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Sosyal 6grenme, bireylerin gevrelerindeki diger bireylerden bilgi edinme ve
bu bilgileri kullanarak davraniglarini sekillendirme siirecidir. Bu tez ¢alismasi, i¢sel
geri bildirim kullanarak dogadaki kopyalama mekanizmasindan esinlenerek, sosyal
ogrenmeyi destekleyen ozgiin bir Derin Pekistirmeli Ogrenme algoritmasi
sunmaktadir. Grup icindeki bireylerin 6grenme hizin1 ve performansin artirmak
amacglanmaktadir. Iyi bilinen bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi olan derin Q
ogrenme kullanilmistir. Pekistirmeli 6grenme ile taklit kullanan diger arastirmalara
kiyasla, yontemimiz 6grenen etmenlerin ¢ift katmanli bir kontrol sistemi tarafindan
kontrol edildigi, farkli hafiza tiirlerinin incelendigi, kopyalama ve uygulama
davraniglarinin dogaya uygun olarak derin sinirsel agin gergeklestirebilecegi
aksiyonlar arasindan tanimlanarak dinamik olarak akilli etmen tarafindan kontrol
edildigi 6zgiin bir yaklagimdir. Yaklasimimiz simiilasyon ortaminda uygulanmistir.
Simiilasyon deneyleri deney sonuglari, 6grenme hizinin arttigin1 ve kopyalama
emrinin aksiyon olarak verilmesinin olumlu etki gosterdigi goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Arama / Toplama, Cok Etmenli Sistem, Derin
Pekistirmeli Ogrenme, Hafiza Ydntemleri, Sosyal Ogrenme, Siirii Robotlar, Taklit
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Social learning is the process by which individuals acquire information from other
individuals in their environment and use this information to shape their behavior.
This thesis presents a novel Deep Reinforcement Learning algorithm that supports
social learning inspired by the copying mechanism in nature using intrinsic
feedback. The aim is to increase the learning speed and performance of individuals
within a group. Deep Q learning, a well-known reinforcement learning algorithm,
is used. Compared to other research using imitation with reinforcement learning,
our approach is novel in that the learning agents are controlled by a dual-layer
control system, different types of memory are examined, and copying and
application behaviors are dynamically controlled by the intelligent agent by
defining the actions that the deep neural network can perform according to its
nature. Our approach is implemented in a simulation environment. The results of
the simulation experiments show that the learning speed increases and the copy
command as an action has a positive effect.

KEYWORDS: Foraging, Multi-Agent System, Deep Reinforcement Learning,
Memory Methods, Social Learning, Swarm Robots, Imitation
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1. GIRIS

Bu boliimde literatiir taramasi, tezin amaci, kapsami, hipotezi ve tezde

uygulanan yontemler ile ilgili genel bilgiler verilmektedir.

1.1 Literatiir Taramasi

Pekistirmeli 6grenme (RL) 6grenme problemlerinin ¢oziimiinde yapay bir
etmenin ¢evresi ile arasindaki etkilesimleri kullanan, ¢evresel durumlart maksimize
edilmesi amaglanan bir 6diil degerine esleyen, deneme/yanilma tabanli bir bireysel
ogrenme algoritmasidir (Sutton & Barto, 2018). Etmenlerin gergeklestirebilecekleri
eylemler olgiisiinde c¢evreleriyle olan etkilesimlerinden yararlanir ve segtigi
eylemler sayesinde 6grenen etmenin optimal sekilde hedefine ulagsmasini saglar. Bu
yoniiyle bakildiginda gevre ile etkilesim, olasi eylemler ve hedef, pekistirmeli
O0grenmenin ii¢ ana pargasidir. Bu bilgiler dogrultusunda RL kullanan akilli etmen,
kesif/faydalanma dengesinden yararlanir. Bdylece anlik 6diilii maksimize etmeye
calisirken durum-eylem ciftleri {izerinden yeni ve daha verimli davranislari
kesfetmeye caligir. Son yillarda RL ve farkli versiyonlari, kontrol (Adam vd.,
2012), veri madenciligi (Kheradmandian & Rahmati, 2009), ticaret ve finans
(Charpentier vd., 2020), dogal dil isleme (Luketina vd., 2019) gibi bir¢cok alanda
kullanilmigtir. Ayrica 10T temelli e-saglik sistemlerinde kullanilan kablosuz aglar
icin kanal erisim problemini ele almis ve bir Q-dgrenme (Q-learning) tabanli
yaklagim sunulmustur (Ali vd., 2019). Bu ¢alismada 6grenme etmeni, gevresindeki
kablosuz ag durumlarina bagl olarak, Q-matrisindeki en iyi eylemi se¢mektedir.
Bu yaklasim sayesinde, agdaki cihazlarin birbirleriyle ¢ekisme yasamasini
onleyerek daha yiiksek verimlilik saglamaktadir. Siber giivenlik alaninda RL
algoritmalarini kullanan bir yapay zeka etmeni gelistirilmistir (Erd6di vd., 2021).
Bu etmen, SQL enjeksiyonu agiklarini bulmak ve savunmalarint 6grenmek icin
tasarlanmistir. Deneyler, 6nerilen yontemin, manuel yontemlere gore daha yiiksek
bir dogruluk orani sagladigin1 gostermistir. Bu ¢alisma, siber gilivenlik alaninda
pekistirmeli 6grenmenin nasil kullanilabilecegine dair bir 6rnek sunmaktadir ve
saldirganlarin ~ zayif noktalar1  kesfetmek i¢cin RL  algoritmalarindan
yararlanilabilecegini gostermektedir. Endiistri 4.0 i¢in 6grenme temelli otomasyon
yontemleri lizerine robotlarin 6grenmesi igin bir yontem 6nerilmektedir (Chen vd.,

2021). Bu yontem, gorevleri modiiller halinde ayirarak her bir modiil i¢in ayr1 bir



RL modeli kullanmay1 Onerir. Otomatik olarak veri toplayarak, modeli
giincelleyerek ve farkli gorevler i¢in yeniden kullanarak, endiistriyel ortamlarda
adaptasyonu kolaylastirmak i¢in bir siirekli 6grenme yaklasimi benimsemektedir.
Robotlar iizerinde yapilan etkilesimli pekistirmeli 6§renmenin insan rehberligi ve
durum uzay1 boyutunun performans iizerindeki etkisini incelenmektedir (Suay &
Chernova, 2011). Makalede, bir insan rehberinin, bir robotun G&grenme
performansin1  artirabilecegi ve durum uzayr boyutunun arttikca Ogrenme

performansinin diistiigii gosterilmektedir.

Ozellikle klasik RL metotlarmin, eylem ve durum uzay1 smirh ve kesikli
olan gevrelerde kullanilabilir olmakla birlikte, bu 6zellikleri devamli olan genis,
hatta sonsuz, durum-eylem wuzayma sahip c¢evrelerde uygulanabilirligi
azalmaktadir. Bu tiir ¢evrelere uygulanabilirligi artirmak icin farkli RL yontemleri
gelistirilmistir (Ornegin (Schulman vd., 2015) ve (Babaeizadeh vd., 2016)). Son
yillarda, yapay sinirsel aglar ve kullanim alanlarina olan ilginin artis1 ile birlikte
birgok farkli arastirma konusunda Derin Ogrenmenin (DL) kullanildig1
goriilmektedir (Goodfellow vd., 2016). Derin 6grenmenin, pekistirmeli 6grenmenin
onemli bir kisitlamasi olan ¢ok boyutlu durum-eylem uzayina sahip problemlere
Ol¢eklenmesi konusunda yardimci olabilecegi fikri bu baglamda diisiiniilmiistiir.
Sonug olarak oldukea fazla sayida problemin ¢oziimii konusunda kullanilmis olan
Derin Pekistirmeli Ogrenme yéntemi (DRL) ortaya ¢ikmustir (Arulkumaran vd.,
2017). Bu yontem dahilinde 6grenen etmenler hem pekistirmeli &grenmenin
deneme/yanilma tabanli 6grenme metodunu kullanirken hem de derin sinirsel ag
sayesinde durum-eylem uzaymin manuel bigimlendirilmesine gerek duymadan,
yapilandirilmamais girdi verileri lizerinde egitilebilmektedir. Son donemde DRL in
yiiksek sayida uygulama gelistirilmis olup bu alanlar arasinda otonom arag kontrolii
(S. Wang vd., 2018), goriintii isleme (Zhao vd., 2017), ger¢cek zamanli robot
kontrolii (Ibarz vd., 2021), dogal dil isleme (W. Y. Wang vd., 2018), oyunlar
(Brown vd., 2020), saglik hizmeti (Yu vd., 2021), siber giivenlik (Nguyen & Reddi,
2021), finans sektorii (Jiang vd., 2017), biyolojik veri madenciligi (Mahmud vd.,
2018), ilag tasarimi (Popova vd., 2018), yol planlama (Long & He, 2020), trafik
sinyal kontrolii sistemleri (Zeng vd., 2018) ve ¢ip yerlestirme (Mirhoseini vd.,
2020) gosterilebilir. Bu alanlardan biri olan otonom arag kontrolii, gevresiyle nasil

etkilesime girdigini 68renmek icin giiclendirme Ogrenmesi kullanilarak ele



almmistir (S. Wang vd., 2018). Otonom araglarin karmasik ¢evrelerde de islevsel
giivenligi korumasi gerekmektedir. Bu zorluklarla basa ¢ikmak i¢in, dncelikle
karmasik durum ve harekvdanlarini ele alabilen derin deterministtik politika
gradyan1 (DDPGQG) algoritmasin1 benimsenmistir. Goriintli isleme alaninda trafik
kameralar tarafindan yakalanan goriintiilere dayali olarak ara¢ siniflandirilmasina
odaklanilmistir (Zhao vd., 2017). Odaklanmis bir goriintiiniin simiflandirma
olasiliginin bilgi entropisini bir sonraki odaklanmis konumu bulmay1 6grenmek i¢in
RL etmenine rehberlik edecek 6diil olarak alinmaktadir. Ger¢ek zamanli robot
kontrolii tizerine Ibarz ve arkadaslari (Ibarz vd., 2021) nesne manipiilasyonu,
hareket ve otonom siirlis gibi ger¢ek diinya robotik gorevlerine RL'nin basarili
uygulamalarin1 gosteren birkag vaka ¢alismasini sunmaktadir. Her vaka calismast,
karsilasilan zorluklar1 ve bunlari ele almak i¢in kullanilan belirli RL algoritmalari
ve teknikleri tartisiyor. Oyun alaninda yayimlana bir makalede, ReBeL (Recursive
Belief-based Learning) olarak adlandirilan bir genel RL + Arama gergevesi
tanitilmaktadir (Brown vd., 2020). ReBeL, iki oyunculu sifir toplamli oyunlarda bir
Nash dengesine yakinsayan onceki ¢alismalara dayanmaktadir. "Durum" kavrama,
tim etmenlerin ortak bilgi gozlemleri ve politikalarina dayanarak, kendilerinin
hangi durumda olabilecegi konusundaki olasilik dagilimlarini da igerecek sekilde
genisletilmektedir. Belirtilen algoritma, genisletilmis durumlar i¢in bir deger ag1 ve
bir politika ag1 egiterek, kendini oynatan giiclendirme &grenmesi yoluyla
caligmaktadir. Ayrica, algoritma kendini oynatma sirasinda arama i¢in deger ve
politika aglarin1 kullanmaktadir. Siber giivenlik alaninda oyun teorisi yaklagimi ve
bulanik Q-0grenme temelli iki asamali bir sizma tespit ve Onleme sistemi
onerilmistir (Nguyen & Reddi, 2021). ilk asamada, veri toplayict diigiim, bulanik
Q-0grenmeyi kullanarak saldirganin kurban diiglimlere neden olan anormallikleri
tespit edilmistir. Zararl bilgi, veri toplayici diigiim tarafindan 6nceden islenmis ve
bir esik degeriyle kontrol edilmistir. Bu asamadan sonra, ikinci asamada, tist
istasyon, bulanik Q-0grenmeyi kullanarak en uygun savunma hareketlerini

secmistir.

Goriilecegi tizere DRL karmagik Ozelliklere sahip, gercek zamanli ve
genig/sinirsiz durum-eylem wuzayina sahip bircok problemde kullanilmaya
calisilmaktadir. Bu tiir problemlerin 6nemli 6zelliklerinden biri, birgok ¢evrede

odiillerin seyrek olmasidir. Bu durum 6zellikle egitim baslangicinda etmenin 6diil



almasini ve bu sayede egitimin dogru sekilde yonlendirilmesini zorlagtirmaktadir.
Sonug olarak, 6grenen etmenin 6grenme siiresi uzayabilmekte veya etmenin en
uygun olmayan ¢oziimlere yakinsamasi gézlemlenebilmektedir. Bu baglamda, ayni
ortami paylasan bir bagka etmen veya uzmanin davranislarinin kopyalanmasi olarak
tanimlayabilecegimiz sosyal 6grenme (SO) DRL algoritmalarinin ilk asamalarinda
ogrenme aktivitesini yonlendirebilmek i¢in kullanilabilecek bir destekleyici
yontem olarak goriilmiistiir. SO, akilli etmenlerin gevrelerinden &grenmelerine
olanak verir. Bu yoniiyle, RL, denetimli 6grenme (SL) veya genetik algoritmalar
gibi kisisel 6grenme ydntemlerinden farklilik gosterir. Onemli bir SO olan

kopyalama veya imitasyon, bireyler aras1 davraniglarin transferine olanak verir.

Kopyalamanin DRL algoritmalarin1 destekleyici bir ydntem olarak
kullanilmas: fikri son dénemde bir¢ok arastirmanin konusu olmustur. Bu konuda
denenmis ilk SO yontemi davranigsal klonlamadir (Pomerleau, 1991). Bu yéntem
ile ayn1 ortami paylasan bir uzmanin eylemlerinin igeren durum-eylem ciftleri
Ogrenen etmen tarafindan uygulanir. Bu sayede direk olarak uzmanin eylem
gdsterimlerinin 6grenilmesi amaglanir. Ote yandan tamamen gosterilen eylemlerin
tekrarlanmasina  dayanan  davranigsal = klonlamanin  farkli  problemlere
genellesmesinin diisiik oldugu tespit edilmistir (Ross vd., 2011). Bu sebeple sadece
yiiksek miktarda uzman davraniginin klonlanmasina izin veren, belli 6zelliklere

sahip problemlerde uygulanabilir oldugu goriilmiistiir.

DRL ile kullanilan bir diger yontem ise Ters Pekistirmeli Ogrenmedir (IRL),
(Ng & Russell, 2000). IRL ile gbzlemlenen uzmanin eylem gezingesini diger
gezingelere gore Onceliklendiren bir maliyet fonksiyonunun 6grenilmesi amaglanir.
Bu yontem bircok farkli problem iizerinde denenmis ve basarili sonuglar alinmistir
(Ratliff vd., 2009; Ziebart vd., 2008). Ote yandan, IRL algoritmalar1 oldukca
yiiksek islem giiciine ihtiyag duymaktadir. Bu durum robotik gibi ger¢ek zamanli
kontrol yontemlerinin grenilmesinin gerektigi karmasik cevrelerde 6nemli bir
sorundur. Ayrica IRL, direk olarak eylem onerilerinde bulunmak yerine uzmanin
eylem se¢imlerinin dolayli yoldan igeren bir maliyet fonksiyonunun dgrenilmesini
amaglamaktadir. IRL algoritmalarinin karmagik g¢evrelerde uygulayabilmek i¢in

yeni arastirmalar yapilmaktadir (Finn vd., 2016).



