y=Min(0,aa+a-z);
t=0.0;
t=Poisson(s.lambda[i],z);
cost+=t*(h*n-p*y+u*a+v*a);
}
fprintf(fp,"R:%d  :%d :*:* %LAn", a, 00, -cost);00++;
}
}
}
fclose(fp);
return O;
}
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EK A3
{

policyType => "MaxPlanesLowerBound",
numPlanes => 101,
planes => [
{

action => 3,

numEntries => 1,

entries => [

26, -2348.95

]
he
{

action => 3,
numEntries => 1,
entries => [

48, -2348.95

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

92, -2542.57

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

68, -2445.75

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

86, -2542.57

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
93, -2542.56
]
+
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{

t
action =>7,
numEntries => 1,
entries => [
11, -2542.56

]
hg
{

action => 2,
numEntries => 1,
entries => [

38, -2300.52

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

94, -2542.56

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

12, -2494.15

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

78, -2494.15

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [
13, -2445.74
]
}

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
95, -2542.55
]
}
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action => 4,
numEntries => 1,
entries => [

14, -2397.33

]
he
{

action => 3,
numEntries => 1,
entries => [

59, -2348.92

]
he
{

action => 2,
numEntries => 1,
entries => [

49, -2300.51

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

96, -2542.55

]
hg
{

action => 1,
numEntries => 1,
entries => [

28, -2252.1

]
b
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [

88, -2542.55

]
hg
{

action =>4,
numEntries => 1,
entries => [
69, -2397.33
]
+
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action => 1,
numEntries => 1,
entries => [

17, -2252.1

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

97, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

87, -2542.55

]
hg
{

action => 2,

numEntries => 1,

entries => [
27,-2300.51

]
hg
{

action => 3,
numEntries => 1,
entries => [

15, -2348.92

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

67, -2494.14

]
hg
{

action => 0,
numEntries => 1,
entries => [
7, -2203.69
]
}
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action => 4,
numEntries => 1,
entries => [

47, -2397.33

]
he
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

57, -2445.73

]
he
{

action=>7,
numEntries => 1,
entries => [

77, -2542.55

]
hg
{

action => 1,
numEntries => 1,
entries => [

39, -2252.1

]
hg
{

action => 3,
numEntries => 1,
entries => [

37, -2348.92

]
b
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [

50, -2542.55

]
hg
{

action => 2,
numEntries => 1,
entries => [
16, -2300.51
]
+
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action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

79, -2445.73

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

1, -2494.14

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

98, -2542.55

]
hg
{

action => 0,
numEntries => 1,
entries => [

29, -2203.69

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

2, -2445.73

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

89, -2494.14

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 1,
entries => [
3, -2397.33
]
}
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action => 3,
numEntries => 1,
entries => [

4, -2348.92

]
he
{

action => 0,
numEntries => 1,
entries => [

18, -2203.69

]
he
{

action => 2,
numEntries => 1,
entries => [

5, -2300.51

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

99, -2542.55

]
hg
{

action => 1,
numEntries => 1,
entries => [

6, -2252.1

]
b
{

action => 0,
numEntries => 1,
entries => [

19, -2155.65

]
hg
{

action => 0,
numEntries => 1,
entries => [
9,-2111.16
]
+

133



action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

60, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

30, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

70, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

20, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

80, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

90, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
10, -2542.55
]
}
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action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

41, -2542.55

]
he
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

51, -2542.55

]
he
{

action=>7,
numEntries => 1,
entries => [

42, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

52, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

61, -2542.55

]
b
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [

31, -2542.55

]
hg
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [
43, -2542.55
]
+
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t
action=>7,
numEntries => 1,
entries => [
53, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

62, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

32, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

44, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

54, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

63, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
71, -2542.55
]
}
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action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

33, -2542.55

]
he
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

55, -2542.55

]
he
{

action=>7,
numEntries => 1,
entries => [

64, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

72, -2542.55

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

45, -2494.14

]
b
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

34, -2494.14

]
hg
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [
21, -2542.55
]
+
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t
action=>7,
numEntries => 1,
entries => [
73, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

65, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

40, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

22, -2542.55

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

56, -2494.14

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

46, -2445.73

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [
35, -2445.73
]
}
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action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

74, -2542.55

]
he
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

81, -2542.55

]
he
{

action => 6,
numEntries => 1,
entries => [

23, -2494.14

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

66, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

82, -2542.55

]
b
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [

0, -2542.55

]
hg
{

action =>7,
numEntries => 1,
entries => [
75, -2542.55
]
+
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action => 4,
numEntries => 1,
entries => [

