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Bu tezde, metasezgisel bir algoritma olan Yapay Atom Algoritmasinin,
Takviyeli Ogrenme Algoritmasi ile kullanilmas: ve bu algoritmanin Av Avci problemi
iizerinde uygulanarak bu tlir problemlere uygun olup olmayacaginin goriilmesi

amaclanmustir.

Bu c¢aligmada takviyeli 6grenme algoritmalarindan olan Q 6grenme algoritmasi
kullanilarak av avci probleminin ¢o6ziimii elde edilmistir. Diger metasezgisel
algoritmalarin bircogunda oldugu gibi dogadan esinlenen ve kimyasal bilesiklerin
olusumuna dayanan bir algoritma olan Yapay atom algoritmasi, av avci problemine

uyarlanarak bir uygulama gelistirilmistir.

Caligmanin sonucunda Yapay Atom Algoritmasinin problemin ¢oziimiinde
basarili oldugu ve bu tiir optimizasyon problemlerine kolaylikla uygulanabildigi

gorilmiistiir.
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In this thesis, it is intended to be seen the using Artificial Atom Algorithm which
is a metaheuristics algorithm, with Reinforcement Learning Algorithm and whether it is

appropriate for such problems by applying this algorithm on Prey Hunter problem.

In this study, it is obtained the solution of Prey Hunter problem using the Q
Learning algorithm which is a Reinforcement learning algorithm. An application has
been developed by applying Artificial Atom Algorithm to prey hunter problem which is
an algorithm that based on naturel process as in many of metaheuristics algorithms and it

is based on chemical process of compound formation.

In the end of the study, it has been observed that Algorithm Artificial Atoms is
successful in solving the problem and it can be easily applied to such optimization

problem.
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1. GIRIS

Makine 68renmesi, makine/bilgisayarlarin daha 6nceki bilgilerden elde ettigi
tecriibelere dayanarak, ilerde karsilasacagi durumlar hakkinda tahmini bilgilere sahip
olmasina ve bu durumu modelleyebilmesine imkan veren bir yapay zeka alanidir

(Yardimci, 2011).

Makine ogrenmesinde amag, edinilen tecriibelerden  yararlanarak
genellestirme yapabilmektir. Bu sekilde makine karsilastig1 yeni durumlar karsisinda

karar verebilme yetenegine sahip olabilecektir.

Ogrenme islemi gerceklestirilirken, etmen denilen varliklar gorev
yapmaktadir. Etmen (agent) kavrami genel olarak, bulundugu ortami c¢esitli
algilayicilar vasitasiyla algilayip ortamda cesitli hareketlerde bulunabilen, etkilesim

icinde olabilen bir varlik olarak tanimlanabilir.

Etmenlerde bulunmasi gereken Ozelliklerden bazilar1 6grenme yetenegi,

ozerklik, isbirligi yapabilme ve tepkisellik olarak siralanabilir.

Etmen wvasitasiyla oOgrenme islemi gergeklestirilen gercek hayattaki
uygulamalara bakildiginda ¢ogu durumda tek etmenin yetersiz oldugu goriilmektedir.
Bu nedenle problemlerin ¢6ziimiinde tek etmen yerine birden ¢cok etmen kullanilarak

problemin daha hizli ve kolay bir sekilde ¢oziilmesi saglanmaktadir.

Coklu etmen sistemleri, ayn1 ortam igerisinde birden fazla etmenin bir arada

hareket ettigi sistemlerdir.

Ogrenme metotlar1 genel olarak, Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme
ve Takviyeli Ogrenme olmak iizere 3 ana gruba ayrilmaktadir. Bu tezde iizerinde

durulan 6grenme yéntemi Takviyeli Ogrenme yontemidir.

Takviyeli Ogrenme, bir etmenin bulundugu ortamda algilama ve hareket
yaparak, hedefine ulagmasini saglayan en uygun hareketleri nasil 6grenip

uygulayacagini gosterir.



Takviyeli 6grenmede etmene hangi hareketleri yapmasi gerektigini sdylemek
yerine, 6diil kazandiran hareketleri kesfetmesi saglanir. Takviyeli 6grenmede 6diil ve
ceza islemleri mevcut olup, etmenin her bir hareketine karsilik ortaya ¢ikan durum
icin Odiill veya ceza saglanir. Etmenin amaci, en biiylik odiilii iiretecek olan
hareketlerin sirasin1 6grenmektir. Burada etmen icin kullanabilecegi egitim verileri

bulunmaz. Bunun yerine sadece anlik ddiiller kullanilarak 6grenmesi saglanir.

Takviyeli 6grenme yaklasimlari iginde en ¢ok bilinen ve kullanilan yontem Q
Ogrenme yontemi olup, labirent ve arama problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.
Q dgrenmede, etmen igin bulundugu durumlart ve yapilabilen hareketleri tutan bir
tablo kullanilir. Ogrenme isleminin her bir adimida Q degerleri giincellenir ve

etmenin bu tabloyu kullanarak en uygun hareketi segmesi saglanir.

Bu tez kapsaminda, Q Ogrenme yontemi ile av avcr probleminin ¢oziilmesi
uygulandiktan sonra, bir metasezgisel algoritma olan Yapay Atom Algoritmasi

kullanilarak uygulama yapilmistir.

Yapay Atom Algoritmas: (Artificial Atom Algorithm-A43), diger birgok
metasezgisel algoritmalarda oldugu gibi dogadan esinlenerek ortaya ¢ikarilmis olan,
kimyasal bilesiklere dayanan bir metasezgisel algoritmadir. Kimyasal bilesiklerin
olusumundaki Iyonik Bag ve Kovalent Bag kimyasal islemleri algoritmanin temel iki

islemini teskil etmektedir.

Yapay atom algoritmasinda problem bir atom kiimesi olarak diigiiniilebilir.
Problemin o6zelliklerini barindiran her bir parametre ise bir elektron olarak
diisiiniilecektir. Baglangi¢ asamasinda her atom, problemin rassal bir ¢oziimiidiir.
Birden fazla atom ile isleme baslanir ve bu ¢oziimler kiimesi Atom Kiimesi olarak
adlandirilmaktadir. Atom kiimesindeki atomlarda bulunan elektronlarin amag
fonksiyonu iizerindeki etkilerin tutuldugu kiime ise Elektron Etkileri Kiimesi olarak

adlandirilmaktadir.