Son dénemde davranigsal klonlama ve Ters Pekistirmeli Ogrenme
yontemlerine alternatif olacak, modelden bagimsiz, farkli problemlere
genellesebilen, diisiik islem maliyetine sahip ve direk olarak eylem onerebilen
kopyalama yontemlerinin gelistirilmesine ¢alisilmistir. Gelistirilen yontemlerden
en bilineni, iiretken gekismeli aglar (GAN) yonteminin bir versiyonu olan tiretken
¢ekismeli kopyalama ile 6grenme (GAIL) (Ho & Ermon, 2016) algoritmasidir. Bu
yontem, uzman eylemlerinin girdi olarak verildigi bir derin sinirsel agin egitimini
amaglar. Egitilen ag tarafindan segilen eylemler git gide uzmanin eylemlerine
yakinsar. Egitilen agm oOnerdigi eylemler ile uzmanin sergiledigi gezingeler
arasinda fark kalmadiginda egitim tamamlanmis olur. Bu yontem farkli
problemlerin ¢oziimiinde basar1 gostermekle birlikte fazlasiyla uzmandan gelen
gosterim bilgisine bagimlidir. Uzmandan gelen gosterimlerin en uygun olmadig:
durumlarda lokal ¢oziimlere yakinsama durumu goézlemlenebilmektedir. Ayrica
ilgili yontem fazlasiyla sosyal 6grenmeye agirlik vermekte ve etmenlerin kisisel
tecriibelerinden yararlanarak gelismelerine olanak vermemektedir. Bu noktadan
hareketle Yi ve digerleri (Yi vd., 2018) bu yontemi gelistirerek derin kopyalama ile
pekistirmeli 6grenme (DIRL) isminde bir algoritma gelistirmistir. Buna gore ayri
bir derin ag egitilerek ¢evreden alinan gosterim bilgisinin uzman veya uzman
olmayan seklinde ayirt edilmesi amaglanmistir. Boylece GAIL algoritmasinin
uzman bilgisine bagimhiliginin azaltilmas: planlanmistir. Ayrica, uzman olarak
tanimlanan eylemler i¢in etmenin kontroliinii saglayan derin agda ekstra 6diil
tanimlar1 yapilmis ve bu 6diillerin etmenin egitimi siiresince giderek azalan sekilde
etki etmesi hedeflenmistir. Bu sayede tecriibe kazanan etmenlerin SO beraberinde
kisisel dgrenmeden yararlanmalar1 amaglanmistir. Ote yandan ilgili calismada,
egitimin ilk asamalarinda uzman veya uzman olmayan davranislarin ne sekilde
ayrilacagl net olarak belirtilmemistir. Ayrica ekstra 6diillerin etkisinin egitim
stiresince belli degerler arasinda azaltilacagi sOylenirken, azaltma isleminin hangi
gozlem dogrultusunda yapilacagi agiklanmamistir. Bir bagka c¢alismada ise (Mao
vd., 2022), otonom su alt1 araglarin kontrolii i¢in GAIL algoritmasi kullanilmstir.
Bu amacla, uzman veya uzman olmayan gosterimlerin ayrimi i¢in ayristirict ismi
verilen bir sinirsel ag egitilmistir. Onceki ¢alismalara ek olarak bu ¢alismada birden
fazla otonom su alt1 aracinin egitimi ayn1 anda yapilmis ve farkli araglarin ¢gevreden

ve kopyalama ile elde ettikleri tecriibeler ayni hafiza alaninda saklanmistir. Bu



sayede en uygun olmayan uzman kaynakli lokal ¢dziimlere yakinsama probleminin

¢Oziilmesi amaclanmistir.

1.2 Tezin Amaci, Kapsami, Hipotezi ve Katkilar:

Son donemde DRL destekleyici sekilde farkli kopyalama yontemlerinin
kullanildig1 goriilmektedir. Ancak bu yontemler dogal sistemlerde kopyalama ile
ogrenme kullanimina uyum gostermemektedir. Dogal sistemlerde kopyalama ile
elde edilen bilgi uzman veya gosterici tarafindan belirli durumlarda gergeklestirilen
eylem gosterimleridir (Dautenhahn & Nehaniv, 2ss002). Gozlemlenen eylemlerin
hangi durum ve sartlar altinda yarar gosterece§i Ogrenen etmen tarafindan
kesfedilmelidir. Bu durum ancak belli bir deneme/yanilma mekanizmasi dahilinde
kopyalanan eylemlerin uygulanmasi ve bu eylemlerin sonucunda hesaplanacak bir
takviye sinyali sayesinde yararli eylem gosterimlerinin desteklenmesi, digerlerinin
ise daha az ihtimalle tekrarlanmasi seklinde miimkiindiir. Bu sayede etmenin
ogrenme aktivitesine olumlu etki eden eylem gosterimleri etmenin kisisel 6grenme
aktivitesinin bir pargasi haline gelmelidir. Bu yaklasim RL nin deneme/yanilma
tabanli  yontemine uyumluluk gostermektedir ve bazi arastirmalarda
deneme/yanilma yontemine dayanan sosyal dgrenmenin saf RL algoritmasinin
Ogrenme hizini artirabilecegi gosterilmistir (Erbas vd., 2014). Ayrica fiziksel
sistemlerde kopyalama sirasinda Ogrenen etmenin gostericiyi izler vaziyette
kalmasi ve ifa etmekte oldugu goreve ara vermesi gerekmektedir. Bu durum
kopyalama ile alakali bir maliyete sebep olmaktadir. Mevcut caligmalarda
kopyalama, uzman etmenin davraniglarinin 6grenen etmene transferi seklinde
yapilmaktadir. Bu davranislar ya 6gretici olarak kabul edilmekte veya bir sinirsel
ag tarafindan kategorize edilmektedir. Yapilan hicbir caligmada kopyalama

kaynakl1 maliyetlerin etkisi incelenmemistir.

Bu tez kapsaminda dogada kopyalamanin kullanimindan esinlenen, SO
destekli, modelden bagimsiz, bir grup igerisinde dgrenen bireylerin 6grenme hiz ve
performanslarin1 artiran, 6zgiin bir DRL gelistirilmigstir. Literatiirde SDRL
algoritmasinin yontemlerinde hafiza iizerinde durulmamistir. Dolayisiyla bu
calisma kapsaminda farkli hafiza mimarileri ile birlikte etkin deneme/Gl¢lim
yontemlerinin Kullanilmasina yénelik bir ydntem onerilmektedir. Onerilen SDRL
algoritmasinin farkli problemler iizerinde denenmesi ve akilli etmenlerin 6grenme

hiz1 ve problem ¢dzme basarisinda artis oldugunun gdosterilmesi hedeflenmis ve



akilli etmenlerin 6grenme siiregleri esnasinda sosyal 6grenmeden yararlanmasi
amaglanmistir. Gelistirilmis algoritma, belli bir gorevi yerine getiren bir etmen
sirlisti igerisinde denenmistir. Kopyalanan davraniglar, 6grenen etmenlerin
O0grenme siirecini yoneten ¢ift katmanli bir kontrol sistemi tarafindan secilmesiyle
farkli zamanlarda olasiliksal olarak etmenin hareketlerini belirleyen derin sinirsel
aga Onerilmistir. Sinirsel agdaki zamansal degisimler incelenmis ve kopyalanan
davraniglar arasinda 6grenmeye olumlu etki edenler desteklenmistir. Bdylece
etmenin farkli gosterici etmenlerden, farkli davranislar 6grenmesinin mimkiin
olacagi goriilmiistiir. Bu durumun, ortamda bir uzmanin olmadigi durumlarda dahi
etmen sirisiiniin kiimiilatif 6grenme hizina olumlu etki etmesi beklenmektedir.
Ayrica kopyalama sirasinda ortaya cikan ekstra maliyetler ve bu maliyetlerin

stirtiniin 6grenme hizina etkileri incelenmistir.
Bu arastirmayi tesvik eden bir hipotez onerilmistir:

Hipotez 1 Deneme/yanilma tabanli bir kopyalama metodu ile ayni ortami
paylasan farkli tecriibe diizeyine sahip etmenlerin birbirlerinden sosyal sekilde

Ogrenmesi ve boylece DRL algoritmasinin performansinin artirilmasi miimkiindjir.
Bu tezde sunulan ¢alisma asagidaki katkilar1 icermektedir:

Topluluk igerisinde Ogrenen etmenlerin, davranis1 sergileyen etmenin
uzman olup olmamasindan bagimsiz olarak, farkli etmenlerden 6grenebilmelerine

olanak verilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen yontem ile Ogrenme algoritmasinin
verimliligini arttirarak, teknolojik araglar olan otonom akilli etmenlerin/robotlarin
kontroli  konusunda yasam kalitesinin ve  giivenliginin  arttirilmasi

amaclanmaktadir.

Tez kapsaminda bazi cevrelerde gozlemlenen seyrek o6diil probleminin
¢oziimlenmesi i¢in alternatif bir yontem Kullanilmistir. Bununla birlikte takviye

sinyali ile davranislarin i¢sel geri bildirimin degerlendirilmesine olanak taninmustir.

Benzetim ortaminda gelistirilmis ve sinanmis olan 6zgilin yontemin, gergek
otonom robotlar iizerinde sinanmasi/gelistirilmesini igerecek yeni arastirma

projelerinin olugturulmasi miimkiin olacaktir.



Algoritma ve yontemin sonraki projelerde yapilacak arastirma/gelistirme
faaliyetleri ile otonom etmenlerin ger¢cek zamanli kontrol ve egitimi amaciyla
Ozgiin algoritmalarin gelistirilmesine Onayak olabilecegi diisiiniilmekte ve

gelistirilmis sistemlerin ekonomik agidan degisiklik gosterecegi diisiiniilmektedir.

1.3 Tez Cercevesi

Bu tez, bir giris boliimii de dahil olmak {izere alt1 béliimden olugmaktadir.
Ikinci boliimde, genel bilgiler ¢ergevesinde sosyal dgrenme, taklit, etmenlerde ve
robotlarda taklit, siirli robotlar, derin 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve derin
pekistirmeli 6grenme konulari ele alinmaktadir. Ugiincii béliim, 6nerilen yontemin
detayli bir agiklamasini sunmaktadir. Bu boliim, yeni yontemin arkasindaki fikirleri
ve yontemleri anlamak i¢in gorevin karmasikligini agiklamaya yardimci olur.
Dérdiincii boliim, yapilan deneylerin neler oldugu ve sonuglarini sunmaktadir.
Besinci boliim, deneylerden elde edilen bulgular1 sunmaktadir. Altinct boliimde ise

gelecekteki ¢aligmalar i¢in potansiyel iyilestirmeler ve sonuglar tartigilir.



2. GENEL BILGILER

Bu bolim, ilerideki boliimlerde ele alinacak konulara genel bir bakis
sunmaktadir. Ilk olarak, sosyal 8grenme (SO), etmenlerde ve robotlarda taklit ve
stirii  robotlar1 kavramlarini agikliyoruz. Ardindan, derin 6grenme (DL),
pekistirmeli 6grenme (RL) ve derin pekistirmeli 6grenme (DRL) yontemlerinin
genel bir 6zetini sunuyoruz.

2.1 Sosyal Ogrenme
Yasamin tanimini yapabilmek ne Kkadar zor olsa da zamana gore

degisim icerisinde oldugu mutlak bir gercektir. Tim canli organizmalar
cevreleriyle, birbirleriyle ve degisen kosullarla siirekli miicadele etmektedirler. Bu
miicadele siiresince adapte olabilenler yasamlarini siirdiirmektedir. Adaptasyon
evrimsel 0grenme ve Omiir boyu bireysel diizeyde 6grenme olmak iizere iki

seviyeden (Sekil 2.1) olusmaktadir.

Evrimsel anlamda adaptasyon bir canlinin bulundugu habitata, daha uygun
hale geldigi siirectir (Darwin, 1859). Evrim, ¢ok uzun zaman dilimi igerisinde
bir¢ok neslin gegmesiyle gergeklesir. Son yillarda yeni teknolojik gelismelerin ve
hesaplama giiciiniin artmasiyla birlikte, dogadaki evrimden ilham alinarak robotik
lizerine yapilan ¢aligmalar artarak devam etmektedir. Genetik algoritmalar ve
hayvan siiriisii davranis1 fikirlerine dayanan parcacik siiriisii optimizasyonu gibi

evrimsel algoritmalar, robotikteki bircok probleme uygulanmastir.

Bireylerin dmiir boyu 6grenmelerini iceren siirecte 6grenerek adaptasyon,
evrime kiyasla ¢ok daha kisa siirede ve bireysel yasamlarla sinirli olarak
gerceklesmektedir. Omiir boyu Ogrenme, bireysel 6grenme ve bireylerin
baskalarmdan 6grendigi sosyal 6grenme (SO) olmak iizere iki kategoride
incelenmektedir. Tiim canlilar ¢evre ile etkilesime girerek motor becerilerini etkin

bir sekilde kullanmay1 6grenmektedirler.



Adaptasyon

Ogrenme

Sekil 2.1. Canli organizmalarin adaptasyon siirecleri iki ana seviyeye ayrilir:
evrimsel grenme seviyesi ve dmiir boyu 6grenme seviye. Omiir boyu 6grenme
seviyedeki siirecler ayrica iki alt kategoriye ayrilir: bireysel 6grenme ve sosyal

ogrenme. (Eiben vd., 2007)'den uyarlanmustir.

SO, bireylerin cevrelerindeki diger insanlarin davramislarimi gozlemleyerek,
deneme-yanilma yoluyla bu davraniglari kendi davranislarina uyarlayarak yeni bilgi
ve beceriler edindikleri bir 6grenme siireci olarak tanimlanabilir. Bu teori, 1800'li
yillari baglarindan giiniimiize kadar bir¢ok filozof, psikolog ve sosyolog tarafindan
gelistirilmistir. ik SO teorileri, John Locke tarafindan ortaya atilmistir. Locke,
insan davranisinin ¢evresel faktorler tarafindan sekillendigini savunmustur (Locke,
1960). Daha sonra, Albert Bandura gibi psikologlar, 6grenmenin sadece
odiillendirme ve cezalandirma yoluyla ger¢eklesmedigini, ayn1 zamanda gézlem ve
taklit yoluyla da gerceklesebilecegini savunmustur (Bandura, 1962). Clark Hull,
insan davranisinin ddiillendirme ve cezalandirma yoluyla sekillendigini savunan bir
ogrenme teorisi olan davranissal bir yaklasim gelistirmistir (Hull, 1943). Julian
Rotter, SO teorisini 6zellikle klinik psikoloji alaninda uygulayarak, bireylerin
davraniglarinin ¢evresel faktorlerle ve kisisel faktorlerle nasil etkilendigini
incelemistir (Rotter, 1947). Ayrica, "igsel kontrol odag1" ve "dissal kontrol odag:"
kavramlarini1 ekleyerek, insanlarin hangi faktorlere daha fazla dikkat ettiklerinin,
nasil diisiindiiklerinin ve davrandiklarinin belirlenmesinde bu faktorlerin 6nemli bir
rol oynadigimi savunmustur. Kurt Lewin'in SO {izerine yapti§1 calismalar arasinda,
sosyal psikolojinin temel kavramlarindan biri olan "alan teorisi" yer almaktadir

(Levin, 1951). Lewin'e gore, insan davranisi, bireyin i¢inde bulundugu sosyal alan
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ile etkilesim halindedir ve bu alan bireyin davranisini sekillendirmektedir (Levin,
1951). Katz ve Kahn, organizasyonlardaki bireylerin hem diger bireylerin
davraniglarinit gozlemleyerek hem de bu davranislar taklit ederek 6grendiklerini
savunmuslardir (Katz & Kahn, 1966). Ayrica, organizasyonlardaki bireylerin
ogrenme siirecindeki motivasyonlar1 ve beklentilerinin de SO teorisi tarafindan
aciklanabilecegini belirtmiglerdir. Lazarus, bireylerin stresle basa c¢ikmak igin
kullandiklar1 stratejilerin  etkililiginin, bu stratejileri kullanmadan 6nceki
deneyimlerine ve beklentilerine bagli oldugunu savunmustur (Lazarus, 1966).
Bandura, 0grenmenin sadece dOdiillendirme ve cezalandirma yoluyla
gerceklesmedigini, ayni zamanda gozlem ve taklit yoluyla da gerceklesebilecegini
savunmaktadir (Bandura, 1977). Taklit ile birlikte bireylerin sadece kendi
deneyimlerine dayanmak zorunda kalmadan, c¢evrelerindeki diger insanlarin
deneyimlerinden de yararlanmalarimi saglamaktadir. Daha sonraki zamanda rus
psikolog Vygotsky, 6grenmeyi 6grenenin ilgisine bagl olarak, ancak 6gretenlerin
rehberliginde gerceklesen bir sosyal etkilesim faaliyeti olarak tanimlamistir
(Vygotsky, 1978). Jean Lave ve Etienne Wenger, SO teorileriyle bilinmektedirler.
Ozellikle, topluluklar araciligiyla 6grenme konusundaki ¢alismalari ile taninirlar.
Bu yaklagim, 6grenmenin sadece bireysel degil, toplumsal bir siire¢ oldugunu
vurgulamisladir (Lave & Wenger, 1991) . SO sembolik iletisim veya dil olmaksizin
beceri ve davranislarin aktarilmasina izin vermektedir. Bu nedenle bir taklittir
(Erbas, 2012)

2.1.1 Taklit
Taklit psikologlar ve biyologlar tarafindan genis capta incelenmistir ve

SO'nin énemli bir parcasidir. Taklit {izerine yapilan psikolojik arastirmalar taklitin
mekanizmalar1 ve islevleriyle ilgilenirken yapilan biyolojik arastirmalar biiytlik
olglide taklitin organizma igin uyarlanabilir degerine odaklanmistir (Zentall, 2001).
Taklidin insanlara 6zgii olup olmadig1 konusunda devam eden tartigsmalar vardir.
Meltzoff ve Moore (Meltzoff & Moore, 1977), bebeklerin agzin1 agma ve basit
parmak hareketleri gibi eylemleri taklit edebildigini ortaya ¢ikarmislardir. Taklit,
bireyler arasinda bilgi aktarimini sagladigi igin kiiltiirel 6grenmenin Snemli bir
pargasi olarak gortilmiistiir (Tomasello vd., 1993). Blackmore (Blackmore, 1999),
taklidin insanlar1 hayvanlar arasinda benzersiz kildig1 ve evrimsel olarak bir uyum

faktorii olarak secilmis olabilecegi 6ne siirmektedir. Bazi arastirmacilar herhangi
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bir kiiltiirel fikir, sembol ve uygulama birimini genlerin biyolojik evrimde oynadig1
role benzeterek insanlar arasinda taklit ile aktarilmasina izin verdigi i¢in kiltiirel
evrimde Onemli bir islevi oldugunu oOne siirmektedirler (Blackmore, 1999;
Dawekins, 1976). Bunlarin yan1 sira hayvanlarda taklit¢i davranis arastirmalarinda
onemli ilerlemeler kaydedilmistir (Heyes, 1996). Bu ilerlemeler, tepki eslestirmede
taklit orneklerini diger sosyal etkilerden ayirt etmek icin kullanilan prosediirel
yontemlerin gelistirilmesine baglanmistir (Zentall, 1996). Bu yontemlere iki
eylemli yontem prosediirii (Dawson & Foss, 1965), c¢ift yonlii kontrol prosediirii
ve c¢apraz hedef prosediirii (Heyes & Dawson, 1990) 6rnek verilebilir. Taklitgi
davranig aragtirmalarina 6rnek vermek gerekirse Edward Thorndike'in iinli kedi
deneyinde ag bir kedi bir yapboz kutusuna yerlestirilmis ve kedinin bir kola basarak
veya bir ip ¢ekerek kagmayir nasil 6grendigini gézlenmistir (Thorndike, 1898).
Deney, kedinin yavas yavas belirli bir davranisi kutudan kagmak gibi istenen bir
sonucla iliskilendirmeyi 6grendigini gostermistir. Deney, hayvan 6grenimi ve
davranisi tarihinde bir doniim noktasi olarak kabul edilmektedir. Hayvan zekasi ve
Ogrenimi {lizerine daha ileri ¢alismalarin yolunu agmistir (Thorndike, 1898). Daha
sonralar1 kuslar, Japon bildircinlari, giivercinler, maymunlar ve farelerde taklidi
tanimlamak i¢in faydali olmustur (Akins & Zentall, 1996; Campbell vd., 1999;
Custance vd., 1999; Dawson & Foss, 1965; Heyes vd., 1994; Zentall vd., 1996).