36, -2397.33

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 1,
entries => [

24, -2445.73

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

83, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

76, -2542.55

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [

84, -2542.55

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 1,
entries => [

25, -2397.33

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
91, -2542.55
]
}
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t
action => 7,
numEntries => 1,
entries => [
85, -2542.55

]
he
{

action => 4,
numEntries => 1,
entries => [

58, -2397.33

]
}
{
action => 0,
numEntries => 1,
entries => [
8, -2155.64

]
hg
{

action => 0,

numEntries => 100,

entries => [
0, -2754.25,
1, -2657.68,
2,-2563.2,
3, -2473.31,
4,-2391.5,
5, -2319.56,
6, -2257.51,
7,-2203.69,
8, -2155.64,
9,-2111.16,
10, -2754.25,
11, -2754.25,
12, -2657.68,
13, -2563.2,
14, -2473.31,
15, -2391.5,
16, -2319.56,
17, -2257.51,
18, -2203.69,
19, -2155.64,
20, -2754.25,
21, -2754.25,
22, -2754.25,
23, -2657.68,
24, -2563.2,
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25, -2473.31,
26, -2391.5,

27, -2319.56,
28, -2257.51,
29, -2203.69,
30, -2754.25,
31, -2754.25,
32, -2754.25,
33, -2754.25,
34, -2657.68,
35, -2563.2,

36, -2473.31,
37, -2391.5,

38, -2319.56,
39, -2257.51,
40, -2754.25,
41, -2754.25,
42, -2754.25,
43, -2754.25,
44, -2754.25,
45, -2657.68,
46, -2563.2,

47, -2473.31,
48, -2391.5,

49, -2319.56,
50, -2754.25,
51, -2754.25,
52, -2754.25,
53, -2754.25,
54, -2754.25,
55, -2754.25,
56, -2657.68,
57, -2563.2,

58, -2473.31,
59, -2391.5,

60, -2754.25,
61, -2754.25,
62, -2754.25,
63, -2754.25,
64, -2754.25,
65, -2754.25,
66, -2754.25,
67, -2657.68,
68, -2563.2,

69, -2473.31,
70, -2754.25,
71, -2754.25,
72, -2754.25,
73, -2754.25,
74, -2754.25,
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75, -2754.25,
76, -2754.25,
77, -2754.25,
78, -2657.68,
79, -2563.2,

80, -2754.25,
81, -2754.25,
82, -2754.25,
83, -2754.25,
84, -2754.25,
85, -2754.25,
86, -2754.25,
87, -2754.25,
88, -2754.25,
89, -2657.68,
90, -2754.25,
91, -2754.25,
92, -2754.25,
93, -2754.25,
94, -2754.25,
95, -2754.25,
96, -2754.25,
97, -2754.25,
98, -2754.25,
99, -2754.25
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EK A4
{

policyType => "MaxPlanesLowerBound",
numPlanes => 101,
planes => [
t
action => 7,
numentries => 2,
entries => [
23, -2193.23,
123, -2235.92

]
hg
{

action=>1,
numEntries => 2,
entries => [
29, -1893.55,
129, -2020.93

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 2,
entries => [
67, -2193.22,
167, -2235.92

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
64, -2243.16,
164, -2271.75

]
b
{

action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
47, -2093.33,
147, -2164.25

]
b
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t
action=>7,
numEntries => 2,
entries => [
89, -2193.21,
189, -2235.91

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
53, -2243.16,
153, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
91, -2243.16,
191, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
87, -2243.16,
187, -2271.74

]
b2
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
95, -2243.15,
195, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
97, -2243.15,
197, -2271.74

]
2
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t
action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
69, -2093.32,
169, -2164.24

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
73, -2243.15,
173, -2271.74

]
he
{

action => 3,

numEntries => 2,

entries => [
27,-1993.43,
127, -2092.58

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
59, -2043.37,
159, -2128.41

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
50, -2243.15,
150, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
55, -2243.15,
155, -2271.74

]
j2
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{
action => 3,
numEntries => 2,
entries => [
5, -1993.43,
105, -2092.58

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
98, -2243.15,
198, -2271.74

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 2,
entries => [
78, -2193.21,
178, -2235.9

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
44, -2243.15,
144, -2271.74

]
b2
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
48, -2043.37,
148, -2128.41

]
hg
{

action => 3,
numEntries => 2,
entries => [
38, -1993.43,
138, -2092.58

]
2
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{
action => 0,
numEntries => 2,
entries => [
8, -1843.59,
108, -1985.09