Bu c¢alisma kapsaminda iizerinde calisilan av avcil problemi, ¢oklu etmen
sistemleri i¢in uygun bir 6grenme ortami sunmaktadir. Av avci probleminde amag
belirtilen sayidaki avcilarin avi yakalamasi ve bunun i¢in de ava yani hedefe giden en
kisa yolu bulmasidir. Bu acidan bakildiginda Q Ogrenme ydnteminin av avci

problemine uygulanabilir oldugu goriilmektedir.
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Yapay Atom Algoritmasinin da bu tiir problemlere uygulanabilir olup

olmadigi, bu islem icin istenilen parametreleri optimize edip etmeyecegi konular1 bu

tezin baslica amaclarini olusturmaktadir.

Bu tez calismasi su sekilde diizenlenmistir:

Bolim 2, makine 6grenmesi ve O0grenme metotlar1 hakkinda genel
bilgiler icermektedir. Ayrica 6grenme isleminde kullanilan etmenler
hakkinda bilgiler verilerek, etmenlerin 6zellikleri ve etmen ¢esitleri,
coklu etmen sistemleri konular1 tizerinde durulmustur.

Béliim 3, takviyeli 6grenme ve Q Ogrenme konularmi igermektedir. Q
O0grenme algoritmasinin nasil calistig1 bir 6rnek iizerinde anlatilarak
O0grenme isleminin sonuglari gosterilmistir.

Boliim 4, Yapay Atom Algoritmas: hakkinda bilgilerden olusmakta
olup bu boliimde algoritmadaki islemler {izerinde durulmustur.

Bolim 5, tez calismasit kapsaminda yapilan uygulamanin oldugu
boliimdiir. Bu béliimde Av avcr problemi, Q Ogrenme algoritmas ile
problemin ¢6ziimii, Yapay Atom Algoritmasinin Av Avci problemine

uygulanmasi anlatilmistir.



2.  MAKINE OGRENMESI VE ETMENLER

Makine O0grenmesi, ge¢mis bilgilerden veya ornek verilerden yararlanarak
herhangi bir performans kriterini optimize etmek i¢in bilgisayarin programlanmasidir
(Alpaydin, 2010).

Makine Ogrenmesini Arthur Samuel 1959 yilinda sdyle tanimlanmstir:
“Bilgisayarlara tamamen programlama yapmadan 6grenme yetenegi veren calisma

alanidir” (Simon, 2013).

Tom Mitchell ise s0yle tanimlamistir : “Eger bir bilgisayar programi, bir T
gorevini, P performansinda yaparak, deneyiminde E artis sagliyorsa, o bilgisayar
programi, T gorevinde, P performansiyla, E deneyimlerinden dgreniyordur denilir”

(Mitchell, 1997).

Ogrenme islemindeki temel amag, edinilen tecriibelerden genellestirme
yapabilmektir. Boylece 6grenme islemini yapan makine, bilinmeyen yeni durumlarla

karsilasildiginda ne yapilacagina karar verebilecek duruma gelecektir.

Makine Ogrenmesi, verilen bir problemi probleme ait ortamdan edinilen
veriye gore modelleyen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir. Yogun calisilan bir
konu oldugu i¢in Onerilmis birgok yaklasim ve algoritma mevcuttur. Bu
yaklagimlarin bir kismi1 tahmin (prediction) ve kestirim (estimation) bir kismi1 da

siiflandirma (classification) yapabilme yetenegine sahiptir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin  gegmis bilgilerden elde edilen
tecriibelerden yararlanarak, gelecekteki olaylari tahmin etmesine ve modelleme
yapmasina imkan veren bir yapay zeka alamidir. Bilgisayarin bir olay ile ilgili
bilgileri ve tecriibeleri Ogrenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda
kararlar verebilmesi ve problemlere ¢oziimler {iretebilmesi olarak da tanimlanabilir.
Makine oOgrenimi arastirmalarinin  odaklandigi konu bilgisayarlara karmasik
Oriintiileri algilama ve veriye dayali akilci kararlar verebilme becerisi
kazandirmaktir. Bu, makine 6greniminin istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi,
orlintli tanima, yapay zeka, uyarlamali denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi

alanlarla yakindan ilintili oldugunu gostermektedir (Yardimci, 2011).



Makine Ogrenmesi ile bilgisayar yazilimlarmin, olaylart daha Onceki
orneklerden edinilmis tecriibelerin kullanilarak 6grenmesi saglanir. Ogrenecek olan
bilgisayar sistemleri, once bir O6rnek almakta ve bu Ornekten bazi bilgileri
ogrenmektedir. Daha sonra, ikinci 6rnege bakarak biraz daha bilgi edinmektedir. Bu
islemi dgrenilecek olay ile ilgili genellemeler yapilmaktadir. Bu olaya tecriibelerden

dgrenmenin bir yolu olarak bakmak miimkiindiir (Oztemel, 2003).

Makine Ogrenmesinde, tiimevarim kullanilarak ¢ikarimlar yapilmaktadir.
Yapilan ¢ikarimlar, gelecege yonelik tahminde bulunmak ya da bir tanim yapmak
icin kullanilir. Veri, gelecege yonelik bilgi tahmini icin kullanilacaksa, yani
olusturulacak model tahmin edici model ise, iki asama gereklidir: egitim agamas1 ve
test asamasi. Egitim asamasinda, belirli miktarda veri kullanilarak bir model
olusturulur. Kullanilan veri, egitim verisi olarak adlandirilir. Egitim verisinin ne
kadar ve nasil segilecegi ayr1 bir konudur. Olusturulan model, sadece O6rnek veriyi
degil tiim veriyi temsil eder. Test agsamasinda ise, egitim asamasi sonucunda olusan
modele, test asamasi i¢in ayrilan ya da ileride toplanacak olan veriler sunulur. Ortaya

c¢ikan bilgi ise tahmin etmek i¢in kullanilir (Centik, 2013).

Makine Ogreniminin baslica uygulamalari, makine algilamasi, bilgisayarli
gorme, dogal dil isleme, s6zdizimsel Oriintii tanima, arama motorlari, tibbi tani,
biyoinformatik, beyin-makine ara yiizleri, kredi kart1 dolandiriciligi denetimi, borsa
coziimlemesi, DNA dizilerinin siniflandirilmasi, konusma ve el yazisi tanima,
bilgisayarli gormede nesne tanima, oyun oynama, yazilim miihendisligi, uyarlamali

web siteleri ve robot gezisi gibi alanlardir (Anonymous, 2013).
Ogrenme metotlar1 genel olarak 3 ana grupta toplanmaktadir:

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) : Ogrenme islemini
gerceklestirecek olan etmene yapmasi gerekenleri gdsteren egitim
ornekleri verilerek kendini egitmesi saglanir. Yapay sinir aglar

algoritmasi bu siifa girmektedir.