Makak maymunlar iizerinde yapilan deneylerde, ventral kortekslerindeki
ndronlarin hem maymunun bir eylemi gerceklestirdiginde hem de aynmi eylemin
bagka bir hayvan tarafindan gergeklestirildiginde aktif oldugu goriilmistiir (Gallese
vd., 1996). Bu noéronlar ayna néronlar olarak adlandirilmis ve taklitten sorumlu bir
mekanizma olarak diisiiniilmiistiir. (Gallese vd., 1996). Ilerleyen yillarda, insan
beyninde de ayna ndronlarin varligina dair kanitlarin ortaya ¢ikmasina neden olmus
ve farkli sosyal davranislarin noral temellerini anlamak i¢in kullanilmistir (Zentall,
2001). Ancak, ayna noronlarin tam islevi hala tam olarak anlasilamadigi ve
tartigmalarin devam ettigi iddia edilmistir (Zentall, 2001). Daha sonra, Demiris
(Demiris, 2002) ayna noronlarin ¢alisma mekanizmasindan ilham alarak, dagitik
davranig tabanli bir robot taklit yontemi gelistirmistir. Bu yontem, robotlarin diger
robotlarin veya insanlarin hareketlerini taklit etmelerine olanak tanimistir. Ayna
noronlarla ilgili yapilan arastirmalar ve Demiris'in yonteminin gelistirilmesiyle

birlikte, robotlar ve yapay sinir aglar1 (YSA) tasarimlarinda daha gelismis 6grenme
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yontemleri ve daha dogal insan-robot etkilesimleri gibi birgok uygulama potansiyeli

ortaya ¢ikmuistir.
Mitchell (Mitchell, 1987) taklit i¢in asagidaki adimlar1 6nermistir:

1. Modelin kaydedilmesi veya algilanmasi.
2. Kopyanin tiretilmesi.

3.  Kopyanin modelle karsilastirilmasi.

4

Kopyanin modelle benzerlik derecesinin degerlendirilmesi.

Bu adimlar, taklit¢inin orijinal modele benzer bir kopya olusturma niyetine
sahip oldugunu ima etmektedir. Bu tanimlara uygun olarak ve dogada
kopyalamanin kullanimindan esinlenilerek etmen-etmene hareket taklit algoritmasi
liclinci bolimde gelistirilmistir. Taklit algoritmasiyla birlikte bu bdliimde

kopyalama tiirleri ve hafiza tiplerinin yontemleri anlatilmistir.

2.2 Etmenlerde ve Robotlarda Taklit
Son yillarda, etmen taklit ¢alismalar1 da oldukga popiiler hale gelmistir.

Etmen taklidi, bir etmenin diger etmenlerin davraniglarini taklit etmesi ve
Ogrenmesi anlamina gelir. Bu yontem, 6zellikle ¢oklu etmenler arasindaki isbirligi
ve rekabeti optimize etmek i¢in kullanilan DL teknikleri gibi yeni yapay zeka
teknolojilerinin gelismesiyle birlikte daha fazla dikkat ¢ekmektedir. Ayrica, etmen
taklidi, 6zellikle robotik ve yapay zeka alanlarinda, 6grenme siirecini hizlandirmak

ve performansi artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir.

Taklit 6grenme hem robotlar hem de insanlar i¢in 6nemli bir 6grenme
yontemidir. Insanlar, baskalarmin davranislarim taklit ederek birgok beceri ve
davranig1 6grenmektedirler. Robotlar da, programlanmig algoritmalar veya 6rnek

olaylardan 6grenerek taklit etme yoluyla becerilerini gelistirebilirler.

Benzer sekilde, etmenler veya robotik programlar da taklit 6grenme
yontemlerini kullanarak bir gorevi gerceklestirmek igin basarili olmus diger
etmenlerin davraniglarini taklit edebilirler. Bu, yapay zeka sistemleri i¢cin 6nemli
bir 6grenme yontemidir, ¢linkii birgok gdrev, insanlarin benzer gorevleri nasil

yaptigini taklit ederek basarili bir sekilde gergeklestirilebilir.

2.3 Siirii Robotlar
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Kolektif robotik, dogal kolektif sistemlerden ilham alarak, robotlarin bir
arada caligmasiyla birlikte daha karmasik gdrevleri yerine getirmesi i¢in benzer
prensipleri uygulayan bir arastirma alanidir. Bu alandaki ¢alismalar, 6zellikle
sosyal boceklerin davraniglarindan ilham almaktadir. Sosyal bocek kolonileri,
cevreye dagilmis isbirligi ve otonom bireylerden olusan merkezi olmayan
sistemlerdir. Bu sistemlerde, bireysel bocekler sinirlt yeteneklere sahip olsa da,
koloni olarak karmasik gorevleri yerine getirebilirler. Ornegin, karinca kolonileri
yiyecek toplama ve yuva insa etme gibi gorevleri basariyla yerine getirebilirler.
Kolektif robotik, bu gibi dogal kolektif sistemleri inceleyerek benzer prensipleri
robotik sistemlere uygular. Kolektif robotik arastirmalari, 6zellikle biiyiik olgekli
ve karmagik gorevlerin yerine getirilmesinde faydalidir. Birden fazla robotun bir
arada calisarak daha verimli ve hizl1 bir sekilde isler yapmasi, is giicii maliyetlerini
diisiirebilir ve Ttretim siire¢lerini optimize edebilir. Ayrica, kolektif robotik
arastirmalari, robotik sistemlerin insanlarla daha etkilesimli ve isbirlik¢i olmasi i¢in

de kullanilabilir.

Siirti robotigi, kolektif robotigin en bilinen alanidir. Amaci, bir hedef igin
biiyiik sayida basit fiziksel robotun koordinasyonunu saglamaktir. Siirii robotigi,
kolektif robotik alaninin en taninmis alanidir ve amaci, bir hedef i¢in bir araya
getirilmis birg¢ok basit fiziksel robotu koordine etmektir (Sahin, 2005). Bu tanima
gore, siirli robotlarmin istenilen kolektif davranisi, etmenler arasindaki yerel
etkilesimler ve etmenler ile ¢evreleri arasindaki etkilesimlerden kaynaklanacak
sekilde ortaya ¢ikmasi gerekmektedir. Bu da, her bir etmenin basit bir tasarima
sahip olmas1 ve ¢evreleriyle etkilesimleri yoluyla kolektif bir davranis sergilemesi
gerektigi anlamina gelmektedir. Siirii robotigi, dogal afetlerde arama ve kurtarma
calismalarinda, ingaat islemlerinde ve ¢evre izleme gorevlerinde kullanilabilir. Siirii
robotigi tarafindan yaygin bir sekilde incelenen problemler arasinda siirti davranigi
(flocking), kiimelenme (aggragation), kiimeleme (clustering), birlikte tasima

(cooperative transport) ve arama toplama (foraging) gibi konular yer almaktadir.

Stirti davranisi, siirii robotik sistemleri araciligiyla incelenen ilk sosyal
hayvan davranislarindan biriydi. Reynolds (Reynolds, 1987) tarafindan yapilan kus
stirlisti makalesinde bireysel unsurlarin bir arada hareket ederek siirii veya siiriiler
olusturmasini simiile etmek i¢in bir algoritma Onerilmektedir. Siirii davranisi ¢

basit yerel kural tarafindan kontrol edilmektedir. Ayn1 zamanda, birligi saglamak
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icin komsularinin belirli bir yaricap igindeki diger kuslarin konumlarina gore
yonlenirler. Bu algoritma, siiriilerin dogal davraniglarini taklit etmek i¢in oldukca
etkilidir ve birgok uygulama alan1 bulmustur. Benzer sekilde, Vicsek ve arkadaslari
(Vicsek vd., 1995) tarafindan gelistirilen Vicsek Modeli, bu kurallarin kullanimiyla
slirli davraniglarinin matematiksel olarak modellenmesini saglamaktadir. Bu model,
farkli yogunluklardaki robot gruplarmin nasil hareket ettigini inceleyerek, farkl
uygulama alanlari i¢in fikirler saglamaktadir. Mataric (Mataric, 1994) mobil robot
takimi1 kullanarak basit yerel kurallarla ortaya ¢ikan siirii davranislar1 incelenmistir.
Robotlar, kiimelenme ve dagilma gibi basit kurallari birlestiren bir sema tabanli
rutin yontemiyle kontrol edilmistir. Robot takimi, ortaya ¢ikan bir siirii davranisi

sergilenmistir.

Stirli  robotiginde kiimelenme ve kiimelesme, farkli amacglar icin
kullanilabilen farkli robotik yaklagimlardir. Sirii robotiginde kiimelenme,
robotlarin tek bir hedefe dogru hareket ederek olusturdugu bir sistemdir.
Kiimelesme ise, belirli bir gorev icin koordine edilmis robotlarin birbirleriyle
etkilesim halinde oldugu bir sistemdir. Kiimelesme yaklagimi dogal olarak
gbzlemlenen siirii davranisi, koloni davranisi veya karinca kolonisi gibi bazi
biyolojik sistemlerden esinlenmistir. Siirii robotigi alaninda, kiimelenme, robotlarin
daha etkili bir sekilde hedeflerine ulagmak i¢in bir araya gelerek hareket etmelerini
ifade eder. Bu davranisi, Trianni ve digerleri (Trianni vd., 2003) simiile edilen
robotlar iizerinde incelenmistir. Bu ¢calismada, her bir robot bir sinir ag1 tarafindan
kontrol edilmis ve genetik algoritmalar ile evrimlestirilmistir. Robotlarin
uygunlugu, tiim robotlarin agirlik merkezine olan uzakligi hesaplanarak
belirlenmistir. iki tiir kiimelenme davranisi gdzlemlenmistir: statik kiimelenme
davranigi ve dinamik kiimelenme davranigi. Statik kiimelenme davranisi, robotlarin
sik1 ve istikrarli bir kiime olusturmasima izin verirken, dinamik kiimelenme

davranisi daha esnek ve 6l¢eklenebilir bir kiime olusturmasina olanak tanimaktadir.

Siirii robotiginde birlikte tagima, bir grup hareketli robotun bir nesneyi bir
araya getirerek tasimasini iceren bir robotik yaklasimdir. Bu yaklasim, dogada
karmca kolonilerinde gozlemlenen isbirligi tasima davranigi gibi biyolojik
modellerden ilham almaktadir. Mataric ve arkadaslart (Mataric vd., 1995), iki
robotun bir kutuyu hedefe dogru itmesini gerektiren bir gorevde, robotlarin

birbirleriyle iletisim kurabilmesi i¢in basit bir iletisim protokolii kullanilmistir. Bu
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caligma, robotlarin igbirligi yapmasi ve bir hedefe dogru ittikleri kutuyu basariyla
hareket ettirmesi konusunda olumlu sonu¢lar vermistir. Kube ve Bonabeau (Kube
& Bonabeau, 1998) calismasinda, bir grup hareketli robotun, karinca kolonilerinde
gozlemlenen isbirligi tasima davranisi gibi, bir nesneyi bir araya getirerek
tagimalar1 amaglanmistir. Robotlar arasindaki koordinasyon ve iletisim, stigmergy

yoluyla ger¢eklestirilmistir.

Siirii robotiginde arama/toplama, bir grup hareketli robotun bir yiizeydeki
kaynaklar1 toplamak icin isbirligi yaparak hareket ettigi bir robotik yaklasimdir.
Krieger ve Billeter (Krieger & Billeter, 2000),12 ger¢ek mobil robotla yiiriitiilen bir
arama/toplama gorevi deneyi sunulmustur. Deneylerinde, her robot farkli rastgele
secilmig bir etkinlestirme esigine sahiptir, yani bir robotun yiyecek toplamak i¢in
tetiklenecegi yuva enerji seviyesi, takimin aktivitesini diizenlemek icin
kullanilmigtir. Campo ve digerleri (Campo vd., 2010) 20 gercek robot siiriisii
tizerinde matematiksel bir modele parametrelestirerek arama/toplama davranisini
artirmay1 amagcladilar. Stirling ve Floreano (Stirling & Floreano, 2010) ise
bilinmeyen bir ortamda ucus robotlar1 siirlisiinii dagitmak igin stratejiler
gelistirilmistir. Deneylerinde, ugus robotlar: siirlisli enerji tasarrufu yapmak icin
dinamik bir sensor agi olusturdu. Robotlarin algilama ve iletisim yeteneklerine

dayali farkl stratejileri test edilmistir.

2.4 Derin Ogrenme
Derin 06grenme, canli organizmalarin dogduklar1 andan itibaren

cevrelerindeki nesneleri, Sesleri ve kelimeleri tanima gibi karmasiklig1 yiiksek ve
zeka diizeyi gerektiren eylemleri ilham kaynagi olarak alan bir yapay zeka dalidir.
Canli organizmalar, karmasik bilgileri iglemek i¢in milyonlarca ndron araciligiyla
anlaml bilgi ¢ikarmaya ¢alismaktadirlar. Benzer sekilde, sinir aglari da karmasik
bilgileri anlamlandirmak amaciyla néron agim taklit ederek ¢ok katmanli sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Tipik bir biyolojik néron hiicresinin temsili (Jeremiah vd.,
2021) ile yapay sinir ag1 hiicresinin karsilagtirilmasi, Sekil 2.2"de gosterilmistir. Her
katman, bir¢ok yapay ndron icermektedir. Bu yapay noronlar, girdi verisini alarak
bir aktivasyon fonksiyonu uygulamakta (Feldman vd., 1988) ve c¢ikt1 verisini
tretmektedir. Cikt1 verisi, bir sonraki katmana girdi olarak iletilmektedir. Bu

sekilde, her katman veriden farkli seviyelerde 6zellikler ¢ikarmaktadir. Bu, sinir
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aglarinin karmasik gorevleri gerceklestirme yeteneklerini arttirmaktadir ve derin

O0grenmenin basarisinin temelini olusturmaktadir.
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Sekil 2.2. Tipik bir biyolojik néron hiicresinin temsili (a) (Jeremiah vd., 2021) ile
yapay sinir ag1 hiicresinin (b) karsilastiriimasi

DL bu ¢alismada DRL algoritmasinin kritik bir bileseni olarak 6nemli bir
rol oynamaktadir. RL'nin bir alt dali olan Q-6grenme iginde, durumlar ve eylemler
arasindaki iliskiyi haritalayabilen islev genellikle karmasik bir matematiksel
formiilasyonla ifade edilmesi zor bir islemdir. Bu nedenle, bu haritalamay1
yaklastirmak i¢cin DL kullanilarak Q-aglarin1 olusturmaktadir. Bu aglar, Q-
tablosunun yerini alarak Derin Q Aglari (DQN) yontemini ortaya ¢ikarmaktadir.