]
he
{

action=>1,
numEntries => 2,
entries => [
18, -1893.54,
118, -2020.92

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
88, -2243.15,
188, -2271.74

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
68, -2143.26,
168, -2200.07

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
74, -2243.15,
174, -2271.74

]
he
{

action => 2,
numEntries => 2,
entries => [
28, -1943.48,
128, -2056.75

]
j2
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t
action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
58, -2093.32,
158, -2164.24

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
83, -2243.15,
183, -2271.74

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
37, -2043.37,
137, -2128.41

]
hg
{

action => 2,
numEntries => 2,
entries => [
39, -1943.48,
139, -2056.75

]
b2
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
92, -2243.15,
192, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
11, -2243.15,
111, -2271.74

]
2
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{
action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
35, -2143.26,
135, -2200.07

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
31, -2243.15,
131, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
54, -2243.15,
154, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
96, -2243.15,
196, -2271.74

]
hg
{

action => 2,
numEntries => 2,
entries => [
17, -1943.48,
117, -2056.75

]
he
{

action => 0,
numEntries => 2,
entries => [
19, -1843.59,
119, -1985.09

]
j2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
93, -2243.15,
193, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
84, -2243.15,
184, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
99, -2243.15,
199, -2271.74

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
57, -2143.26,
157, -2200.07

]
b2
{

action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
25, -2093.32,
125, -2164.24

]
hg
{

action => 1,
numEntries => 2,
entries => [
7, -1893.54,
107, -2020.92

]
2
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t
action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
14, -2093.32,
114, -2164.24

]
he
{

action => 7,
numEntries => 2,
entries => [
45, -2193.21,
145, -2235.9

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
75, -2243.15,
175, -2271.74

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 2,
entries => [
12, -2193.21,
112, -2235.9

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
90, -2243.15,
190, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
30, -2243.15,
130, -2271.74

]
j2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
65, -2243.15,
165, -2271.74

]
hg
{

action => 2,
numEntries => 2,
entries => [
6, -1943.48,
106, -2056.75

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
94, -2243.15,
194, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
77, -2243.15,
177, -2271.74

]
b2
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
13, -2143.26,
113, -2200.07

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
32, -2243.15,
132, -2271.74

]
2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
40, -2243.15,
140, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
85, -2243.15,
185, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
20, -2243.15,
120, -2271.74

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
15, -2043.37,
115, -2128.41

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
60, -2243.15,
160, -2271.74

]
he
{

action =>5,
numEntries => 2,
entries => [
36, -2093.32,
136, -2164.24

]
j2
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{
action => 3,
numEntries => 2,
entries => [
16, -1993.43,
116, -2092.58

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
80, -2243.15,
180, -2271.74

]
hg
{

action => 7,
numEntries => 2,
entries => [
1, -2193.21,
101, -2235.9

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
2, -2143.26,
102, -2200.07

]
b2
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
10, -2243.15,
110, -2271.74

]
hg
{

action => 5,
numEntries => 2,
entries => [
3, -2093.32,
103, -2164.24

]
2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
51, -2243.15,
151, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
61, -2243.15,
161, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
43, -2243.15,
143, -2271.74

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
46, -2143.26,
146, -2200.07

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
26, -2043.37,
126, -2128.41

]
he
{

action =>7,
numEntries => 2,
entries => [
56, -2193.21,
156, -2235.9

]
j2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
0, -2243.15,
100, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
41, -2243.15,
141, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
66, -2243.15,
166, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
21, -2243.15,
121, -2271.74

]
b2
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
52, -2243.15,
152, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
81, -2243.15,
181, -2271.74

]
2
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{
action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
24, -2143.26,
124, -2200.07

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
42, -2243.15,
142, -2271.74

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
72, -2243.15,
172, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
71, -2243.15,
171, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
63, -2243.15,
163, -2271.74

]
he
{

action =>7,

numEntries => 2,

entries => [
34,-2193.21,
134, -2235.9

]
j2
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{
action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
22, -2243.15,
122, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
33, -2243.15,
133, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
86, -2243.15,
186, -2271.74

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
76, -2243.15,
176, -2271.74

]
b2
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
70, -2243.15,
170, -2271.74

]
hg
{

action => 6,
numEntries => 2,
entries => [
79, -2143.26,
179, -2200.07

]
2
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{
action => 3,
numEntries => 2,
entries => [
49, -1993.43,
149, -2092.58