2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning) : Ogrenme islemi daha
onceden belirlenmis bir algoritmaya gore hareket ederek amacina ulagir.

Hangi durumda ne iglem yapilacag: bellidir.



3. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) : Takviyeli Ogrenme;
kendi ortaminda algilama ve hareket yapan bagimsiz bir etmenin,
hedefine ulasmasi i¢in optimal hareketleri nasil 6grenip uygulayacagini

gosteren bir 6grenme tiiriidiir.

2.1. Etmen Kavramm

Etmen kavramini su sekilde tanimlayabiliriz; Belli bir ¢evre icinde
konumlanmus, hedefi, hareketi ve gevre bilgisi olan bir varliktir (Ornegin robot gibi)

(Stone ve Veloso, 2000).

Etmen (agent) basit bir ifadeyle, bulundugu ortamda (environment)
algilayicilart araciligiyla algilayabilen ve bir eylemde bulunabilen bir varliktir. Her
bir etmen yaptig1 ise gore degistiginden genel bir etmen tanimi yapmak her zaman

icin gecerli olmayabilir.

Etmen kavraminin evrensel olarak kabul edilen bir tanimi yoktur ve bu
konuda tartismalar devam etmektedir. Bir etmene ait ¢esitli Ozniteliklerin farkh
ortamlarda farkli 6neme sahip olmasi da zorlugun bir parcasidir. Baz1 uygulamalar
icin etmenin tecriibelerinden 6grenme yetenegi biiylik 6nem tasirken, diger bazi
uygulamalarda 6grenme islemi sadece Onemsiz degil, istenmeyen bir durum da
olabilir. Bununla birlikte, tanim yapmak 6nemlidir aksi halde kavramin tiim anlamim
kaybetme tehlikesi bulunmaktadir. Burada soyle bir tanim yapabiliriz; Bir etmen,
belli bir ortamda konumlanmis ve hedefe ulagsmak i¢in 6zerk hareket etme yetenegine

sahip bir bilgisayar sistemidir (Weiss, 1999).

Etmen bulundugu ortamdaki durumlari algilayabilen ve ¢evresindeki diger
etmenlerle etkilesim i¢inde bulunabilen bir varliktir. Etmen mimarisi giiniimiizde ve
gelecekteki bilgisayar uygulamalarinda 6nemli gorevler almaktadir. Etmenlerin diger
O0grenme algoritmalarina gore en Onemli avantajlarindan biri de birgok ortamla
uyumlu c¢aligabilmeleri ve 6grenme i¢in bir On bilgiye ihtiyag duymamalaridir.
Modern sistemleri sikintiya sokan genis g¢evre uzayi, bliylik veriler ve islem
yogunlugundan dolay1 olusan karmasik yapilarin ¢éziimiinde etmen mimarisi dnemli

rol oynamaktadir (Hacibeyoglu, 2006).



2.2. Etmenin Ozellikleri

Etmenlerin tasimasi gereken ozellikler, Ogrenme Yetenegi, Zeka, Ozerklik,

Isbirligi ve Tepkisellik seklindedir.

> Ogrenme Yetenegi

Bir¢cok etmen Ogrenme yetenegine sahiptir. Kendilerine yeni bir bilgi
verildigi zaman bu verileri kullamishi bir sekilde tutabilir. Ornegin etmenler bir
kullanicidan hareketleri gozlemleyerek veya egitim verilerek 6grenebilirler. Ayrica
cok etmenli sistemlerde etmenlerin haberlestirilmesi yoluyla diger etmenlerden de

Ogrenebilirler.

Ogrenme islemi etmenin zamanla tecriibelerini gelistirmelerini saglar. Eger
kullanict etmene basarisiz oldugunu bildirirse, etmenin sonraki siiregte ayni hataya

diismemesini 6grenmesi saglanmis olur (Coppin, 2004).

Ogrenme islemi problemin tiiriine gore farklilik gosterebilir. Bazi
problemlerde 6grenme isleminin yapilabilmesi i¢in etmenin egitilmesi gerekmekte

iken, baz1 problemlerde etmen kendi kendine 6grenme islemini yapabilmektedir.

> Zeka

Etmen bir insan yerine gorev yapabilen bir varliktir. Ornegin, bir etmen bir

hisse senedinin degeri istenen seviyenin altina diistiigiinde onu satin alabilir.

Zeki etmenler, gorev parametreleri degistigi zaman veya beklenmedik bir
durum meydana geldigi zaman gorevlerini gerceklestirmelerini saglayan ek cevre

bilgisine sahiptirler (Coppin, 2004).

Etmenler 6grenme yetenekleri sayesinde zamanla tecriibe kazanmakta ve

yeni durumlarda ne yapmalar1 gerektigi konusunda bu tecriibelere bagvurmaktadir.

Ogrenen ve tecriibe edinen etmenler bu sekilde daha zeki hale gelmektedirler.



> Ozerklik

Ozerklik, etmenin kullanicisindan veya programcisindan bagimsiz olarak
hareket etme ve karar verme yetenegidir. Bircok etmenin zekaya ek olarak sahip
olduklar1 6nemli bir 6zelliktir. Ornegin, zeki bir aligveris etmeni, bir kullanicinin
adina kullanicinin neleri satin alabilecegi hakkinda kendisine sormadan karar
verebilir. Bu 06zerklik, zeki etmenleri diger bir¢ok Yapay Zeka tekniklerinden

ayirmaktadir (Coppin, 2004).

Etmen O6grenme yetenegi sayesinde kendini gelistirip 6grendikleri ile tek

basina karar verebilir duruma gelmektedir.

> Isbirligi

Cok etmenli sistemlerde, etmenler birbirleriyle isbirligi yapmaktadirlar. Bu
isbirligi etmenler arasinda bir sosyal etkilesim bi¢imi oldugunu gosterir. Etmenler
ayn1 zamanda birbirlerinden 6grenebilirler. Ornegin bir satin alma etmeni diger bir
satin alma etmeninden yeni bir aligveris ortamini 6grenip kullanabilmektedir. Ayni

zamanda etmenler kendi kullanicilari ile de isbirligi yapabilirler (Coppin, 2004).