2.5 Pekistirmeli Ogrenme
Canl1 bir organizma i¢in ¢evresini algilamak hayati bir 6neme sahiptir ve

bununla birlikte hayatta kalabilmek i¢in degisen ¢evre kosullarina adapte olmalari
gerekmektedir. Pekistirmeli Ogrenme (RL), etkilesimli bir ortamda deneme
yanilma yontemiyle bir yapay etmenin, ¢evresel durumlarini maksimize edilmesi
amaglayan ve bir 6diil degerine esleyen bir bireysel 6grenme algoritmasidir
(Richard S. Sutton & Andrew G. Barto, 2018). RL"in amaci, en iyi sonuglar1 elde
etmek i¢in optimum eylem dizisini haritalamaktir. Bu hedef, etmenin ¢evreyi
kesfetmesine, etkilesime girmesine ve c¢evreden Ogrenmesine olanak saglayarak
gerceklestirmektir. Bu nedenle, temel RL formiilasyonu, algilama, eylem ve hedef
olmak iizere {i¢ temel bileseni igermektedir (Richard S. Sutton & Andrew G. Barto,
2018). RL, denetimli (SL) ve denetimsiz 6grenme ile birlikte makine 6grenmesinin

tic temel yaklasimindan biridir. SL, etmen, bazi durumlar i¢in en iyi yanitlari bilen
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bir denetleyicinin sagladig1 6rneklerden 6grenmektedir. Ancak RL, dogru yanitlari
ogrenen etmenine herhangi bir durum igin vermemektedir. Bunun yerine, 6grenen
etmen, cevresi ile etkilesimde bulunarak bu yanitlar1 kesfetmesi beklenmektedir.
RL, tamamen ¢evre ile etkilesime dayandigi i¢in kesif ve somiirii arasinda denge
bulmay1 gerektirir. Aninda yliksek bir 6diil elde etmek icin etmen, daha dnce
denedigi ve istenen sonuglari iireten bir eylemi tercih edebilir. Ancak ayn1 zamanda
yiiksek 6diil sunan eylemleri kesfetmek i¢in daha dnce denenmemis eylemleri de
denemelidir. Bu nedenle, gelecekte daha iyi eylem secimleri yapabilmek ig¢in
etmen, mevcut bilgilerini kullanmali ve ayn1 zamanda diger olasi eylemleri de
kesfetmelidir. Kesif ve somiirii dengesi, RL literatiiriinde yaygin bir sekilde
incelenmistir. RL sisteminde, bir politika, bir 6diil fonksiyonu, bir deger fonksiyonu
ve bir ¢evre modeli olmak tizere dort ana bilesen tanimlanabilir (Richard S. Sutton

& Andrew G. Barto, 2018).

RL gergevesinde etmen ile ¢evre arasindaki etkilesim Sekil 2.3'de verilmistir
ve sOyle tamimlanabilir. Her karar adiminda t, etmen c¢evrenin durumunu
gozlemleyerek St (t anmindaki durum) elde etmektedir. Mevcut st durumuna
dayanarak, etmen bir eylem a: (t aninda segilen eylem) gergeklestirmektedir ve
eylemin ¢evre tizerindeki etkisinin bir gdstergesi olarak bir r: 6diilii almaktadir. Bu
eylemin sonucu olarak, ¢evrenin mevcut durumu degisir ve etmen bir sonraki
durum olan sw1 ve bir sonraki zaman adiminda sayisal bir 6dil olan re+1
gozlemleyecektir. Algoritma, her adim kararinda eylemin ve g¢evrenin mevcut
Omriiniin degerlerini koruyarak bu bilgiyi bir sonraki adimi1 degerlendirmek i¢in
kullanilmigtir (Kaelbling vd., 1996). Yeterli bir 6grenme seviyesiyle bir¢ok
tekrarlamadan sonra, etmen uzun vadede toplam 6diilii maksimize (Vr(s)) etmek
icin eylem almaktadir. Etmenin asil amaci, bir deger fonksiyonu olarak tanimlanan
uzun vadeli hedefleri en iist diizeye ¢ikaran bir politika () kesfetmektir. Politika
(m), etmenlerin eylemlerini ger¢eklestirmesinde rehber gorevini iistlenen bir
fonksiyondur. RL'in temel amaci, bir problemin ¢6ziimii i¢in en uygun 7w'yi
bulmaktir. Bu, durum-deger fonksiyonu ve eylem-deger fonksiyonunun kullanimi
yoluyla gerceklestirmektedir. Durum-deger fonksiyonu (V), mt'yi takip ederek elde
edilen 6dil miktarmi 6lgerek bir durumun degerini belirlerken, eylem-deger

fonksiyonu (Q), n'yi takip ederek bir durumda bir eylem gerceklestirildiginde elde
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edilen 6diil miktarin1 6lgerek bir eylemin degerini belirlemektedir. En uygun =,

V'nin maksimize edildigi durumda elde edilmektedir.
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Sekil 2.3. RL gergevesinde etmen ile gevre arasindaki etkilesim (Kaelbling vd.,
1996)

RL ydntemleri, etmenin en yiiksek 6diilii elde etmeyi amacladigi durumlar
ve eylemlere odaklanarak, bu hedefe ulagsmak i¢in 06diil ve ceza isaretleri
kullanilmaktadir. Bu tiir problemlerde genellikle ardigik karar sistemleri olarak
modelleme yapilmakta ve bu nedenle ilgili sorunlar RL ortamlarinda Markov Karar
Siiregleri (MDP) olarak tanimlanmistir. MDP, RL gorevlerinde, bir eylemin bir
durumda yarattig1 etkilerin sadece o duruma ve alinan eyleme bagli oldugu
durumlar1 tanimlamaktadir. Bu nedenle, MDPler RL arastirmalarinda biiyiik
Oneme sahiptir, ¢linkii cogu yontem bu tir MDP temelli sorunlar1 ¢6zmeye
odaklanilmistir. MDP nin temel 6zelligi, gelecek durum st+1 'in gegmis durumlara
degil, yalnizca mevcut durum olan St ye bagli olmasidir.

RL problemlerini ¢dzmek igin ii¢ temel yontem smifi bulunmaktadir. Tlk
smif, Dinamik Programlama (Bellman, 1957) olarak adlandirilmistir. Bu yaklagim,
hesaplama ylikiiniin azaltilmasina katkida bulunan ve Richard Bellman taratindan
gelistirilen bir matematiksel optimizasyon yontemidir (Bellman, 1957). Cevrenin
miitkemmel bir modeli verildiginde, her durumun degerini yineleyerek hesaplamak
i¢in kullamlmustir. ikinci sinif ydntem, Monte Carlo Ydntemleri'dir ve ¢cevrenin tam
bir bilgisine ihtiyag¢ duymadan calisabilirler. Monte Carlo yontemleri,
deneyimlerden Ogrenmek i¢cin Ornek  doniislerin  ortalamasini  alarak
kullanilmaktadir. Uciincii siif ise Temporal Difference (Zamansal Fark) (TD)
o0grenmedir. Dinamik programlama ile Monte Carlo yontemlerinin bir sentezi

olarak kabul edilmektedir. TD ogrenme yontemleri, deneyimden dogrudan

19



Ogrenirler ve g¢evrenin tam bir modeline ihtiyag¢ duymadan tahminleri
giincelleyebilirler. Bu, onceki Ogrenmelere dayali tahminlerin tamamlanmis
boliimleri beklemeksizin giincellenebilecegi anlamina gelmektedir. Ayrica, TD
yontemleri sonraki tahminlerin genellikle belirli bir derecede iliskili oldugunu g6z
ontinde bulundurur.

TD o6grenmeye dayali iki tiir kontrol yontemi bulunmaktadir. SARSA
(Rummery & Niranjan, 1994) bir politika temelli kontrol yontemidir. Bir politika
verildiginde, SARSA algoritmasi kullanan bir etmen, ¢evresi ile etkilesime girerek
politikasini gilincelemektedir. Algoritma, durum-eylem ciftleri ig¢in tahminlerini

giincellerken su adimlan takip eder:

Q(se,ar) « Q(sp,ap) + alreys + ¥Q(Ser1, Aryq) — Q(se,ar)] (2.1)

Denklem 2.1'de st mevcut durumu, a: segilen eylemi, rw1 eylem
gergeklestirildiginde etmenin aldigr 6diild, st+1 etmenin yeni durumunu, aw1 yeni
durumdaki segilecek eylemi, o 6grenme oranini ve y ise indirim faktoriinii ifade
etmektedir. Denklemde belirtildigi gibi, bir durum-eylem ¢iftinin Q degeri,
O0grenme orani o tarafindan diizeltilen bir hata ile glincellenmektedir.

TD ‘ye dayali ikinci kontrol yontemi politika disi (off-policy) kontrol
algoritmasi olan Q-Ogrenme dir (Watkins, 1989). Eylemleri gerceklestirmek igin
kullanilan politika ile giincellenen politika arasindaki farkliliktan dolayr politika
dist olarak nitelendirilmektedir. Bu yontem, takip edilen politikadan bagimsiz
olarak Ogrenilen deneyimlere dayali olarak dogrudan durum-eylem ciftlerinin Q

degerini tahmin etmektedir. Bir adimlik Q-6grenme asagidaki gibi tanimlanir:

Q(s, ar) « Q(sp, ap) + afreys + ymaxgQ(sSeqq,a) — Q(se, ap)] (2.2)

Q-Ogrenme, RL alaminda en 6nemli gelismelerden biri olarak kabul
edilmektedir. Her bir durumda gergeklestirilebilecek eylemlerin beklenen faydasini
karsilastirabilme yetenegine sahiptir ve bu, ¢evre modeline ihtiyag duymadan
gerceklestirilebilir.

2.6 Derin Pekistirmeli Ogrenme
RL ve DRL, yapay zekanin dogal zekaya yaklagmasini saglayan iki giiglii

yontemdir. Bu yontemler, canlilarin ¢evrelerinden gelen geri bildirimlere gore
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davraniglarin1 degistirmeleri ve Ogrenmeleri prensibine dayanmaktadir. RL,
etmenin durum ve eylem arasindaki deger iliskisini 6grenmesini saglayan bir Q
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, basit veya karmasik bir sekilde
tanimlanabilmektedir. Q 6grenmenin karmasik ve dogrusal olmayan ortamlarda,
¢ok sayida hiicreyi igeren bir tabloyu olusturarak isleyebilmesi zor olabilmektedir.
Mevcut bilinen durumlarin sayisinin artmasiyla, yeni durumlarin Q degerlerini
hesaplamak oldukca zorlasabilir. Ayrica, gereken Q-tablosunu olusturmak ve her
bir durumu kesfetmek icin gereken siire gercek¢i bir zaman cercevesinde
uygulanamayabilir. Bu nedenlerle, degerlerin matriste tutulmasi yerine sinir agi ile
islenerek kullanilmasi, daha pratik bir yaklasim olabilir. Bu yaklasim, DQN

yapisinin temelini olugturmaktadir.

DQON, bir ortamdaki en uygun eylemleri 6grenmeye yonelik bir algoritma
olan Q 6grenmeyi derin sinir aglariyla birlestiren bir takviyeli 6grenme teknigidir.
DQN temelinde matematiksel bir ifadeden olusmaktadir ve (2.2) de goriilen
Bellman denklemi ile ifade edilmektedir. DQN formiilii, bir etmenin belirli bir
durumda belirli bir eylemi gerceklestirmesinin beklenen degerini gostermektedir.
Bu deger, etmenin aldigi odiillerin ve gelecekteki durumlardan elde edebilecegi
maksimum Q degerlerinin toplamidir. Bellman denklemini ve sinir aglarini temel
alan DQN veri akis1 (Arwa & Folly, 2020), Sekil 2.4'de gosterilmistir. Etmenin
cevreyle etkilesime girmesiyle Q 68renme algoritmasindaki gibi aksiyon secilerek
tahmin agina (Q(s,, a,)) verilmektedir. Ancak kullanilacak sinir aglarini egitmek i¢in
cok fazla veri gerekmektedir. Bu durumda etmen bilinmeyen bir ortamda kesif
yapacagindan 6tiirli onceden egitim setinin hazirlanmasi imkansizdir. Bu soruna
¢oziim olarak tekrar bellegi kullanilmaktadir. Hareket halinde olan bir etmenin
olusturdugu deneyim verileri alinarak bu bellekte saklanmaktadir. Her yinelemede
eski bellek yenisiyle degistirilmektedir. Boylelikle sinir aglarinin egitimi i¢in veri
seti olusturulmaktadir. Olusturulan tekrar bellegi igerisinden, tahmin ag1 su anki
durum bilgisini kullanirken hedef ag ise bir sonraki durum bilgisini kullanmaktadir.
Tahmin ag, etmenin hareketleri i¢in tahmin edilen Q degerlerini hesaplamak igin
kullanilirken, hedef ag etmenin dogru Q degerlerini hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Kullanilan ¢ift ag yapisi, DQN algoritmasinin daha istikrarli ve

verimli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.
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Kayip Fonksiyonu
(Ing: Loss Function)
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_ Tekrar Bellegi
(Ing: Replay Memory)

Sekil 2.4. DQN Veri Akis Semasi (Arwa & Folly, 2020)

Ag yapilarina verilen degerlerin sonucunda elde edilen tahmin Q degeri,
hedef Q degeri ve tekrar bellegindeki verilerden gelen 6diil degerinin birlesimi ile
kayip fonksiyonu olusmustur. Kayip fonksiyonu (2.3) "de gosterilmektedir. Kayip
fonksiyonu, Q degerlerinin giincelleme kuralindan tiiretilmistir ve Q 6grenme
algoritmasindaki TD hata hesaplamasinin yerini almistir. TD hatasi
genigletildiginde, yeni Q degerinin hedef ag1 tarafindan iretilen Q degerine esit
oldugunu ve eski Q degerinin tahmin aginda hesaplanan Q degerine esit oldugunu
gostermektedir.  Kayip  fonksiyonun  hesaplanmasi ve  parametrelerin

giincellenmesinin mantig1 (El Gourari vd., 2021) sekil 2.5’te gosterilmistir.

LO) « (r+y maaX Qhedef(5t+1» Ary1;0;) — Q(S, Apyq; 91‘))2 (2.3)

(r+ Vlllélx'?a:eder(sr+1-ﬂr+1i 0,) — Q(s,ap4q; 9!))2

1

Hern
Q ___ yinelemede Q
Hedsef A: | parametre Tahmin Az
gincelleme
Giirig
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Sekil 2.5. Belirli frekans araligiyla hedef agin giincellenmesi (EI Gourari vd.,
2021)

Hesaplanan bu loss degerini en aza indirmek i¢in geri yayilim algoritmasini
veya gradyan inisi kullanilarak ag tizerindeki parametreler giincellenmektedir. Her
yinelemede hedef islem bir siireligine sabit tutuldugu igin tahmin agindaki
parametrelerin hedef aga kopyalanmasi daha istikrarli bir egitime yol agmaktadir.
Tahmin aginin parametreleri, her bir egitim adimi sirasinda giincellenmektedir.
Ancak, parametreleri hedef Q degerleri hesaplamak i¢in kullanilan sabit bir hedef
agin parametrelerine gore giincellenmektedir. Bu, agin egitimi sirasinda hedef Q
degerlerindeki ani degisikliklerin neden oldugu asir1 tahmin sorununu

engellemektedir.

Kopyalama yoluyla dogal sistemlerde elde edilen bilgi, uzman veya
gosterici tarafindan belirli durumlarda gergeklestirilen eylem gosterimlerini ifade
etmektedir (Dautenhahn & Nehaniv, 2002). Go6zlemlenen eylemlerin ne zaman ve
hangi kosullar altinda yararli olabilecegi, 6grenen etmen tarafindan kesfedilmelidir.
Bu kesfin miimkiin olabilmesi, belirli bir deneme/yanilma mekanizmasina
dayanmaktadir. Bu deneme/yanilma mekanizmasi sayesinde, bazi eylemler
kopyalanip uygulanir ve bunlarin sonucglarina goére bir takviye sinyali
hesaplanmaktadir. Bu sinyal, yararli olan eylemleri pekistirmektedir, yararsiz
olanlar1 ise daha seyrek yapilmasini saglamaktadir. Bu yaklasim RL'in yapisina
uyumluluk goéstermektedir. Ayrica, kopyalama islemi sirasinda etmenin
gozlemlerine devam etmesi veya ara vermesi gerekmektedir. Bu siiregteki
davraniglar, bir sinirsel ag tarafindan kategorize edilmektedir. Yapilan calismada

DQN yontemi kullanilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢aligmasiin amaci dogada kopyalamanin kullanimindan esinlenen,
SO destekli 6zgiin bir DRL algoritmasinin gelistirilmesidir. Ilgili algoritma ortamda
bir uzmanin varligindan bagimsiz olarak farkli etmenlerden kopyalama yoluyla
ogrenmeye olanak vermektedir. Ogrenen etmenler ¢ift katmanli bir kontrol sistemi
tarafindan yonetilmis ve kopyalama davranisinin kontrol sistemi tarafindan
secilebilecek olasi1 davranislardan biri olacaktir. Bu sayede kopyalama davraniginin,
etmenin 6grenme performansina etkisi ile birlikte, bu davranigin 6grenme siirecinde
dinamik olarak degisimi incelenmistir. Gelistirilen SDRL algoritmasiin siirii
zekasi konusunda incelenmis arama/toplama problem tipi lizerinde denenmesi ve
akilli etmenlerin 6grenme hizi1 ve problem ¢dzme basarisinda artis oldugunun
gosterilmesi hedeflenmistir. Sekil 3.1’de bu amagla dizayn edilmis bir benzetim

ortami1 goriilmektedir.