]
he
{

action => 0,
numEntries => 2,
entries => [
9, -1805.93,
109, -1941.36

]
he
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
82, -2243.15,
182, -2271.74

]
hg
{

action => 4,
numEntries => 2,
entries => [
4, -2043.37,
104, -2128.41

]
hg
{

action => 8,
numEntries => 2,
entries => [
62, -2243.15,
162, -2271.74

]
he
{

action => 0,

numEntries => 200,

entries => [
0, -2330.56,
1,-2233.77,
2,-2146.3,
3,-2072.81,
4, -2013.28,
5, -1964.24,
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6, -1921.47,

7,-1881.86,

8, -1843.59,

9, -1805.93,

10, -2330.56,
11, -2330.56,
12, -2233.77,
13, -2146.3,

14, -2072.81,
15, -2013.28,
16, -1964.24,
17, -1921.47,
18, -1881.86,
19, -1843.59,
20, -2330.56,
21, -2330.56,
22, -2330.56,
23, -2233.77,
24, -2146.3,

25, -2072.81,
26, -2013.28,
27, -1964.24,
28, -1921.47,
29, -1881.86,
30, -2330.56,
31, -2330.56,
32, -2330.56,
33, -2330.56,
34, -2233.77,
35, -2146.3,

36, -2072.81,
37, -2013.28,
38, -1964.24,
39, -1921.47,
40, -2330.56,
41, -2330.56,
42, -2330.56,
43, -2330.56,
44, -2330.56,
45, -2233.71,
46, -2146.3,

47,-2072.81,
48, -2013.28,
49, -1964.24,
50, -2330.56,
51, -2330.56,
52, -2330.56,
53, -2330.56,
54, -2330.56,
55, -2330.56,
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56, -2233.77,
57, -2146.3,
58, -2072.81,
59, -2013.28,
60, -2330.56,
61, -2330.56,
62, -2330.56,
63, -2330.56,
64, -2330.56,
65, -2330.56,
66, -2330.56,
67, -2233.77,
68, -2146.3,
69, -2072.81,
70, -2330.56,
71, -2330.56,
72, -2330.56,
73, -2330.56,
74, -2330.56,
75, -2330.56,
76, -2330.56,
77, -2330.56,
78, -2233.77,
79, -2146.3,
80, -2330.56,
81, -2330.56,
82, -2330.56,
83, -2330.56,
84, -2330.56,
85, -2330.56,
86, -2330.56,
87, -2330.56,
88, -2330.56,
89, -2233.77,
90, -2330.56,
91, -2330.56,
92, -2330.56,
93, -2330.56,
94, -2330.56,
95, -2330.56,
96, -2330.56,
97, -2330.56,
98, -2330.56,
99, -2330.56,
100, -2505.74,
101, -2434.009,
102, -2362.57,
103, -2291.56,
104, -2221.89,
105, -2154.93,
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106, -2092.28,
107, -2035.4,

108, -1985.009,
109, -1941.36,
110, -2505.74,
111, -2505.74,
112, -2434.009,
113, -2362.57,
114, -2291.56,
115, -2221.89,
116, -2154.93,
117, -2092.28,
118, -2035.4,

119, -1985.009,
120, -2505.74,
121, -2505.74,
122, -2505.74,
123, -2434.009,
124, -2362.57,
125, -2291.56,
126, -2221.89,
127, -2154.93,
128, -2092.28,
129, -2035.4,

130, -2505.74,
131, -2505.74,
132, -2505.74,
133, -2505.74,
134, -2434.09,
135, -2362.57,
136, -2291.56,
137, -2221.89,
138, -2154.93,
139, -2092.28,
140, -2505.74,
141, -2505.74,
142, -2505.74,
143, -2505.74,
144, -2505.74,
145, -2434.009,
146, -2362.57,
147, -2291.56,
148, -2221.89,
149, -2154.93,
150, -2505.74,
151, -2505.74,
152, -2505.74,
153, -2505.74,
154, -2505.74,
155, -2505.74,
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156, -2434.009,
157, -2362.57,
158, -2291.56,
159, -2221.89,
160, -2505.74,
161, -2505.74,
162, -2505.74,
163, -2505.74,
164, -2505.74,
165, -2505.74,
166, -2505.74,
167, -2434.009,
168, -2362.57,
169, -2291.56,
170, -2505.74,
171, -2505.74,
172, -2505.74,
173, -2505.74,
174, -2505.74,
175, -2505.74,
176, -2505.74,
177, -2505.74,
178, -2434.009,
179, -2362.57,
180, -2505.74,
181, -2505.74,
182, -2505.74,
183, -2505.74,
184, -2505.74,
185, -2505.74,
186, -2505.74,
187, -2505.74,
188, -2505.74,
189, -2434.009,
190, -2505.74,
191, -2505.74,
192, -2505.74,
193, -2505.74,
194, -2505.74,
195, -2505.74,
196, -2505.74,
197, -2505.74,
198, -2505.74,
199, -2505.74
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EK A5