Etmenlerin igbirligi yapmalarina en giizel ornek olarak av avcr problemleri
verilebilir. Birden fazla avci etmeni birbirleriyle isbirligi yaparak ve haberleserek

daha ¢abuk bulup yakalayabilmektedirler.

> Tepkisellik

Etmenler bulunduklar1 ortamlari, kullanicilart veya diger etmenleri
anlayabilir ve bu ortamlarda meydana gelecek herhangi bir degisime karsi tepki

verebilirler.



2.3. Etmen Cesitleri

Etmenler genel olarak su sekilde siniflandirilabilir:

Akilli etmenler
Isbirlik¢i Etmenler
Arabirim Etmenleri
Hareketli Etmenler
Bilgilendirme Etmenleri
Tepkisel Etmenler

Melez Etmenler

> Akilli Etmenler

Akillt yazilim etmenleri, kullanicilarin davranis bigimlerini 6grenerek, bir

kimse tarafindan belirlenen bilgiyi arayan ve tasnif eden veya bir kimse adina belirli

isleri gergeklestiren yazilim pargalari olarak da tanimlanabilir (Kaya, 1998).

> Isbirlik¢i Etmenler

Isbirlik¢i etmenler, bulunduklar1 ortamda bulunan diger etmenlerle beraber

calisan ve haberlesme yoluyla gérevlerini yerine getiren etmenlerdir.

Isbirligi yapan etmenlerin gorevlerinden bazilar1 sunlardir (Kaya, 1998) :

Tek bir etmen i¢in ¢ok biiyiik olan problemlerin ¢6ziimiinii saglamak

Coklu uzman sistem ve karar destek sistemlerin birlikte calismasina

izin vermek
Dagitik problemlerin ¢6ziimiinii saglamak

Karmasgiklig1 azaltmak



> Arabirim Etmenleri

Arabirim etmenleri, igbirlik¢i etmenlerden farkli olarak diger etmenler
yerine kendi kullanicisi ile haberlesen etmenlerdir. Arabirim etmenleri gorevlerini
yerine getirmek ic¢in gerekli bilgileri kullanicisindan 6grenir. Diger etmenlerle

isbirligi yapmaya ihtiya¢ duymazlar.

Arabirim etmenleri kullanicis1 adina 6grenme islemini gerceklestirirken su

yollar1 izlemektedir (Hacibeyoglu, 2006) :
e Kullaniciy1 izleyip takip ederek
¢ Kaullanicidan olumlu veya olumsuz geri bildirim alarak
e Kullanicidan direk talimat alarak

e Tavsiye amaciyla diger etmenlere sorarak

> Hareketli Etmenler

Hareketli etmenler, bilgisayar veya internet gibi genis alanli aglar iizerinde
stirekli hareket eden ve bu sekilde kullanicis1 adina gerekli bilgileri toplayan ve
yapmasi gereken gorevleri yerine getirdikten sonra tekrar kullanicisina dénen yazilim

etmenleridir (Kaya, 1998).
Hareketli etmenlerin bir agda gezebilmeleri ve islem yapabilmeleri igin bir

program araciliiyla kodlanmalar1 gerekir. Bunun i¢in etmen tasarimcilari, bazi script

dilleri kullanarak haberlesme islemini gerceklestirirler (Hacibeyoglu, 2006).
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> Bilgilendirme Etmenleri

Bilgilendirme etmenleri internet iizerindeki ¢ok genis kaynaklar arasinda
kullanicinin aradigr bilgileri bulmay1 saglayan, genellikle internet iizerinde g¢alisan

etmenlerdir.

Internet etmenleri temel olarak ii¢ grupta incelenebilir (Hacibeyoglu, 2006):

Web Arama Etmenleri: Arama motorlant tarafindan kullanilan etmenlerdir.
Kullanici tarafindan arama motoruna girilen anahtar kelimeleri internet iizerinden

sorgulayarak buna uygun sonugclari listeler.

Bilgi Filtreleme Etmenleri: Kullanici tarafindan verilen anahtar kelimeleri, web
sayfas1 veya haber kaynaklar1 gibi farkli kaynaklardan toplayip filtreledikten sonra

kullaniciya sunan etmenlerdir.

Bildirim etmenleri: Kullanici i¢in 6nemli olan olaylari haber veren etmenlerdir.
Ornegin belirli bir web sayfasinda meydana gelen degisiklik veya kullaniciya ait 6zel

hatirlatmalar gibi.
> Tepkisel Etmenler

Tepkisel etmenler, kendilerine bir bilgi geldigi zaman buna karsilik olarak
kendisine daha once verilen kurallara gore bir eylem gerceklestirir. Ornegin e-posta

sistemlerinde kullanilan filtreleme sistemleri, gelen e-postalar1 siniflandirirken daha

onceden belirlenen kurallara gore hareket eder (Coppin, 2004).

> Melez Etmenler
Melez etmenler, yukarda belirtilen etmen c¢esitlerinin birkaginin karigim

yapilarak bir arada kullanilmasiyla olusan etmenlerdir. Her bir etmen c¢esidinin

avantajli ya da dezavantajli oldugu problemler bulunmaktadir. Baz1 problemlerde
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birka¢ farkli etmenin olumlu O6zellikleri birlestirilerek kullanilirsa daha etkili bir

etmenin ortaya ¢ikmasi saglanabilir.

2.4. Coklu Etmen Sistemleri

Etmen sistemlerinin ger¢ek hayattaki uygulamalarina bakildiginda c¢ogu
zaman tek bir etmenin yetersiz oldugu goriilmektedir. Bu nedenle problemin
¢Oziimiinde tek etmen yerine birden fazla etmen bir arada kullanilarak ¢oklu etmen
sistemleri olusturulmakta ve problemler daha hizli ve daha kolay bir sekilde

¢Oziilebilmektedir.

Coklu etmen sistemi, ayn1 ortamda bulunan birden fazla etmenden olusan
bir sistemdir. Coklu etmen sistemindeki etmenler iki farkli sekilde davranabilirler.
Birincisi etmenler amaclart dogrultusunda kendi planlarini gelistirmeyi tercih
edebilirler, ikincisi ise etmenler beraber calisarak ortak plan gelistirebilirler. Her iki
durumda da etmenler dinamik ortamlardaki problemleri ¢ozmek igin yeterli
olmayabilirler. Bu durumda etmenlerin bir 6grenme mekanizmasi tarafindan

desteklenmesi gerekmektedir (Kaya, 2003).