Sekil 3.1. Arama/toplama gorevinin 6grenilmesi amagl tasarlanan benzetim
ortami

Deney ortamui bir hiicreler diinyasi seklinde dizayn edilmistir. Bu ortamda
Ogrenen etmenlerden beklenen B baslangi¢ pozisyonundan H hedef lokasyonuna
giden en kisa yolu bulmalaridir. Deney ortamina ilgili ortamin boyutlarini
belirleyen kenarlarin diginda etmenin hareketlerini kisitlayan bazi engeller

yerlestirilmistir. Ogrenen etmen her birim zamanda bulundugu lokasyonu ve
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etrafindaki engellerin varligimi algilayabilmektedir. Buna bagli olarak 6grenen
etmen, kullanmakta oldugu algoritmaya gore yapacagi aksiyona karar verebilmekte
ve bulundugu hiicrenin komsu hiicrelerinden birine hareket edebilmektedir. Bu
deney ortaminda etmenin odil kazanacagi tek durum hedef lokasyona
ulagilmasidir. Bu durum, tez siirecinde incelenmesi hedeflenmis olan seyrek odiil
iceren problemler tanimina uymaktadir. Deney ortaminin boyutlari, baglangi¢ ve
hedef noktalarinin lokasyonlari ile engellerin sayisi ve dagilimi parametrik olarak
tanimlanmis ve bu sayede farkli 6zelliklere sahip deney ortamlarinin olusturulmasi
miimkiin olmustur.

Gelistirilmis olan deney ortaminda saf DRL algoritmasi kullanan etmenler
ile tez kapsaminda gelistirilmis olan SDRL algoritmasi kullanan etmenlerin
performansi karsilastirilmistir. Bu amagcla literatiire uygun olarak, Sekil 3.1’de
goriilen arama/toplama problemi ¢ézen etmenler igin belli araliklarla sinirsel agda
Ogrenilmis en yiiksek secilme olasiligina sahip aksiyon dizileri belirlenmistir.

Kopyalamanin dogada kullanimindan esinlenen sosyal 6grenme destekli,
modelden bagimsiz ve 6zglin bir DRL algoritmas1 gelistirmistir. Bu baglamda
kullanilmasi planlanan yaklasim, davranig bilimi konusunda dil ve diger
davraniglarin sosyal bireyler arasinda Ggrenimini agiklayan kullanim tabanli
teoriden esinlenmektedir. Bu yaklasima gore, bireylerin belli davraniglari
ogrenebilmeleri i¢in, 6grenilecek davranisin bireylerin ¢evrelerinde sergilenmesi,
ilgili davranigin 6grenen birey tarafindan kopyalanmasi ve sonrasinda kopyalanan
davraniglarin  08renen birey tarafindan gerceklestirilmesi gerekmektedir.
Gergeklestirme sonrasi elde edilen igsel geri bildirim ve gevresel ipuglari sayesinde
gozlemlenen davraniglar bireyin davranig repertuvarina eklenmistir. Bu noktada
kopyalamanin dgrenen birey tarafindan gergeklestirilebilecek bir aksiyon olarak
tanimlanmast ve kopyalanan davraniglarin degerlendirilmesine olanak veren bir
i¢sel geri bildirim mekanizmasinin olusturulmasi yiiksek énem arz etmistir. ilgili
yaklasima uygun olarak Sekil 3.2°de goriilecegi tizere ¢ift katmanli bir kontrol

mimarisi gelistirilmistir.
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‘I ‘I .......... > Gosterim bilgisi

Sekil 3.2. Sosyal 6grenme destekli Derin Pekistirmeli Ogrenme algoritmasi

Gelistirilen ilgili mimari, iist seviyede DRL Katmani ile alt seviyede SO

katmanindan olusacak sekilde tasarlanmistir. Ust katmanda, DRL algoritmasi

calisacak ve etmenin ifa ettigi gorev dogrultusunda egitilmistir. Ust katmanda sekiz

aksiyon ile birlikte “kopyala” ve “uygula” aksiyonlarida segilebilcektir.

Ust katmanin segebilecegi sekiz adet aksiyon sinirsel ag tarafindan

ateslendiginde iki katman arasinda asagida belirtilen etkilesimler gerceklesir:
[ ]

SO katmanina “NW, N, NE, W, E, SW, S, SE” yonlerinden segilen bir emir
gondertilir.

e Etmenin kontrolii alt katmana gecer, etmen bu siiregte bu emri
gerceklestirmeyi dener.

Bu islemlerin sonunda etmenin kontrolii {ist seviye kontrol katmanina geri
verilir.

Ust katmanin secebilecegi aksiyonlardan biri olan “kopyala” aksiyonu

sinirsel ag tarafindan ateslendiginde iki katman arasinda asagida belirtilen
etkilesimler gerceklesir:

e SO katmanina “kopyala” emri gonderilir.

e FEtmenin kontrolii alt katmana geger, etmen belli bir siire hareketsiz kalir ve

ayni ortamda bulunan bir bagka etmenin davranis gésterimlerini izler.
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e Gozleme islemi bittiginde, gozlemlenen davranis gosterimleri alt katmanda
bulunan hafiza alanina kaydedilir.
e Bu islemlerin sonunda etmenin kontrolii iist seviye kontrol katmanina geri

verilir.

Ust katmanin segebilecegi bir diger aksiyon ise “uygula” aksiyonudur. Bu
aksiyon sinirsel ag tarafindan ateslendiginde iki katman arasinda asagida belirtilen
etkilesimler gergeklesir:

e SO katmanina “uygula” emri gonderilir.

e SO katmani, igerdigi hafiza alanma “kopyala” emri sonucu kaydedilmis
olan bir davranis gosterimini olasiliksal olarak seger ve bu gdsterimi iist
seviye kontrol katmanina gonderir.

e Ust seviye katman gonderilmis olan davranig gdsterimini uygular.

e Ust seviye katman, ilgili gdsterimin uygulanmasi sonrasi elde edilen
odilleri ve durum-aksiyon ciftlerindeki degisimi inceler ve alt seviye
katmana bir takviye sinyali gonderir.

e SO katmam, olumlu takviye alan davrams gosterimlerinin segilme
thtimalini artirirken negatif takviye alan gosterimlerin se¢ilme ihtimalini

azaltir.

Mevcut arastirmalarda iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan ilki,
uzman tarafindan gergeklestirildigi bilinen davranis tecriibelerinin belli araliklarla
yapay sinirsel aga gonderilmesidir (6rnegin (Ho & Ermon, 2016)). Bu yontemde
kopyalama davranisinin ne sekilde ve ne siklikla gerceklesecegi Onceden
tanimlanmustir. Ilgili literatiirdeki diger yontem ise uzman ile uzman olmayan
etmenlerden elde edinilmis davranis tecriibelerinin, ikinci bir derin sinirsel ag ile
kategorize edilmesi ve uzmandan alindig: tespit edilen davranislarin asil egitimi
yapilan derin sinirsel aga gonderilmesi seklindedir (6rnegin (Ho & Ermon, 2016)).
Gelistirilmis olan 6zgiin kontrol sisteminde ise kopyalama davranisinin ne zaman
ve hangi siklikla ateslenecegi, etmenin ifa ettigi gérev dogrultusunda egitilen derin
sinirsel aga birakilmistir. Bu yontem sayesinde kopyalama davranisinin etmenin
egitimi siiresince degisiminin incelenmesi miimkiin olmustur. Ayrica DRL katmani

tarafindan “kopyala” aksiyonunun ateslenmesi durumunda yukarida agiklandig:
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lizere Ogrenen etmen bir siire hareketsiz kalmaktadir. Bu durum kopyalama
sebebiyle bir miktar zaman kaybedilmesine ve buna bagli olarak Ogrenme
hizi/performansi agisindan bir maliyet olusmasina sebep olabilmektedir. Bu
maliyetlerin SO kullanan etmenin dgrenme hizina etkisi ilk kez incelenmistir.

Ust katmanda bulunan Derin Sinirsel agin segebilecegi diger aksiyonlar
etmenin Ogrenmekte oldugu gorev ile alakali davramiglarmi tetiklemektedir.
Goriildiigi tizere, kopyalamanin dogada kullanimina uygun olarak, “kopyala” ve
“uygula” aksiyonlar1 etmenin asil kontroliinli saglayan DRL katmani tarafindan
secilebilecek aksiyonlar icerisindedir. Bu tiir bir dizayn sayesinde akilli etmenlerin
egitimlerinin baglangi¢ asamalarinda ilgili aksiyonlar1 daha sik atesleyerek
kopyalama tabanli sosyal 6grenmeden yararlanirken, ilerleyen asamalarda diger
aksiyonlar1 secerek saf DRL tabanh kisisel 6grenmeye agirlik vermeleri miimkiin
olmustur. Yapilmis olan deneyler sirasinda kopyalama davranisinin zaman iginde
degisimi incelenmis ve boylece, literatiirde bulunan diger arastirmalara kiyasla
(6rnegin (Ho & Ermon, 2016), (Yi vd., 2018)), kopyalama davraniginin dinamik
olarak akilli etmen tarafindan kontrol edildigi 0zgiin bir DRL algoritmasi
olusturulmustur. Bu dogrultuda, yontem, bir¢cok farkli parga lizerinde durularak
gelistirilmistir. Bunlardan ilki, SO katmanmin icerdigi hafizanin yapisidir. ilgili
hafizanin yapis: ile alakali asagida belirtilen farkl: tiirler denenmistir.

e (Cok bolmeli statik hafiza: Bu hafiza yapisi, belirli sayida davranig
gbsterimini igerir ve bu gosterimler, baslangi¢ ve bitis noktasi arasindaki en
kisa yollarin belli bir oraniyla alinan davramis gosterimlerinden olusur.
Kopyalama zamani veya uygulama durumunda hafiza yapisinda bir
degisiklik olmadigindan 6grenen etmen sabit olarak belirlenmis hafiza
izerinde islemlerini gerceklestirir.

e (Cok bolmeli dinamik hafiza: Bu hafiza yapisinda belli bir sayida
kopyalanmis gosterim hafizada sirali sekilde tutulur. Tlgili siralama
kopyalama zamani veya uygulama durumunda alinan geri bildirime gore
olusturulur. Hafiza alaninin dolu olmasi1 ve yeni bir gosterimin
kopyalanmas1 durumunda, siralama yontemine gore en eski veya en diisiik
degerde geri bildirime sahip gosterim hafizadan atilir ve yeni gosterim
bosalan pozisyona yerlestirilir. DPO katmani “uygula” aksiyonunu
ateslendiginde ve hafizadan bir gosterim secilmesi gerektiginde, bu se¢im

alman olumlu veya olumsuz geri bildirimlerin oranina gore olasiliksal
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olarak yapilir. Buna gore yiiksek oranda olumlu geri bildirim alan
gosterimler yiiksek ihtimal ile uygulanmak iizere DPO katmanma
onerilirken, yliksek oranda negatif geri bildirim alan gosterimler diisiik

ihtimal ile secilir.

Yontemin olusturulmas: sirasinda iizerinde durulan diger bir konu,
kopyalama sirasinda hangi tiir bilgilerin transfer edilmesi gerektigidir. Tez
kapsaminda transfer edilmesi gereken bilginin igerigine gore tek bir kopyalama
tiirlinden bahsetmek miimkiindiir:

e Sadece aksiyonlart kopyalama: Bu yoOntem ile etmen, aksiyonlarin
gerceklestirildigi ¢cevresel durumlardan bagimsiz olarak, sadece gosterilen
aksiyonlar1 kopyalar. Kopyalanan aksiyonlarin anlamli oldugu cevresel

durumlar, 6grenen etmen tarafindan kesfedilir.

Uzerinde durulan son konu, SO katmaninmn igerdigi hafiza ile DPO
katmaninin kendi i¢indeki hafiza yapisinin iliskilendirilmesidir.

e DPO katmaninda, etmen gevreyle etkilesime girdiginde segilen aksiyon
sinir aglarin1 egitmek i¢in kullanilir. Bu nedenle hafiza yapisinin
kullanilmasi, ¢cok miktarda veri gerektigi i¢in onemlidir. Aksiyonlar, veri
egitimi sirasinda kullanildigr i¢in ve tez kapsaminda sadece aksiyonlarin
transferi yapildigindan DPO katmanindaki hafiza yapisi dolayli yoldan
etkilemektedir.

e DPO katmanmndan "kopyala" emri verildiginde, SO katmanina gegen
etmenin kontrolii sirasinda etmenin hareketsiz kaldig1 bir siire¢ boyunca,
ayni ortamda bulunan ve DPO katmaninda islem yapan baska bir etmenin
aksiyonlarini belirli bir siire boyunca hatirlayarak bir davranig gosterimini
izler. Gozleme islemini sonlandirdiginda, gdzlemlenen davranis

gosterimleri SO katmaninda bulunan hafiza alanina kaydedilir.

DPO katmani tarafindan “uygula” aksiyonunun secilmesi ve kopyalanan
gdsterimin gerceklestirilmesi durumunda SO katmanina saglanacak olan igsel geri
bildiriminin hesaplanmasidir. Kopyalama esnasinda tek bir aksiyon yerine bir

aksiyon serisinden olusan davranis biitiinii kopyalanmustir. Tlgili davranis biitiinii
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bir vaka olarak alinmigtir ve vakanin baslangici ile sonu arasindaki degisim
incelenmistir. Bu baglamda gozlemlenen ilk metrik kopyalanan davranisin
gergeklestirilmesi esnasinda elde edilen odiiller olmustur. Ancak sadece ddiillerin
incelenmesi, tez kapsaminda belirtildigi {izere baz1 ¢evrelerde gézlemlenen seyrek
odiil problemini ¢ézmeyecektir. Bu sebeple, vaka Oncesi ve sonrasinda Derin
Pekistirmeli sinirsel agdaki durum-aksiyon degerleri incelenmistir ve aksiyon bazli
entropi hesabi1 yapilmistir.

Entropi, bir sistemin diizensizlik veya belirsizlik derecesini 6l¢en Slgiidiir
ve bir sistemin olasilik dagiliminin bir fonksiyonudur. Bir vakanin ger¢eklesmesi
durumunda, vaka boyunca ziyaret edilen tiim durumlar i¢in kiimilatif entropi
hesab1 yapilmistir. Ziyaret edilen durumlarin her biri igin segebilecegi 8 yoniin Q
degerleri DQN agindan elde edilerek entropi hesabina katilmistir. Bu noktada
dikkat edilmesi gereken husus DQN aginin negatif Q degerlerini tiretebilmesidir.
Fakat negatif degerler, belirsizlik veya diizensizligin azalmasini1 gostermektedir. Bu
nedenle, negatif degerler entropi kavramma aykiridir. Gelistirilen yOntem
kapsaminda negatif Q degerlerini isleyebilmek i¢in pozitif degerlerinde varligiyla
birlikte bir normalizasyon fonksiyonu olusturulmustur. Uygulanan normalizasyon
fonksiyonunun adimlart asagidaki gibidir:

1. Normalize edilecek 8 yone ait Q degerleri bir dizi olarak alinir.

Elemanlarinin negatif olup olmadigini kontrol edilir.

. Negatifse tersi alinir.

2
3
4. Dizinin minimum ve maksimum degerleri bulunur ve toplami alinir.
5. Bu degerleri kullanarak dizi [0, 1] araliginda normalize edilir.

6

. Normalize edilen dizi entropi hesabinda kullanilmak iizere geri donddirtiliir.

Kullanilan normalizasyon fonksiyonunun soézde kodu algoritma 1'de

gosterilmistir.