>>> pegin

sim: 92 0 70 70
belief: 70:1
sim: 70 7 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 97 97
belief: 97:1
sim: 97 7 57 57
belief: 57:1
sim: 5757777
belief: 77:1
sim: 77 7 37 37
belief: 37:1
sim: 37 347 47
belief: 47:1
sim: 47 4 37 37
belief: 37:1
sim: 37 357 57
belief: 57:1
sim: 57 5 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 37 37
belief: 37:1
sim: 37 3 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 57 57
belief: 57:1
sim: 57 5 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 37 37
belief: 37:1
sim: 37 3 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 57 57
belief: 57:1
sim: 575 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 37 37
belief: 37:1
sim: 37 357 57
belief: 57:1
sim: 57 597 97
belief: 97:1
sim: 9777777
belief: 77:1
sim: 777 27 27
belief: 27:1
sim: 2727777
belief: 77:1
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sim: 77 7 67 67
belief: 67:1
sim: 67 6 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 97 97
belief: 97:1
sim: 97 7 97 97
belief: 97:1
sim: 97 7 17 17
belief: 17:1
sim: 171 37 37
belief: 37:1
sim: 37 337 37
belief: 37:1
sim: 37 337 37
belief: 37:1
sim: 37 337 37
belief: 37:1
sim: 37 37777
belief: 77:1
sim: 77 7 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 57 57
belief: 57:1
sim: 575 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 37 37
belief: 37:1
sim: 37 3 27 27
belief: 27:1
sim: 27 2 67 67
belief: 67:1
sim: 67 6 67 67
belief: 67:1
sim: 67 6 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 37 37
belief: 37:1
sim: 37 3 87 87
belief: 87:1
sim: 87 7 47 47
belief: 47:1
sim: 47 4 17 17
belief: 17:1
sim: 17 1 47 47
belief: 47:1
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EK A6

>>> pegin

sim: 750 30 130
belief: 30:0.5 130:0.5
sim: 30 8 128 128
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 128 2 198 198
belief: 98:0.5 198:0.5
sim: 198 8 78 78
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 78 7 58 158
belief: 58:0.5 158:0.5
sim: 58 5 28 128
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 28 2118 118
belief: 18:0.5 118:0.5
sim: 118 1 188 188
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 188 8 178 78
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 178 7 38 138
belief: 38:0.5 138:0.5
sim: 38 328 128
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 28 2 128 128
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 128 2 68 168
belief: 68:0.5 168:0.5
sim: 68 6 128 28
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 128 2 58 158
belief: 58:0.5 158:0.5
sim: 585118 118
belief: 18:0.5 118:0.5
sim: 118178 78
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 78 7 148 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 38 38
belief: 38:0.5 138:0.5
sim: 38 338 138
belief: 38:0.5 138:0.5
sim: 38 318 118
belief: 18:0.5 118:0.5
sim: 18 1 48 148
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 48 4 48 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 48 4118 18
belief: 18:0.5 118:0.5
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sim: 118 1 98 98
belief: 98:0.5 198:0.5
sim: 98 8 78 178
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 78 7 148 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 88 188
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 88 8 148 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 68 168
belief: 68:0.5 168:0.5
sim: 68 6 58 158
belief: 58:0.5 158:0.5
sim: 58 538 138
belief: 38:0.5 138:0.5
sim: 38 3 148 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 188 188
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 188 8 78 78
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 78 7 48 148
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 48 4 88 88
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 88 8 148 148
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 188 88
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 188 8 198 198
belief: 98:0.5 198:0.5
sim: 198 8 38 138
belief: 38:0.5 138:0.5
sim: 38 3148 148
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 148 48
belief: 48:0.5 148:0.5
sim: 148 4 188 88
belief: 88:0.5 188:0.5
sim: 188 8 78 78
belief: 78:0.5 178:0.5
sim: 78 7 68 168
belief: 68:0.5 168:0.5
sim: 68 6 128 128
belief: 28:0.5 128:0.5
sim: 128 2 98 98
belief: 98:0.5 198:0.5
sim: 98 8 148 148
belief: 48:0.5 148:0.5
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