Coklu etmen sistemlerinde islemler ve veriler tek bir etmen iizerine
yiiklenmeyip birden fazla etmen arasinda dagitildigr i¢in hem modiilerlik hem de
giivenilirlik saglanmis olmaktadir. Coklu etmen sistemindeki her bir etmen tek

basina problemi ¢ozmek i¢in gerekli tiim bilgiye sahip degildir.

Birden fazla etmene ihtiya¢c duyulan bazi durumlar su sekilde verilebilir

(Bilgin, 2013) :
e Isbirligi gerektiren durumlar
e Rekabet veya taraf bulunduran durumlar

e Tek etmenle yapilmasi ¢ok uzun siiren veya tek etmenle basarili
olunmayan durumlarda birden fazla etmen kullanilarak gorevleri

bolmek ve kaynak dagilimini saglamak gereken durumlar
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3. TAKVIYELi OGRENME

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning), kendi ortaminda algilama ve
hareket yapan bagimsiz bir etmenin, hedefine ulasmasi i¢in en uygun hareketleri

nasil 6grenip uygulayacagini gésteren bir 6grenme tiirtidiir.

Takviyeli 6grenme, sayisal bir 6diil sinyalini en iist diizeye ¢ikarmak icin ne
yapmak- eylemlerle durumlari nasil eslestirmek- gerektigini gosteren bir 6grenmedir.
Ogrenen etmene, makine dgrenmesinin birgok yontemindeki gibi hangi hareketleri
yapmast gerektigi sdylenmez, bunun yerine hangi hareketlerin en ¢ok odiili
kazandiracagini, onlar1 deneyerek kesfetmesi soylenir. Bir¢ok farkli ve degisken
durumlarda hareketler sadece anlik odiilleri degil, aym1 zamanda bir sonraki
durumlart ve bdylece sonraki tiim odiilleri etkileyebilir. Bu iki 6zellik-deneme ve
yanilma-gecikmis odiil- takviyeli 6grenmenin en Snemli ayirt edici 6zellikleridir.

(Sutton ve Barto, 2012).

Takviyeli 6grenmeyi egiticili 6grenmeden (supervised learning) ayiran en
belirgin 6zelligi, etmenin tahminleri i¢in etmene sadece bir kisim geribildirim verilir.
Ayrica buradaki tahminler kontrol edilen sistemin gelecekteki durumu tizerinde uzun

vadeli etkili olabilir. Boylece zaman 6nemli bir faktor olmaktadir (Szepesvari, 2009).

Takviyeli 6grenmede 6diil ve ceza islemleri mevcuttur. Bir ortamda bulunan
etmenin ortamdaki her bir hareketine karsilik ortaya ¢ikan durum igin bir 6diil veya
ceza saglanir. Etmenin buradaki amaci en biiyiik 6diilii lireten hareketlerin sirasini
ogrenmektir. Ornegin bir oyun igindeki etmen igin, oyun kazanildigi durumlarda
pozitif bir 6diil, kaybedildigi durumlarda negatif bir ddiil(ceza), diger durumlarda

sifir 6dul alabilir.

Takviyeli Ogrenme algoritmalar1 robotik uygulamalari, fabrikadaki
islemlerin optimizasyonu, oyun uygulamalari gibi birgok alandaki problemleri

¢6zmede kullanilabilmektedir.
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Takviyeli 6grenme metotlari, hakkinda bilgi sahibi olamadiklar1 belirsiz
ortamlarda uygulanabilirler. Takviyeli 6grenme metotlar1 ¢evresiyle etkilesim iginde
bulunarak tecriibesini arttirir. Stirekli 0diil alan hareketleri secerek basarisini

maksimum degere ¢ikarmaya c¢alisir.

Takviyeli 6grenme sistemi genel olarak Sekil 3.1°de gosterildigi gibi bir

modele sahiptir.

e
. [ Etmen } 1
durum &diil hareket
5, i a,
b Ty
r_' .
P Cevre

Sekil 3.1 Takviyeli 6grenme sisteminin genel modeli

Sekil 3.1 ‘den de goriildiigii gibi, etmen(agent) yaptigi her bir hareket
(action) sonrast yeni bir duruma(state) gecer ve bulundugu ortamdan(environment)
buna karsilik bir 6diil alarak hareketine devam eder. Burada yapilan islemler genel

olarak su sekilde belirtilebilir (Hacibeyoglu, 2006) :

e Etmen ile ¢evre bir¢ok zaman araliginda etkilesim i¢inde bulunurlar.

t=2012,..

e Etmenin her bir zaman araliginda bulundugu durumlar

St €S

seklinde gosterilebilir. S, etmenin bulundugu durumlari igeren bir

durum kiimesidir.

S = {Slr S2,S83, }
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e Her bir s durumunda, etmen yeni bir hareket secerek islemine devam

eder.

a; € A(se)

e Etmenin s; durumunda yapabilecegi hareketler kiimesi su sekilde

gosterilir:

A(St) = {al, az, a3, ...}

e Secilen yeni hareket sonrasi etmen bir 6diil alarak yeni durumuna geger.

Takviyeli 6grenme ile problemleri ¢dzmek icin iki temel ydntem vardir. Ilk
yontem, ortami iyiye gotiiren hareketi bulmak igin davranis uzaymnda bir arama
yapmak, ikinci yontem ise, faydali hareketi tahmin etmek igin istatistik ve dinamik

programlamayi kullanmaktir (Sutton ve Barto, 2012).