Algoritma 1 Kullanilan normalizasyon isleminin s6zde kodu

METHOD normalize_array
PARAMETERS array
array = bos liste

Doéngii, array'in igindeki her deger igin
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Eger value <0
Append (1/ (-1 * value)) to array_
Degilse
Append value to array_
min_value = array _ in i¢indeki minimum deger
max_value = array_ in i¢indeki maximum deger
max_ = max_value + min_value
normalized array = bos liste
Dongii, array 'in i¢indeki her deger i¢in
Eger max >=0
normalized_array' e (value / max_) ekle
Degilse
Eger value <0
Append ((1/ (-1 * value)) / max_) to normalized_array

normalized array listelerini bir ¢ift olarak dondiir

Buna gore belirli bir s durumundaki aksiyon seti A i¢in entropi asagidaki

sekilde hesaplanmustir:

Entropiy = — z P, log(P; o) (3.1)

a€EA

Formiilde Psa , S durumunda a aksiyonunun se¢ilme olasiligini temsil
etmektedir. Bir vakanin gergeklesmesi durumunda, vaka boyunca ziyaret edilen
tiim durumlar i¢in kiimiilatif entropi hesab1 yapilmistir. Ziyaret edilen durumlarda
aksiyon bazli entropide diisiis yasanmasi durumunda, durum-aksiyon uzayimin
vakanin gergeklestirildigi kisminda, belli aksiyonlarin 6ne ¢iktig1 ve akilli etmenin
yonlendirildigi seklinde degerlendirilmistir. Bu durum olumlu bir takviye sinyaline
sebep olmustur. Aksi durumda bir entropi artisi gozlemlendiginde ise beklenilen
sekilde bir yonlendirmenin olusmadig1 bir durum olarak degerlendirilmis ve negatif
takviye sinyali olusmustur. Ayrica Ogrenen etmenlere, SO ile elde edilen
davraniglarin kisisel 6grenme ile edilen durum-aksiyon degerleri ile celismesi
halinde, bu davraniglar1 reddetme ve olumsuz takviye sinyali olusturma imkani

verilmistir. Tlgili 6l¢iimiin, etmenin mevcut durum-aksiyon degerleri iizerindeki
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degisim iizerinden yapilmasi, SO kaynakli elde edilen bilgi ile etmenin kisisel
o6grenme kaynakli tecriibelerinin birlestirilmesini saglamasi amaglanmustir.
Entropi hesabi sirasinda kullanilan vaka uzunlugu, SO katmanimin igerdigi
hafiza alanindan “kopyala” emri sonucu kaydedilmis olan bir davranig gésterimini
“uygula” emri sirasinda hafizadan olasiliksal hesaba istinaden secilmektedir.
“Uygula” emri sirasinda vaka uzunlugundaki davraniglarin uygulanmasindan sonra
baslangigtaki ile sondaki kiimiilatif entropi hesaplari karsilastirilmaktadir ve entropi
diisiisti gozlemledigi sirada entropi diisiis sayaci 1 arttirilmaktadir. Entropi diisiis
sayilar1 her yola karsilik gelen bilgiye istinaden bir dizide tutulmaktadir. Bununla
birlikte entropi diisiisii olsa da olmasa da bu vaka uzunlugu uygulandig1 icin
uygulanma sayaci 1 arttirilmaktadir. Entropi diisiisiinde oldugu gibi uygulanma
sayilar1 her yola karsilik gelen bilgiye istinaden bir dizide tutulmaktadir. Belirtilen
iki dizi yapis1 hafizadaki yollarin se¢ilme olasiliginda kullanilmaktadir. Kullanilan

formiil asagidaki gibidir:

(Entropi Dusts Sayist+ 1) / (Uygulanma Sayist + 1) 3.2)

Kullanilan entropi hesabinin sézde kodu algoritma 2"de gosterilmistir.

Algoritma 2 entropi hesabinin s6zde kodu

Method entropy_calculation(self, entropy):
Parametre entropy

temp = bos liste

normalize_array = Method self.normalize_array
entropy_value = Normalize edilmis dizinin logaritmasi ile ¢arpilmis halinin
toplaminin -1 ile ¢arpilmasi seklinde hesapla

entropy_value listelerini bir ¢ift olarak dondiir

Secilme olasiligi  hesabi asagida belirtilen adimlar uygulanarak
yapilmaktadir.
1. Entropi diisiis ve uygulanma sayist deger ciftleri i¢in her biri i¢in oranlari
hesaplanir. Oranlar, (3.2) de belirtilen formiilii kullanilarak hesaplanir.

2. Her orani, tiim oranlarin toplamina bolerek normallestirme islemi yapilir.

32



3. 0ile 1 arasinda rastgele bir ondalikl1 say1 iiretilir.

4. Rulet tekerlegi se¢im mantigint uygulanir. Normallestirilmis oranlarin
tizerinde dondiiriiliir, belirlenen bir degiskende biriktirilir ve bu degisken
tiretilen rasgele sayiy1 astiginda indeksi seger.

5. Segilen indekse hafizada karsilik gelen yol segilir.

Ozetle, rulet tekerlegi sistemi uygunluk puani yiiksek olan vakalarin daha
yiiksek bir olasilikla secilmesini saglayacak sekilde yapilmaktadir. Tekerlek
dondiirildigiinde, daha yiiksek uygunluk puanina sahip vakalarin daha genis bir
alana sahip oldugu ve daha yiiksek bir olasilikla secgilecegi bir olasilik
dagilimi olusturmaktadir. Kullanilan segilme olasiligi hesabinin sézde kodu

algoritma 3 de gosterilmistir.

Algoritma 3 Secileme olasilig1 hesabinin s6zde kodu

Metod probability calculation
Parametre index
full entropi = bos liste
full uygulama = bos liste

full_directions, full_directions_index = Metod is_full_directions

Dongii 1, her bir indeks icin full directions_index iginde
full_entropi listesine self.entropi_dususu[index][i] ekle

full_uygulama listesine self.uygulama_sayisi[index][i] ekle

self.ratios = [(entropi + 1) / (uygulama + 1) for entropi, uygulama in
zip(full_entropi, full_uygulama)]
randnum = random.uniform(0, 1)

oran_sum =20

Dongii 1, her bir indeks i¢in self.ratios i¢inde

oran_sum = oran_sum + self.ratios[i]

Dongii 1, her bir indeks i¢in self.ratios i¢inde
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self.ratios[i] = self.ratios[i] / oran_sum

temp=20

action = -1

Dongii i, her bir indeks i¢in self.ratios iginde
temp = temp + self.ratios[i]
Eger temp > randnum ise
action =i

Dongtiyu Kir

yol = action
yol_bilgisi = self.directions[yol]
yol, yol bilgisi listelerini bir ¢ift olarak dondiir

Secileme olasilig1 hesabinda kullanilan full directions sinifinin s6zde kodu

algoritma 4'de gosterilmistir.

Algoritma 4 Segileme olasilig1 hesabininda kullanilan full directions simnifinin
sozde kodu

Metod full_directions
full directions = bos liste

full_directions_index = bos liste

Dongii 1, satir i¢in her bir eleman i¢in
Eger satir doluysa:
satiri full_directions listesine ekle
satirin indeksini full_directions_index listesine ekle

full_directions ve full_directions_index listelerini bir ¢ift olarak dondiir

Gortilecegi lizere tez kapsaminda, kopyalamanin dogada kullanimina
uygun olarak davraniglarin  igsel geri bildirim ile degerlendirilmesi

gerceklestirilmektedir. Bu sayede farkli etmenlerin sergilemesi sonucu kopyalanan
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davraniglarin etmenin 6grenme hizin1 destekleyici olanlarinin tespit edilmesi

amaglanmaktadir.
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4. DENEYLER

Bu boliimde 6zglin SDRL algoritmasinin performansi ol¢iilmiistiir. Bu
Olgtimler, malzeme ve yontem kisminda belirtilen benzetim ortaminda
gerceklestirilmistir. Gelistirilecek olan kontrol sisteminin kopyalama tiirii, hafiza
yapisi ve vaka uzunlugu bazhi farkli parametreleri bulunmaktadir. {lgili
parametrelere eslenecek olan degerlere/ayarlara bagli olarak kontrol sisteminin
farkli versiyonlar1 olusturulmustur (6rnegin, sadece aksiyonlar1 kopyalayan c¢ok
bolmeli statik hafiza kullanan, vaka uzunlugu 5 aksiyon olan kontrol sistemi). ilgili
kontrol sistemlerinin versiyonlari ve benzetim ortami Python programlama
dili/ortam1 kullanilarak olusturulmustur. Kontrol sisteminin her farkli versiyonu
benzetim ortaminda gergeklestirilir ve malzeme ve yontem boliimiinde tanitilan
stiri zekas1 konusunda incelenmis arama/toplama problemi iizerinde sinanmaistir.
Bu amagla her farkli versiyonun kullanildigi, istatistiksel analize imkan verilerek
yiiksek sayida (6rnegin 100 kez) deney kosusu tamamlanmistir. Bu sayede,
incelenen her problem i¢in ikili t-test ve benzeri istatistiksel yontemler kullanilarak
en yiiksek performansi gosteren kontrol sistemi parametreleri tespit edilmistir.
Sonrasinda uygulanan deneylerin ayni1 benzetim ortaminda saf DRL algoritmasi ile
karsilastirilmistir.

Her deney Sekil 3.1°deki benzetim ortaminda degerlendirilmistir.
Etmenlerin her biri sol iist kosede bulunan B noktasina yerlestirilir ve hedef 6gesi
ise H noktasma yerlestirilir. Benzetim ortaminda Onceden belirlenen engeller
bulunmaktadir.

Tez kapsaminda deney kosularina dair iiretilen, etmenlerin deney kosularina
dair i¢ hesaplamalar1 ve SO kullanimina dair istatistiksel veriler sonradan farkli
analiz araclar ile incelenmeye uygun olacak sekilde kayit altina alinmustir.

Derin pekistirmeli 6grenme modelinin saf analizi, uzman izleme yoluyla
kurulan 6grenme modelinin analizi, 8 yolun verilerek kurulan 6grenme modelinin
analizi, tecriibeli etmeni gozlemleyerek dgrenme modelinin analizi ve birbirini
gozlemleyerek Ogrenme modelinin analizi olmak iizere 5 deney ortaminda
incelemeler yapilmistir. Tezin buradan sonraki kisminda adim adim deney

ortamlar1 anlatilmistir.
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4.1 Derin Pekistirmeli Ogrenme Modelinin Saf Analizi
Sosyal 6grenme olmaksizin DRL modeli test edilmistir. Sekil 3.1 de goriilen

B baslangi¢c noktasindan H hedef noktasina ulasmak icin derin Q-0grenme
kullanilarak bir etmen simiile edilmistir. Etmen, benzetim ortaminin sol st
kosesinden baslamakta ve her bir zaman biriminde sekiz komsu hiicreden birine
hareket edebilmektedir. Bir simiilasyon ¢alismasi, etmen benzetim ortaminin H ile
isaretlenmis olan hedef 6geyi bulana kadar devam edebilmektedir. Ogrenen etmen,
her adimda mevcut konumu i¢in en yiiksek Q degerini tahmin etmek i¢in bir sinir
a8l kullanilmistir. Ardindan, bu tahmine gore en yiiksek Q degerine sahip olan
eylemi se¢gmek icin bir e-greedy algoritmasi kullanilmistir. DQN, ¢ olasilifiyla
rastgele bir eylem se¢mektedir. 1 - € olasiligiyla ise, Bellman denkleminin
giincellenmis Q degerini kullanarak en iyi eylemi se¢mektedir. Bu strateji, etmenin
kesfetme ve 6grenme yeteneklerini bir dengeleyerek, rastgele kesfetmeyi tesvik
ederken ayni1 zamanda 6grenilen bilgileri kullanma olasiligini arttirmaktadir. Bu
sayede, etmen genis bir eylem uzayinda etkili bir sekilde Ogrenebilmekte ve
optimize edilebilmektedir. Deney ¢alismasi igin, etmen eylemlerini secerken
rastgele kesfetme ve 6grenme ile daha dnce 6grendikleri arasinda bir denge kurmak
i¢in kullanilan epsilon (&) degerin 0.3 olarak belirlenmistir. Gelecekteki ddiillerin
su anki Odiillere gore ne kadar degerli oldugunu belirten gamma (y) faktori 0.9
olarak belirlenmistir. Tahmin ve hedef aglari iki katmanli bir yapay sinir agindan
olusmaktadir. Hedef ag1, tahmin agina benzer, ancak egitilmemektedir. Tahmin
agm giincellenme adimlarinda kullanilan &grenme orant (o) 0.01 olarak
belirlenmistir. Tahmin agm egitiminde kullanilan batch size 128 olarak
belirlenmistir. Deneyim tekrar kullanimini saglamak i¢in kullanilan hafiza boyutu
21000 olarak belirlenmistir. Her bir deneme 10000 zaman adimindan olusmaktadir.
Her 100 liikk zaman periyotlarinda bir 6l¢iim yapilmistir. Bu 100 liikk periyotlardaki

ortalama en iyi yol uzunlugunun degisimi Sekil 4.1'de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Sosyal 6grenme olmaksizin DRL algoritmasinin zamana gore en kisa
yol uzunlugunun degisimi

4.2 8 Yolun Verilerek Kurulan Ogrenme Modelinin Analizi
Algoritmanin faydali yollar1 sec¢ip segemedigini ve bunlar1 kullanarak

O6grenme hizini artirip artirmadigini kontrol etmek i¢in 6grenme aracisina sekiz yol
verilmistir. Bunlarin her biri, Sekil 4.2'de gosterildigi gibi, pusulanin 8 farkl
yoniindeki 5 ardisik hareketi temsil edecek sekilde secilmistir. Deney sirasinda

aracinin hafizasinda agagidaki eylem setleri bulunmaktadir:

e Yol:N,N,N,N,N

e Yol NE, NE, NE, NE, NE

e Yols:E EEEE

e Yols: SE, SE, SE, SE, SE

e YoIs:S,S,S,S, S

e Yols: SW, SW, SW, SW, SW

e Yol W, W, W, W, W

e Yolg: NW, NW, NW, NW, NW
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Sekil 4.2. Etmene verilen sekiz yol. Her eylem listesi tek yonde ardisik 5
hareketten olusur: N, NE, E, SE, S, SW, W, NW

Kopyalama emri ateslendiginde baska bir etmen gozlemlenerek davranis
biitiinii taklit edilmeyeceginden ve hafizada bir degisiklik yapilmayacagindan
dolay1 kopyalama zaman maliyeti géz ardi edilmistir. Uygula emri ateslendiginde
cok bolmeli statik hafizada bulunan yollarin yontem kisminda bahsedilen formiil
ile olasilik hesabi sonucunda bir tanesi elde edilerek uygulanmakta ve zaman
maliyeti g6z Oniinde bulundurulmaktadir. 100 adet simiilasyon denemesi
yapilmistir. Her bir deneme 10000 zaman adimindan olugmaktadir. Her 100 lik
zaman periyotlarinda bir dl¢iim yapilmistir. 8 yol verilerek taklit eden etmen ile
taklit etmeyen (saf DRL) etmen arasindaki karsilastirma ikili t-test ile 6lgtilmistiir.
Taklit destekli 6grenme etmeninin performansini gosteren Sekil 4.3'e bakildiginda,
etmenin sadece Q-6grenmeye sahip 6grenmeyi 6nemli 6l¢iide daha 6nce en kisa
yolu kesfettigi goriilmektedir. Taklit ile 6grenme etmeni, yararl yollar1 se¢ebildigi
ve performansini arttirabildigi goriilmektedir. Ikili t-test, taklit eden etmenin 1300
ile 4800 zaman adimlari arasinda istatistiksel olarak daha iyi bir performansa sahip
oldugu gortlmistiir. 100 deney calismasindan elde edilen ortalama en iyi yol
uzunlugu, her etmen i¢in her 100 zaman biriminde mevcut Q degerleri iizerinde

acgozlii bir algoritma kullanilarak hesaplanmaistir.
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Sekil 4.3. 8 yol verilerek taklit eden ve taklit etmeyen etmen i¢in en iyi yol
uzunlugu. Sonuglar, 100 deneme c¢aligsmasinin ortalamasi olarak elde edilen en 1yi
yol uzunluklari ile birlikte %95 giliven araliklarini igerir.

Etmenin hafizasindan olasiliksal olarak segilen ve uygulanma sayist ile
entropi diislis sayilar1 tutularak, hangi yolun daha cok tercih edildigi bilgisi
olasiliksal olarak incelenmistir. Sekil 4.4'de, 100 denemeden herhangi birinde en
fazla olasilikla segilen ti¢ yol 6rnegi (Yols, Yols, Yols), benzetim ortaminda rastgele
belirlenmis konumlar tizerinde gosterilmistir. Dogu yolunun en yiiksek uygulanma
sayisina ve entropi diisiisiine sahip oldugu goriilmistiir. Bu nedenle secilme
olasiliginin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. E, SE ve S yollari, diger 5 yol ile
karsilagtirildiginda goreceli olarak daha yiiksek olasilik degerlerine sahiptir. Bu,
etmenin performansini iyilestirmeye daha yatkin olan 3 yolu secebildigini

dogrulamstir.
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Sekil 4.4. 8 yol verilerek taklit eden etmenin benzetim ortaminda rastgele
belirlenmis konumlar iizerinde, 100 denemeden herhangi birinde en fazla
olasilikla se¢ilen {i¢ yol 6rnegi. Hafizada bulunan Yols, 121 kez uygulanmis
bunlarin 64 adetinde entropi diisiisii gozlenmistir (a). Yols, 109 kez uygulanmis
bunlarin 52 adetinde entropi diisiisii gozlenmistir (b). Yols, 97 kez uygulanmis
bunlarin 35 adetinde entropi diisiisii g6zlenmistir.

Yontemimiz kapsaminda kullandigimiz entropi hesabinin basarisini
Olcebilmek i¢in uygulanma ve entropi diisiislerinin yollar {izerindeki etkisi
incelenmistir. Sekil 4.5'de yollarin uygulanma sayisinin etkisi incelendiginde
sirasiyla gliney ve dogu yonlerinin en ¢ok uygulandigi goriilmiistiir. Bununla dogru
orantil1 olarak yollarin entropi diisiis oranlar1 incelendiginde yine giiney ve dogu
yonlerinin en ¢ok oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla entropi hesabinin yontemimize

katkisinin oldugu ve secilen yollardan kesitlerin basarili oldugu goriilmiistiir.