Takviyeli 6grenmeyi diger yontemlerden ayiran bazi ozellikler sunlardir

(Mitchell, 1997):

e Gecikmis Odiil: Etmenin amaci, su andaki s durumundan, optimal
hareket a = m(s)’i planlayan bir hedef fonksiyon 6grenmektir. Diger
birgok dgrenme yontemlerinde  gibi bir hedef fonksiyon 6grenildigi
zaman her bir egitme 6rnegi (s, m(s)) seklindedir. Takviyeli 6grenmede
ise egitme bilgisi bu formda degildir. Bunun yerine egitici; etmen

hareketlerini yiiriitiirken sadece anlik 6diil degerlerin sirasin1 saglar.

e Kismen Gozlenebilir Durumlar: Normalde teorik olarak herhangi bir
zaman adiminda etmen sensoOrlerinin ortamin biitiin - durumunu
algilayabildigini kabul etmek uygun olsa da, aslinda bircok uygulama
durumunda sensérler yeterince bilgi saglayamaz. Ornegin, sadece
Oniinli gérmeye yarayan kameraya sahip bir robot arkasinda ne

oldugunu idrak edemez. Boyle durumlarda hareketler se¢ildigi zaman
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su andaki gozlemlerle birlikte oncekileri de dikkate almak faydali
olabilir.

e Yasam Boyu Ogrenme: Robot 6grenme ayni sensorler kullanarak ayni
ortamda birden fazla ilgili isi 6grenmeyi igerebilir. Ornegin, hareketli
bir robotun ayni anda, sarj edicisine yaklasma, dar koridorlar boyunca
gezinme ve lazer yazicidan ciktilar1 toplama gibi 6grenme amaglari

olabilir.

Takviyeli 6grenmede etmenin optimal politikayr dogrudan 6grenmesi
zordur. Ciinkii etmen i¢in kullanabilecegi egitim verileri bulunmamaktadir. Etmen

icin kullanilabilir egitim verisi sadece anlik ddiillerdir.

Takviyeli 6grenmede bir egitmen bulunur fakat denetimli 6grenmedeki gibi
sisteme ¢ok detay vermez veya veremez. Bunun yerine &grenen Sistem bir karar
verdiginde bu kararin dogru oldugu durumlar i¢in sistemi odiillendirir ve yanlislar
icin de cezalandirir. Amag, 6grenen sistemin denedigi olasi durumlarin hedef olup

olmadiginin kontrolii ve denenen dogru veya yanlis tim durumlarin hatirlanmasidir.

Karar verilen durumlar artarda gelen diziler seklinde hatirlanirsa sonunda
basariya ulasan duruma bagli olarak hatirlanan ardisik durumlar dizisindeki her

karara biiyiik 6diilden hisseler dagitilir.

Odiil veya cezay1 belirleyen genellikle bir deger (amag¢ veya hedef de
denilir) fonksiyonu (V) vardir. Davranis politikasi ( []) ile t anindaki durumda iken (
s;¢) yapilabilecek hareketlerden (a; ) optimumu segilebilir. Takviyeli 6grenme, deger
fonksiyonunun irettigi en biiylik odiile sahip davranis politikasini tercih eder.

Optimum davranis politikasinin tercihi soyle ifade edilir.

1_[ = argmax(V (s, at))

16



3.1. Q Ogrenme

Takviyeli 6grenme yaklasimlar i¢cinde en ¢ok bilinen ve kullanilan yontem
Q- Ogrenme (Q- Learning) yontemidir. Bu algoritma labirent ve arama gibi

problemlere siklikla uygulanmaktadir.

Q ogrenme, sonlu durumlu Markov Karar Siireci olarak modellenebilen
alanlara kolaylikla uygulanabilecek modelden bagimsiz bir Takviyeli Ogrenme
algoritmasidir. Takviyeli 6grenme problemleri matematiksel olarak Markov karar
stirecleri gibi modellenebilirler. Markov karar siireci asagida belirtilen parametrelere

bagli olarak tanimlanir (Kaya, 2003) :

e Sonlu durumlar kiimesi, S

e Hareketler kiimesi, A

e Bir ddiil fonksiyonu, R: SxA — R

e Durum gegis fonksiyonu T: SxA = m(S)

Burada 7(S), S kiimesi tizerinde bir olasilik dagilimi olarak tanimlanabilir.
Durum gegis fonksiyonu, etmenin o andaki durum ve hareketinin bir fonksiyonu
olarak, bir olasilikla ortamim sonraki durumunu belirler. Odiil fonksiyonu ise anlik
odiilleri verir. Bu 6zellik Markov Ozelligi olarak bilinir. Buna gére, gegmis durum,
hareket ve takviye arasinda bir bagimlilik s6z konusu degildir. Bu yiizden, Markov

karar siireci ortamin sadece bir adim i¢in dinamigini tanimlar (Kaya, 2003).
T:SxA - n(S) ifadesi S kiimesinde gegerli durumda, A kiimesinden uygun
hareket a’nin se¢ilmesi anlamina gelmektedir. Burada etmenin amaci toplam o6diili

maksimum yapmak olduguna gore m politikasi asagidaki gibi ifade edilir (Mitchell,
1997):

7 % (s) = argmax[r(s,a) + yV * (6(s,a))]
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Buradaki parametrelerin anlami su sekilde belirtilir:

e (s, a) : sdurumundaki a hareketi ile davranildigindaki durum
e V x:toplam o6diil
e 1(s,a) s durumunda yapilan a hareketi sonrasindaki 6diil

e 1 (s) : etmenin optimal hareketi

y : azaltma katsayis1 (0 <y < 1)
V* eger 6(s,a) ve r(s,a) tam olarak biliniyorsa bir anlam ifade edebilir.
Bu denklem incelenirse;

Q(s,a) =r(s,a) + YV = (8(s,a))
Bu denklemde V*(s) yerine;

V * (s) = maxQ(s,a’)

degeri yazilirsa;
Q(s,a) =r(s,a) + ymaxQ(5(s,a),a’)

Bu denklemde &6(s,a) ifadesi i¢in s durumundaki a hareketi ile

davranildigindaki durum oldugu belirtilmisti. Bu durumda bir sonraki durum su

sekilde ifade edilebilir;
s'=68(s,a)

Ayrica denklemdeki r(s,a) ifadesi ig¢in de s durumunda a hareketini

secmesi sonrast aldig1 6diil denildigi i¢cin denklem su sekilde yazilabilir;
Q(s,a) =7+ ymaxQ(s',a’)

Denklemi elde edilir. Bu denklemin yinelemeli (recursive) bir yapida

oldugu goriilmektedir. Q tablo girisleri bu sekilde her adimda yenilenmis olmaktadir.
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Q o6grenmede yeni gozlemlerin ve takviyelerin 6nemi dikkate alinacaksa

Ogrenme katsayisi bu formiile dahil edilir. Bu durumda formiil su sekilde yazilabilir:

Q(s,a) = (1= p)Q(s,a) + B(r + ymaxQ(s',a"))

Bu formiilde f 6grenme katsayist olup 0 < f < 1 degerlerini alir. £ yeni
gozlemlerin ve takviyelerin dnemini belirler. Eger B sifir alinirsa, yeni gézlemler
dikkate alinmaz ve Q degeri ayn1 kalir. Eger §, 1 alinirsa eski Q degerleri ihmal
edilmis olur ve sadece en son verilere bagimli olur. Ogrenme isleminin ilk
asamalarinsa [ i¢in yiiksek degerler kullanilip daha sonraki asamalarda kademeli

olarak azaltmak 6grenme islemi i¢cin daha faydali olabilir.

Q o6grenmede karsilasilan bir diger durum a hareketinin nasil segilecegidir.
Bazi problemlerde hareket se¢imi mevcut hareket kiimesi A iginden rastgele
yapilabilir. Hareket se¢imi i¢in en fazla kullanilan yontem, etmenin Q degerleri

tizerinde Boltzman dagilimi uygulamaktir.

Boltzman dagilimimin denklemi su sekildedir:

kQ(S!ai)

P(ai | S) = Z . kQ(s,aj)
J

Bu denklemde, P(a;|s) etmen s durumunda iken a; hareketini se¢me
olasiligidir. k degeri daha 6nce gidilen ve gidilecek yerleri kullanma arasindaki plan
belirler. Kiigiik k degerleri igin etmen daha kiigiik Q degerli hareketleri segerek yeni
durumlarr bulmaya calisir. Ogrenme ilerlerken k degeri arttirilir ve etmen daha
biiyiik Q degerlerini secer. Boylece etmen 6grendigi bilgiyi kullanmaya baglar (Kaya,
2003).

Q ogrenme isleminde baslangic degerleri i¢in Q tablosu rastgele degerler ile
ya da sifir degerleri ile doldurulur. Algoritmanin daha iyi anlagilabilmesi icin sifir
degerleri ile baslatilmalidir. Q tablosunda her bir s durumu ve bu durumda

yapilabilecek her bir a hareketi i¢in alinan degerler tutulur.
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Q degerlerinin tutuldugu Q tablosunun yapis1 Tablo 3.1°de 6rnek olarak

gosterilmistir.
Tablo 3.1. Q degerlerinin tutuldugu 6rnek bir tablo
S1 S, ces Sm
aq Q(sy,a1)
a, :
Ap Q(Sm, an)

Q 6grenme algoritmasinin adimlari su sekilde belirtilebilir:

e Her bir durum ve hareket ikilisi i¢in Q’(s, a) degerlerini sifir degerleri

ile baslat
¢ Etmenin bulundugu mevcut s durumunu gozle
e Ogrenme islemi boyunca tekrarla:
- Bir a hareketini se¢ ve ¢alistir
- Anlik r 6diiliinii al
- Yeni s’ durumunu gézle

- s durumu ve a hareketi i¢in uygun Q degerini asagidaki formiile

gore glincelle:
Q(s,a) =7+ ymaxQ(s',a’)

- Yeni durumu giincelle:
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3.1.1. Q Ogrenme i¢in Bir Ornek

Q 6grenmeye bir grid(izgara) tizerinden ornek verilerek daha iyi anlasilmasi
saglanabilir. Sekil 3.2’de goruldigi gibi 6 bolmeden olusan bir grid tizerinde
etmenin amaci G (Goal state) ile belirtilen hedef hiicreye ulagmaktir. Sekil tizerinde

belirtilen oklar, etmenin gidebilecegi yonleri gostermektedir (Hacibeyoglu, 2006).

Odiillerin gosterildigi soldaki gridde etmenin her bir hareketine karsilik
alacag1 anlik odiiller gosterilmistir. Bu ortamda G durumuna gecis disindaki biitiin
durum ve hareket gegisleri i¢in anlik 6diil sifirdir. G hedef durumu i¢in ise anlik 6diil
100 olarak belirlenmistir. Etmen G durumuna gectikten sonra, artik hedefe ulastig

i¢in bu durumda kalacaktir.

Sagdaki grid Q tablosunun degerlerini gostermektedir. Sekilde de goriildiigi
gibi G hedef durumuna ulasildiginda alinan 6diil degeri 100 oldugundan, etmeni bu
duruma goétiiren hiicrelerin de degeri formiiliin uygulanmasi sonucu 100 olmaktadir.
Ayni sekilde bundan onceki hiicrelerin degeri de buna bagli olarak degisim
gostermektedir. Etmeni hedefe yakinlagtiran hiicrelerin degerinin, hedefe

uzaklagtiran hiicrelerin degerinden daha yliksek ¢iktig1 goriilmektedir.

0 oo %, loop
o |" o] ¢ O
01y o [ +af, 00 81] 4 1| %] y90] , [0
T o T Y

1(s,a) anlik 6diil degerleri Q(s,a) degerleri

Sekil 3.2 Q 6grenme igin bir grid ortam1 drnegi

Q 6grenme isleminde etmenin amacinin alinan toplam 6diilii en st diizeye
cikarmak oldugu belirtilmisti. Buna gore Q tablosundaki her bir durum-hareket i¢in
alinan degerler bu sekilde belirlendikten sonra, etmenin izleyecegi optimal politika

da ortaya ¢ikmis olmaktadir.
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4. YAPAY ATOM ALGORITMASI (A%

Metasezgisel, birgok  farkli  problemlere uygulanabilen sezgisel
yontemlerden olusan bir algoritma grubu olarak tanimlanabilir. Metasezgisel, arama
uzayinin yiiksek kaliteli ¢oziimlerini kapsayan bolgelerinde aramay1 gergeklestirmek
icin probleme 6zgii sezgisellere rehberlik etmek amaciyla tasarlanan genel amach

sezgisel yontemdir (Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Metasezgisel algoritmalarin  bircogu dogadan esinlenerek  ortaya
cikarilmistir. Bunlar genelde fiziksel islemler, kimyasal islemler, biyolojik islemler,
sosyal iglemler, cografik islemler, miizik ve bunlarin karisimindan olusan islemlerdir.
Ormnegin, Genetik algoritmalar (Goldberg, 1989), Ar1 kolonisi algoritmasi (Karaboga
ve Bagstiirk, 2007), Karinca kolonisi algoritmasit (Dorigo ve Stiitzle, 2004), Parcacik
sliri optimizasyonu (Kennedy ve Eberhart, 1995), Harmoni arama algoritmasi (Lee
ve Geem, 2005), Elektromanyetizma benzeri algoritmalar (Birbil ve Fang, 2003),
Yapay bagisiklik sistemi (De Castro ve Von Zuben, 2002), Atesbocegi algoritmasi
(Yang, 2009) gibi bir¢cok algoritma dogadan yararlanilarak ortaya g¢ikarilan

metasezgisel algoritmalardir.