60 30
— Kuzey (N) P — Kuzey (N)
— guzey(g)gu (NE) /’/‘ Kuzeydogu (NE)
50 e -’ 25| st %
ydogu (SE) o Giineydogu (SE) o
- Giiney (S) P ——= Giiney (S) ,—’
= === Giineybati (SW) g = = Glineybatl (SW) P g
240} |====Bau W) S 20 | |====Bat (W) e -
2 Kuzeybati (NW) 2 Kuzeybati (NW) e o
§ 5
230 215t
b S
> =
S0 510t
10 £ 5f
¥4
‘/‘
0 0 . . . N )
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Zaman Zaman
(a) (b)

41



Sekil 4.5. Entropi hesabinin basarisini 6l¢ebilmek i¢in uygulanma ve entropi
diisiislerinin yollar iizerindeki etkisi. Yollarin uygulanma sayisinin etkisi (a) ve
entropi diisiisiin etkisi (b).

Kopyala ve uygula emirlerinin derin sinir ag1 tarafindan kontrol edilmesine
dayali yontemimizin 6grenmeye etkisini incelemek amaciyla, kopyala ve uygula
emirlerinin degisim grafikleri Sekil 4.6 da incelenmistir. Aksiyon olarak kontrol
edilmesi 6grenme sirasinda negatif bir etkiye sebep olmadigi pozitif bir etkiye
sebep olarak Ogrenmeye destek oldugu goriilmiistir. Kopyala ve uygula
aksiyonlarinin secilme olasiliklarinin zaman iginde azaldigr goézlemlenmistir.
Sonuglar, 100 deneme g¢alismasindan elde edilen ortalama kopyala ve uygulama
emirlerini yerine getirme sayilarmi icermektedir. Olgiimler, her 100 zaman

biriminde gergeklestirilmistir.

oy
N

=
N

[——— 8 Yol Verilmesi | ’\ 8 Yol Verilmesi

=
© [S)
=
® (=}

S

4 W

W M A A SN A A A A

Kopyalama Emrine Girig Sayisl
N (2}
Uygulama Emrine Giris Sayisl

o
O ¢
o

20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Zaman Zaman

(a) (b)

Sekil 4.6. 8 Yol verilerek taklit eden etmenin kopyala emri (a) ve uygula emrini
(b) girislerinin zaman i¢indeki degisimi

4.3 Uzman izleme Yoluyla Kurulan Ogrenme Modelinin Analizi
Taklit etmenin 6nemli yonlerinden biri olan deneyimin taklit yoluyla diger

bireylere aktarilmasi olanagindan yola ¢ikilarak olusturulmustur. Sekil 3.1 de
goriilen B baglangi¢ noktasindan H hedef noktasina en kisa ulasilan yollardan 8
farkli 5 ardisik hareketi temsil edecek sekilde faydali kesitler se¢ilmistir. Deney

sirasinda aracinin hafizasinda asagidaki eylem setleri bulunmaktadir:

e Yol:EEEEE
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e Yol E E EE, SE

e Yols: E E, SE, SE, SE

e Yols E, SE, SE, SE, S

e Yols: SE, NE, SE, NE, SE,
e Yole: NE, SE, NE, SE, E
e Yolz: SE,NE, SE, E, E

e Yolg: SE, E, E, SE, SE

Unutulmamasi gereken bir nokta, en kisa yollardan alinan kesitlerin, taklit
eden etmenin bu eylemlerin hangi durumda (veya benzetim ortaminin hangi
konumunda) anlamli oldugu konusunda herhangi bir bilgiye sahip olmamasidir.
Benzetim ortaminda tek bir etmen ¢alismaktadir. Kopyalama emri ateslendiginde
baska bir etmenden davranis biitiinii kopyalanmayacag1 ve hafizada bir degisiklik
yapilmayacagindan dolayr kopyalama maliyeti goz ardi edilmistir. Taklit eden
etmen en fazla 8 yolu hafizasinda saklayabilmektedir. Uygula emri ateslendiginde
cok bolmeli statik hafizada bulunan yollarin olasilik hesab1 sonucunda bir tanesi
elde edilerek uygulanmistir. 100 adet simiilasyon denemesi yapilmistir. Her bir
deneme 10000 zaman adimindan olusmaktadir. Her 100 liikk zaman periyotlarinda
bir dl¢iim yapilmistir. Bir uzmani taklit eden etmen ile taklit etmeyen (saf DRL)
etmen arasindaki karsilastirma ikili t-test ile olclilmiistiir. Sekil 4.7 de goriilecegi
tizere taklitle gelistirilmis 6grenme etmeni en kisa yolu sadece Q-0grenmesine
sahip etmenden cok daha dnce bulmaktadr. ikili t-test, taklit eden etmenin 1200 ile
5000 zaman adimlar1 arasinda istatistiksel olarak daha 1yi bir performansa sahip
oldugu goriilmiistiir. Sonuglar 100 deney ¢alismasindan elde edilen ortalama en iyi
yol uzunlugudur. Her bir etmen i¢in en iyi yol, mevcut Q degerleri iizerinde aggdzlii

bir algoritma kullanilarak her 100 zaman biriminde hesaplanmustir.
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Sekil 4.7. Bir uzmani taklit eden ve taklit etmeyen etmen igin en iyi yol uzunlugu.

Sonuglar, 100 deneme ¢alismasinin ortalamasi olarak elde edilen en iyi yol
uzunluklart ile birlikte %95 giiven araliklarini igerir.

Etmenin hafizasindan olasilikla segilen yollarin uygulanma sayisi ve entropi
diisiis sayilart incelenerek, hangi yolun daha ¢ok tercih edildigi belirlenmistir. Sekil
4.8°de, benzetim ortaminda rastgele belirlenmis konumlar iizerinde, 100
denemeden herhangi birinde en fazla olasilikla segilen ti¢ yol 6rnegi (Yoli, Yols,
Yols) gosterilmistir. Yols en yiiksek uygulanma sayisina ve entropi diisiisiine sahip
oldugu goriilmiustiir. Statik hafizadaki yollar, 8 yoldan farkli olarak faydali
kesitlerden olustugu icin, uzman izleme deneyinde uygulanma ve entropi diisiis
degerleri birbirlerine yakindir. Bu nedenle, se¢ilme olasiliklarindaki yakin farklara
ragmen, yol se¢iminde daha yiiksek olasilikla secilen yollarin oldugu goriilmiistiir.
Bu, etmenin performansimi iyilestirmeye daha yatkin olan yolu secebildigini

dogrulamstir.
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Sekil 4.8. Bir uzmani taklit eden etmenin benzetim ortaminda rastgele belirlenmis
konumlar iizerinde, 100 denemeden herhangi birinde en fazla olasilikla segilen ti¢
yol 6rnegi. Hafizada bulunan Yoli, 100 kez uygulanmis bunlarin 41 adetinde
entropi diisiisii gézlenmistir (a). Yols, 91 kez uygulanmis bunlarin 33 adetinde
entropi diisiisii gozlenmistir (b). Yols, 102 kez uygulanmis bunlarin 41 adetinde
entropi diisiisii gdzlenmistir.

Kopyala ve uygula emirlerinin derin sinir ag1 tarafindan kontrol edilmesine
dayali yontemimizin 6grenmeye etkisini incelemek amaciyla, kopyala ve uygula
emirlerinin degisim grafikleri Sekil 4.9°da incelenmistir. Sonuglar 100 deney
calismasindan elde edilen ortalama kopyala ve uygulama emirlerini yerine getirme
sayilaridir. Her 100 zaman biriminde yapilan Ol¢timlerle, kopyala ve uygula
aksiyonlarinin seg¢ilme olasiliklarinin zaman i¢inde azaldigi goézlemlenmistir.
Aksiyon olarak kontrol edilmesi 6grenme sirasinda negatif bir etkiye sebep

olmadig1 pozitif bir etkiye sebep olarak 6grenmeye destek oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.9. Bir uzman taklit eden etmenin kopyala emri (a) ve uygula emrini (b)
giriglerinin zaman i¢indeki degisimi
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4.4 Tecriibeli Etmeni Gézlemleyerek Ogrenme Modelinin Analizi
Tecriibeli bir etmeni taklit eden durumda, bir uzmanin yerine hafif derecede

tecriibeli bir etmenin varliginin etkisi test edilmistir. Baslangigta tek bir etmen, bir
stire boyunca (5000 - 7000 - 9000 zaman adimi) benzetim ortaminda egitilmistir.
Bu nedenle ilk etmen taklit olmadan calistirilmistir. Daha sonra ikinci bir etmen
devreye sokulmustur. Ikinci etmen tecriibeli ilk etmeni takip edebilmektedir. Taklit
ile gelistirilmis olan DRL algoritmasi kullanilarak takip islemi ger¢eklestirilmistir.
Unutulmamalidir ki, tecriibeli etmen en iyi yolu bulsa bile, e-greedy algoritmasi
nedeniyle hala rastgele hareketler yapabilmektedir. ilk etmen igin bir hafiza alan
bulunmamaktadir. Ikinci etmen ilk kez devreye girdigi sirada bos bir hafiza ile
o0grenmeye baslamakta ve ilk etmeni gdzlemleme yetenegine sahiptir. Taklit eden
etmen en fazla 10 yolu hafizalarinda saklayabilmektedir. Hafizas1 doldugu anda,
yeni gosterim kopyalanmak istendiginde hafizasindaki en diisiik olasilikli yol
silinmekte ve hafizasinda bosalan pozisyona yeni yol kayit edilmektedir. Hafiza
yapisinin bu sekilde kullanilmasi, ¢ok bélmeli dinamik hafiza yapisina bir drnektir.
Her iki etmen icinde her bir deneme 10000 zaman adimindan olusturulmustur.
Ancak ikinci etmen, belirli bir siire sonra ¢alismaya baslayacagindan dolayi, ilk
etmen zaman adimini doldurup ikinci etmenin hala 6grenmeye devam etme olasilig
ortaya ¢cikmistir. Bu durum ikinci etmen i¢in risk olusturmaktadir. Clinkii ilk etmen
deneme islemini sonlandirdig1 i¢in ikinci etmenin gozlemleme yapabilecegi bir
etmen benzetim ortaminda kalmayacaktir. Bu soruna bir ¢6ziim iiretebilmek
amactyla ilk etmenin 10000 lik zaman adimi sonlandiginda ikinci etmen kalan
zamaninda gozlemleme islemini yani kopyalama islemini yapmaktan
vazgececektir. Kopyala emri devre dis1 kalacaktir. Sadece hafizasinda bulunan

yollar1 uygula emri ateslendiginde uygulayabilir konuma gelecektir.

Ug farkli zaman adimi iizerinde deney calismast yapilmigtir. Tecriibeli bir
etmeni taklit eden etmen ile taklit etmeyen etmen arasindaki karsilastirma ikili t-
test ile ol¢iilmiistiir. Ortalama en iyi yol uzunlugu, her etmen i¢in her 100 zaman
biriminde, 100 deney calismasinin sonuglarindan hesaplanmistir. Sekil 4.10°da
Ol¢iimler incelendiginde 5000, 7000 ve 9000 zaman adimlar1 i¢in yapilan
karsilagtirmalar goriilmektedir. 5000 zaman adimi sonra benzetim ortamina
birakilan etmen, 3100 ile 3400, 3600 ile 3900 ve 4200 ile 4800 zaman adimlari

araliklarinda istatistiksel olarak daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmistiir.
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7000 zaman adimi1 sonra benzetim ortamina birakilan etmen, 2600 ile 4100 ve 4200
ile 4700 zaman adimlari araliklarinda istatistiksel olarak daha iyi bir performansa
sahip oldugu goriilmistiir. 9000 zaman adim1 sonra benzetim ortamina birakilan
etmen, 2000 ile 4700 zaman adimlar1 araliklarinda istatistiksel olarak daha iyi bir
performansa sahip oldugu goriilmiistiir. 5000 ile 7000 zaman adimlar1 arasinda bir
karsilagtirma yapildiginda tek bir nokta (9000. zaman adimi) disinda fark olmadigi
gorilmistiir. 5000 ile 9000 zaman adimlari arasinda bir karsilagtirma yapildiginda
1800 ile 3200 zaman adimlari araliklarinda istatistiksel olarak daha iyi bir
performansa sahip oldugu goriilmiistiir. 7000 ile 9000 zaman adimlar arasinda bir
karsilastirma yapildiginda 2500 ile 2900 zaman adimlari araliklarinda istatistiksel
olarak daha 1iyi bir performansa sahip oldugu gorilmistir. Belirtilen
karsilastirmalin incelenmesinin ardindan 9000 zaman adimi sonra benzetim
ortamina birakilan etmenin 7000 ve 5000 zaman adimi deneylerinden daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu nedene 9000 zaman adimi ile tecriibeli 6grenen
etmenin kullanilmasina karar verilmistir. Ortalama en iyi yol uzunlugunun zamanla

azaldig1 gorilmiistiir.
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Sekil 4.10. Tecriibeli bir etmeni taklit eden etmenin zamana gore en kisa yol
uzunlugunun degisimi. Sonuclar, 100 deneme c¢aligsmasinin ortalamasi olarak elde
edilen en 1yi yol uzunluklari ile birlikte %95 giiven araliklarini igerir.
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Hangi yolun daha ¢ok tercih edildigi olasiliksal olarak incelenmesi i¢in
uygulanma sayist ve entropi diisiis degerleri tutulmustur. Sekil 4.11 benzetim
ortaminda rastgele belirlenmis konumlar iizerinde, 9000 zaman adimi sonra
simiilasyona baslayan ikinci etmen i¢in 100 denemeden herhangi birinde deneme

sonunda en fazla olasilikla segilen {i¢ yol 6rnegini gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Tecriibeli bir etmeni taklit eden etmenin benzetim ortaminda rastgele
belirlenmis konumlar iizerinde, 100 denemeden herhangi birinde en fazla
olasilikla se¢ilen {i¢ yol 6rnegi. 83 kez uygulanmis bunlarin 38 adetinde entropi
diisiisii gozlenmistir (a). 69 kez uygulanmis bunlarin 29 adetinde entropi diisiisii
gbzlenmistir (b). 61 kez uygulanmig bunlarin 24 adetinde entropi diisiisii
gozlenmistir.

Kopyala ve uygula emirlerinin derin sinir ag1 tarafindan kontrol edilmesine
dayali yontemimizin Ogrenmeye etkisini incelemek amaciyla, Sekil 4.12°de
etmenin kopyala ve uygula emirlerinin degisim grafikleri incelenmistir. Sonuglar,
100 deneme calismasindan elde edilen ortalama kopyala ve uygulama emirlerini
yerine getirme sayilarini icermektedir. Olgiimler, her 100 zaman biriminde
gerceklestirilmistir. Grafik incelendiginde kontroliin aksiyonlar iizerinde etkili bir
sekilde kullanilmasimin 6grenme siirecinde olumsuz bir etkisi olmadigini, aksine
ogrenmeye olumlu bir katkida bulundugunu géstermektedir. Kopyala ve uygula
aksiyonlarinin se¢ilme olasiliklarinin zaman iginde azaldigi gozlemlenmistir. Fakat
kopyala emrine giris grafiginde kopyala islemini belirli bir siire sonra biraktig
goriilmiistiir. Takip eden etmenin belirli bir siire sonra simiilasyon ortamina
alinarak baglatilmasindan kaynakli olarak belirli bir siire sonra takip edebilecegi bir
deneyimli etmen ortamda kalmayacagindan 6tiirii kopyala emrini segemeyecegini

ifade etmektedir.
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Sekil 4.12. Tecriibeli bir etmeni taklit eden etmenin kopyala emri (a) ve uygula
emrini (b) girislerinin zaman i¢indeki degisimi

4.5 Birbirini Gozlemleyerek Ogrenme Modelinin Analizi
Etmenlerin birbirini kopyaladigi durumu diisiinelim. Ancak deneyimlerini

paylasacak bir uzman etmen olmadiginda ne olurdu? Bu senaryoyu simiile etmek
amaciyla, benzetim ortaminda iki etmen bulunmaktadir; her ikisi de ayni anda
ogrenmeye baslamakta ve birbirlerini gozlemleme yetenegine sahiptirler. Etmenler
arasindaki ufak farkliliklar, birbirini taklit eden etmenlerin deneyim boyunca
birbirlerini etkilemelerinden kaynaklanmaktadir. Bu durum, birinin biraz daha iyi
performansa sahip olmasi digerini iyilestirmesine olanak tantyabilmektedir. Stirekli
etkilesimleri, bir noktadan sonra birbirlerine daha az yarar saglamaya
baslamaktadir. Herhangi bir etmenin kopyala emri ateslendiginde diger etmenin
kopyala emri pasif konuma gelmekte ve kopyala emrindeki etmen islemine
sonlandirdiginda aktif konuma gelmektedir. ki etmende kendilerine 6zgii bos
hafiza ile baslamakta ve kopyala emri ile gdzlemledikleri davranis gosterimlerini
hafizalarina kayit etmektedirler. Birbirini taklit eden etmenler en fazla 10 yolu
hafizalarinda saklayabilirler. Hafizalar1 doldugu anda, yeni gosterim kopyalanmak
istediginde hafizasindaki en diisiik olasilikli yol silinmekte ve hafizasinda bosalan
pozisyona yeni yol kayit edilmektedir. Hafiza yapilarinin bu sekilde kullanilmasi
cok bolmeli dinamik hafiza yapisina 6rnektir. Bu siiregte hafizasinda silinen yola
karsilik gelen entropi diisiis ve uygulanma sayisini tutan verilerde sifirlanmaktadir.
Boylece yeni eklenen yol igin olasilik hesabi sifirlanarak baglanmis olur. Her iki
etmende her 100 simiilasyon ¢alismasinda birbirlerinden yeni bir yol kopyalar yani

taklit ederler. Iki etmeninde taklit ettigi yollar1 hafizasinda saklamaktadir. Her bir
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deneme 10000 zaman adimindan olusmaktadir. Taklit edene ile taklit etmeyen
etmen arasindaki karsilastirma ikili t-test ile olgiilmiistiir. Ortalama en iyi yol
uzunlugu, her etmen i¢in her 100 zaman biriminde, 100 deney caligmasinin
sonuglarindan hesaplanmustir. Sekil 4.13, taklit eden etmenin, 3100 ile 4000 ve
3700 ile 3900 zaman adimlar1 arasinda istatistiksel olarak daha iyi bir performansa
sahip oldugu goriilmiistir. Ortalama en iyi yol uzunlugunun zamanla azaldigi

gorilmiistiir.
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Sekil 4.13. Iki ajanin birbirini taklit ettigi ve taklit etmeyen etmen igin en iyi yol
uzunlugu. Sonuglar, 100 deneme c¢aligsmasinin ortalamasi olarak elde edilen en 1yi
yol uzunluklar ile birlikte %95 giiven araliklarini igerir.

Etmenin hafizasindan olasiliksal olarak segilen yollarin uygulanma sayisi ve
entropi diisiis degerleri tutulmustur. Boylece, hangi yolun daha ¢ok tercih edildigi
olasiliksal olarak incelenmistir. Sekil 4.14°de benzetim ortaminda rastgele
belirlenmis konumlar {izerinde, etmen i¢in 100 denemeden herhangi birinde
deneme sonunda en fazla olasilikla segilen ii¢ yol drnegi gosterilmistir. Taklit eden
etmenlerin bu eylemlerin hangi durumda veya benzetim ortaminin hangi
konumunda anlamli oldugu konusunda higbir bilgisi olmadigint unutmamak
onemlidir. Bu nedenle hafizada tutulan bircok faydali yol olabileceginden yakin

olasiliklara sebep olabildigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.14. iki etmenin birbirini taklit ettigi benzetim ortaminda rastgele
belirlenmis konumlar iizerinde, ilk etmen i¢in 100 denemeden herhangi birinde en
fazla olasilikla segilen ii¢ yol drnegi.

Kopyala ve uygula emirlerinin derin sinir ag1 tarafindan kontrol edilmesine
dayali yontemimizin 6grenmeye etkisini incelemek amaciyla, Sekil 4.15°de iki
etmenin kopyala ve uygula emirlerinin degisim grafikleri incelenmistir. Bu
grafikler, aksiyon olarak kontrol edilmesinin 6grenme sirasinda negatif bir etkiye
neden olmadigini, aksine pozitif bir etkiye neden olarak Ogrenmeye destek
oldugunu gostermektedir. Kopyala ve uygula aksiyonlarinin se¢ilme olasiliklarinin
zaman i¢inde azaldig1 gézlemlenmistir. Sonuglar, 100 deneme ¢alismasindan elde
edilen ortalama kopyala ve uygulama emirlerini yerine getirme sayilarini

icermektedir. Olgiimler, her 100 zaman biriminde gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.15. Iki etmenin birbirini taklit ettigi ilk etmenin kopyala emri (a) ve
uygula emrini (b) girislerinin zaman igindeki degisimi
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5. BULGULAR

Calismamizda uyguladigimiz bes farkli yontem ve iki farkli hafiza tipi i¢in
3 farkli karsilastirma yapilmistir. Cok bolmeli statik hafiza yapisina uygun olacak
sekilde diizenlenen 8 yol ve uzman izleme deneylerinin karsilastirmasi Sekil 5.1'de
gosterilmistir. Karsilastirma yapildiginda uzmani izleyen etmenin 8 yol verilerek
Ogrenen etmen gore tek bir nokta (1000. zaman adimi) disinda istatiksel farki
olmadig1 goriilmiistiir. 8 yol verilerek 6grenen etmenin uzmani izleyen etmene gore
tek bir nokta (2200. zaman adimi) diginda istatiksel farki olmadig1 goriilmiistiir. Bu

durumda uzman ve 8 yolun hemen hemen benzer basar1 verdikleri goriilmiistiir.
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Sekil 5.1. 8 yol ve uzman izleme deneylerinin karsilagtirmasi. Sonuglar, 100
deneme ¢aligmasinin ortalamasi olarak elde edilen en 1yi yol uzunluklari ile
birlikte %95 giiven araliklarini igerir.

Cok bolmeli dinamik hafiza yapisina uygun olacak sekilde diizenlenen
tecriibeli etmeni gozlemleme ve birbirinden gozlemleyerek 6grenme deneylerinin
karsilastirmasi Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Tecriibeli bir etmeni izleyen etmenin,
2100 ile 3000 ve 3200 ile 3600 zaman adimlar araliklarinda istatistiksel olarak
daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Belirtilen araliklarda tecriibeli
bir etmeni izleyen etmenin en kisa yolu birbirini gézlemleyerek 6grenen etmene

gore daha once buldugu goriilmiistiir.
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Sekil 5.2. Tecriibeli etmeni gézlemleme ve birbirinden gozlemleyerek 6grenme
deneylerinin karsilastirilmasi. Sonuglar, 100 deneme ¢alismasinin ortalamasi
olarak elde edilen en iyi yol uzunluklari ile birlikte %95 giiven araliklarini igerir.

Tim senaryolar Sekil 5.3 de karsilastirmaktadir: bir etmenin sosyal
ogrenme olmaksizin DRL algoritmasinda calisilan durum, bir etmenin sekiz yol
verildigi durum, bir uzmani izleyen bir etmen, tecriibeli bir etmeni izleyen bir etmen
ve birbirlerini gézlemleyen bir etmen. Bir uzmani izleyen etmen ile 8 yol verilerek
Ogrenen etmenin bagarilart hemen hemen ayn1 oldugu goriilmiistiir. Bunlardan biraz
daha az gec kisa yol bulan tecriibeli bir etmeni izleyen etmen deneyi olmustur.
Baslarda aralarinda benzerlikler olan fakat tecriibeli etmeni izleyene gore daha geg
en kisa yolu bulan birbirini izleyen etmen deneyi olmustur. Dort deney setinde de,
saf DRL modelinin en diisiik performans gosterdigi durumdan belirgin bir sekilde

daha tistiin bir performans sergiledigi gozlemlenmistir.
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Sekil 5.3. Bes senaryo deneyi i¢in en iyi yol uzunlugu. Zamana gore en kisa yol
uzunlugunun degisimi

Tim senaryolar t-test Olglimii ile Kkarsilastirilmis hali Sekil 5.4° de
gosterilmistir. Beklendigi gibi, birbirini gézlemleyen etmenin, sosyal 6grenme
olmadan 6grenen etmene gore 3100 ile 4000 ve 3700 ile 3900 zaman adimlari
arasinda istatistiksel olarak daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
Tecriibeli bir etmeni izleyen etmen, birbirini gdzlemleyerek 6grenen etmene gore
2100 ile 3000 ve 3200 ile 3600 zaman adimlari arasinda istatistiksel olarak daha iyi
bir performansa sahip oldugu gorilmistiir. 8 yol verilerek taklit eden etmen,
tecriibeli bir etmeni izleyen etmene gore 1000 ile 2100 zaman adimlar arasinda
istatistiksel olarak daha iyi bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Bir uzmani
izleyen etmen, 8 yol verilerek taklit eden etmene gore iki nokta (600. zaman adimi
ve 1000. zaman adim1) disinda istatiksel farki olmadig goriilmistiir. Bir uzman:
taklit eden etmen, ¢ok az bir fark ile diger tim deneyleri geride biraktig
goriilmiistiir. Sekiz yol verilerek 6grenen etmenin hemen hemen biz uzmani izleyen
etmen ile benzer dl¢lide basariya sahip oldugu goriilmiistiir. Sirasiyla zaman adim
araliklarma bakildiginda sekiz yol deneyinden sonra tecriibeli 6grenmenin daha
basarili oldugu hatta bir uzaman kadar olmasa bile tecriibelerden fazlaca
yaralandig1 aradaki zaman farkindan anlasilmistir. Birbirini gézlemleyen etmen, bu
lic deneyin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir. Bahsedilen dort deneyde sosyal 6grenme
olmaksizin saf DRL modelinin en kotii durumundan onemli olgiide daha iyi

performansa sahip olduklart goriilmiistiir.
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Sekil 5.4. Bes senaryo deneyinin t-test 6l¢limii ile karsilastirilmasi. En iyi yol
uzunlugu zamana gore degisimi

Kopyala emri kullanilan dort senaryo deneyinin deney ortalamalari ile
iligkisi Sekil 5.5" de gosterilmistir. Kopyala emri aktif olan dort deney i¢in alinan
ortalama bilgisine en ¢ok etkiyi birbirini gozlemleyen etmen yapmistir. Cilinki
birbirini gézlemleyerek 6grenen etmen, belirli bir zaman adimindan (9000 zaman
adimi) sonra bu emre girmeyi biraktigindan dolay1 bu siirelerdeki verileri sifirdir.
Ortalamaya etkisi daha az oldugu i¢in 9000 zaman adimindan sonraki zaman
adimlari icin bilgiler vermek dogru olmayacaktir. Birbirini gozlemleyen etmenin,
100 ile 600, 2900 ile 3100, 4000 ile 4700, 5000 ile 5300, 5500 ile 8300 ve 8500 ile
9200 zaman adimlar arasinda deneylerin ortalamasmin altinda kaldigi ve
ortalamaya gore daha az kopyala emrine girdigi goriilmiistiir. Tecriibeli bir etmeni
izleyen etmenin, 1300 ile 1600 zaman adimlar1 arasinda ortalamanin {stiinde
kaldig1 ve ortalamaya gore daha ¢ok kopyala emrine girdigi goriilmiistiir. 9100 ile
10000 zaman adimlar1 arasinda ise ortalamanin altinda oldugu goriilmiistiir.
Uzmani izleyen bir etmenin, 9200 ile 10000 zaman adimlari arali§inda ortalamanin
iistiinde oldugu gorilmiistiir. Ancak dikkat edilmesi gereken nokta 9000 den
sonraki adimlarindan alinan bilgilerdir. Bu durum g6z 6niinde bulunduruldugundan
bir uzmani izleyen etmenin neredeyse ortalamaya yakin kopyala emrine girdigi

goriilmiistiir. 8 yol verilerek taklit eden bir etmenin, 100 ile 400 ve 9100 ile 10000
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zaman adimlar arasinda deneylerin ortalamasinin iistiinde kaldig1 ve ortalamaya
gore daha fazla kopyala emrine girdigi goriilmiistiir. 1100 ile 1500 zaman adimlari

araliginda ise ortalamanin altinda oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 5.5. Kopyala emri kullanilan dort senaryo deneyinin deney ortalamalari ile
iligkisi

Uygula emri kullanilan dért senaryo deneyinin deney ortalamalari ile iligkisi
Sekil 5.6° da gosterilmistir. Birbirini gézlemleyen etmenin, 8300 ile 8500 ve 9500
ile 9800 zaman adimlar1 arasinda deneylerin ortalamasinin altinda kaldigi ve
ortalamaya gore daha az uygula emrine girdigi goriilmiistiir. Tecriibeli bir etmeni
izleyen etmenin, 1200 ile 1400 zaman adimlar1 arasinda ortalamanin iistiinde
kaldig1 ve ortalamaya gore daha ¢ok uygula emrine girdigi gortilmiistiir. 100 ile 300
zaman adimlar1 arasinda ise ortalamanin altinda oldugu goriilmiistiir. Uzmani
izleyen bir etmenin, 100 ile 300 ve 1500 ile 1800 zaman adimlar1 araliginda
ortalamanin altinda oldugu ve 1100 ile 1300 zaman adimlar1 aralifindan ise
ortalamanin iistiinde oldugu goriilmistiir. 8 yol verilerek taklit eden bir etmenin,
1200 ile 2000 zaman adimlar1 arasinda deneylerin ortalamasinin altinda kaldig1 ve

ortalamaya gore daha az uygula emrine girdigi goriilmustiir.
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Sekil 5.6. Uygula emri kullanilan dort senaryo deneyinin deney ortalamalart ile
iliskisi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez, sosyal 6grenme destekli, modelden bagimsiz, bir grup igerisinde
O0grenen etmenlerin 6grenme hiz ve performanslari artiran, 6zgiin bir Derin
Pekistirmeli Ogrenme algoritmasin1 sunmaktadir. Sunulan &zgiin yéntem ise
dogada kopyalamanin kullanimindan esinlenerek i¢sel geri bildirim ile kopyalanan
davraniglarin olumlu/olumsuz etkilerini tespit etmeyi amaglamaktadir. Bu sayede
bir topluluk igerisinde Ogrenen etmenlerin, bir uzmanin varhigmna yokluguna
bakmaksizin farkli etmenlerden kopyalama yoluyla 6grenmeyi miimkiin kilmistir.
Ogrenen etmenler iki katmanli bir kontrol sistemi tarafindan yonetilmistir.
Literatiirde ¢ok katmanli bir yap1 olmadig1 gibi farkli hafiza tiirlerinin incelenmesi
s6z konusu degildir. Tez kapsaminda yapilan galismalar ile SO katmanindaki farkli
hafiza tipleri ve bunlarin DPO algoritmasinin performansina etkileri ilk kez
incelenmistir. Kontrol sistemi tarafindan, kopyalama davraniginin segilebilmesi
mimkin kilinmistir. Boylece aksiyon olarak kontrol edilmesi etmenlerin
ogrenmesine olumsuz bir etkisi olmadigi, aksine olumlu etkiler yaratarak
ogrenmeyi destekledigi gosterilmistir. Gelistirilmis olan kontrol sisteminde
kopyalama davranisinin, kopyalamanin dogada kullanimina uygun sekilde
egitilmekte olan derin sinirsel agin gerceklestirebilecegi aksiyonlar arasinda
tanimlanmasi, literatiirde bulunan kopyalama ile DRL kullanimina yonelik diger
arastirmalarin igerdigi kopyalama verisi toplama yontemleri ile farklilik gosteren
ve kopyalama davranisinin dinamik olarak akilli etmen tarafindan kontrol edildigi
Ozglin bir yaklasgimdir. Taklit ile giiclendirilmis o6grenmeyi kullanan diger
aragtirmalarla karsilastirildiginda, bu arastirmalardan farkli olarak yontemimiz
kopyalama kaynakli maliyetlerin bir etmen grubunun kiimiilatif 6grenme
performansina etkileri belirlenmistir. Taklit yoluyla elde edilen bilgilerin DQN
algoritmas1 i¢inde kullanilabilecegi gosterilmistir. Tez kapsaminda kullanilan
olasilik hesabi ile hafiza yapisinda bulunan yollarin faydali olup olmadigini
belirlemek miimkiindiir. Algoritma, belirlenmis bir simiilasyonda test edilmistir ve
SO destekli DQN algoritmasinin, taklit olmadan ayn1 DQN algoritmasina kiyasla
daha hizl1 6grendigi gosterilmistir. Etmenler arasinda transfer edilen tek bilgi, taklit
edilen etmenin gerceklestirdigi aksiyonlardir. Bu aksiyonlarin hangi durumda veya
baglamda anlamli oldugunu belirleme siireci, taklit eden etmenin 6grenme siireci

tarafindan gergeklestirilir. Bir uzmani veya tecriibeli etmeni taklit eden etmen, taklit
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edilen etmenin davranmis gosterimlerini kullanarak bireysel 6grenme hizlarini

arttirabildigi goriilmiistiir.

6.1 Oneriler ve Gelecek Calismalar
1. Benzetim ortaminda gelistirilen ve test edilen yontemin, ger¢ek otonom

robotlar lizerinde simanmasi/gelistirilmesini igerecek yeni arastirma
projelerinde kullanilabilir.

2. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan kopyalama tiirii, hafiza tipi, vaka uzunlugu,
hafiza boyutlar1 ve simiilasyon deney siireleri degistirilebilir ve farkll
benzetim ortamlarinda denenebilir.

3. Entropi hesabi i¢in kullanilan normalizasyon fonksiyonu yerine farkli

fonksiyon kullanilabilir.

Daha biiylik etmen topluluklari ile ¢aligilabilir fakat {izerinde durulmasi
gereken 6nemli bir konu hangi etmenin taklit edilecegi sorununu ¢6zme ihtiyaci
ortaya ¢ikmaktadir. Taklit edilecek etmen rastgele belirlenebilir. Ancak dogadaki
etmenler, hangi bireyi taklit edeceklerine karar vermek igin g¢evresel ipuglarini
kullanabilirler. Ogrenen etmenler tarafindan algilanabilen bdyle ¢evresel

ipuglarinin eklenmesi, etmenlerin 6grenme hizin1 daha da artirabilir.
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