Metasezgisel algoritmalarda amag, en 1yi ¢6ziimii ya da en iy1 ¢ozlime yakin
¢Ozlimleri bulmak icin arama uzaymi hizli bir sekilde arastirmaktir. Arama
uzayindaki yerel en iyi noktalardan kurtulup genel ¢6ziime ulagmak igin gesitli

mekanizmalar kullanirlar.

Yapay atom algoritmas1 (Karci, 2012; Karadogan ve Karci, 2013; Yildirim
ve Karci, 2013), kimyasal bilesiklere dayanan bir metasezgisel algoritmadir.
Kimyasal bilesiklerin olusum islemi, bilimsel ve miihendislik problemlerinin
optimizasyonu igin taklit edilebilir. Iyonik Bag ve Kovalent Bag kimyasal islemleri
birbirinden ayr1 olarak taklit edilmektedir. Bu iki islem algoritmanin temel iki

islemini teskil eder.

Problem bir atom olarak diisiiniilebilir ve problemin 6zelliklerini barindiran
her parametre elektron olarak diisiiniilecektir. Her atom baslangicta problemin rassal
bir ¢ozlimiidiir. Baslangicta birden fazla atom ile isleme baslanir ve bu ¢oziimler
kiimesine Atom Kiimesi denilmektir. Atom Kiimesi, genetik algoritmalarda

Popiilasyona, Atom, kromozoma ve elektron ise gene benzetilebilir.
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Atom Kiimesi A={Ay, Ay, ...., Ap} seklinde olsun. n tane elektronu olan bir

atom Sekil-4.1” de gorildiigii gibi olmaktadir.

El EZ [ En-l En

Sekil 4.1 Yapay atom algoritmasinda bir atomun temsili
Atomlar elektron alip-verirken genel olarak iki prensipten soz edilebilir.

Kovalent Bag: Kimyasal olaylardan biri olan kovalent bag, iki atomun en
az bir elektronu ortaklasa paylasmasi sonucu olusur. iki atomun sonug iizerindeki
etkisi ¢ok olan elektronlar arasinda en az birer tanesinin etkisi karsilastirilir. Hangisi
daha etkili ise, onun degeri digerin {izerine kopyalanir. Bu sekilde iki atom da ayni
parametre i¢in ayni degere sahip olur. Bu sekilde olusturulan isleme Kovalent Bag

islemi denilir.

Iyonik Bag: Diger bir kimyasal olay ise atomlarin elektron vererek veya
elektron alarak olusturduklar1 iyonik bag islemidir. Bu yontemde sonug {izerinde
etkisi az olan elektronlarin degerleri atilacaktir ve yerine rassal (random) olarak yeni

deger olusturulur. Bu isleme Iyonik Bag islemi denilir.

Bu tez kapsaminda uygulanmakta olan sezgisel hesapsal yontemde ilk
olarak bir Atom Kiimesi olusturulur ve her atomun amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplanir ve her elektronun amag¢ fonksiyonu iizerindeki etkisi hesaplanir. Her
atomun elektron etkilerine gore siralama islemi yapilir ve ondan sonra Kovalent Bag
ve Iyonik Bag islemi uygulanir. Atomlarin yeni halinin amag fonksiyon degeri ve

elektron etkileri hesaplanir. Bu isleme bitim sart1 saglanincaya kadar devam edilir.

Her elektronun amag fonksiyonu iizerindeki etkisi hesaplanir. Daha sonra
her atomun elektronlari amag fonksiyonu iizerindeki etkilerine gore biiyiikten kiigiige
dogru siralanir. Bu islemden sonra bir atomdaki elektron sayis1 kovalent orani ile
carpilir. Bu sekilde en iyi kag¢ tane elektronun kovalent bag i¢in kullanilacagi ortaya
¢ikmis olur. Bu elektronlarin olusturdugu alana Kovalent Alani denir. Geriye

kalanlar ise iyonik bag icin kullanilir. Bu alana Iyonik Alani denir. Iyonik alaninda
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yer alan elektronlarin eski degerleri iptal edilir ve bunlarin yerine yeni rassal degerler

tiretilir. Kovalent alanindaki elektronlar ¢6zliimiin birer parcasidirlar.

Yapay atom algoritmasi iki islem igermektedir. Iyonik ve Kovalent Baglar
bu iki islemi temsil etmektedirler. Kovalent bag hangi elektronlarin en az iki atom
arasinda ortaklagsa paylasilacagini belirler ve iyonik bag ise, hangi elektronlarin
degerinin degistirilmesi gerektigini belirler. Iyonik bag, etkisi dikkate alinmayacak
kadar kotii olan elektronlar i¢in yeni deger iiretme islemidir. Eger bu elektronlardan
Kovalent Alanindaki elektronlardan daha iyi bir degere sahip yeni elektron iiretilirse,
bu elektron kendisini kovalent alaninda bulacaktir. Sekil-4.2> de atom kiimesi

tizerinde kovalent alani ile iyonik alan1 goriilmektedir.

iyonik Alani (iA)

Kovalent Alan (KA)
-t >‘<
A
Atom1| | |
Atom2 | | |
k%)
(]
E
=)
X
£
=)
<
Atomp-l b
Atomp |
Y

Sekil 4.2 Bir Atom Kiimesinin Kovalent Alani ve Iyonik Alan.
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4.1. Kovalent Bag

Kovalent Bag islemi iyi elektronlarin degerlerinin en az iki atom arasindan
paylastirilmasidir. Her elektronun amag fonksiyonu tizerindeki etkileri hesaplanir ve
her atomun elektronlari kendi i¢inde iyiden kdotiiye dogru siralanir. Ayni atom iginde,
elektron etkileri diger elektron etkilerinden daha iyi olan elektronlar ilk konumda yer
alirken, elektron etkileri diger elektron etkilerinden daha kétii olan elektronlar son
konumda yer alir. A; ve A, birer atom olsun ve her atom n tane elektrona sahip
olsun. S kovalent orani1 Ve « iyonik orani olmak tizere fn elektron KA alaninda yer

alir ve (1 — f)n = an elektron ise IA yer alir.

A1(k) elektronu A; atomunun k. elektronunu temsil eder ve E[A1(k)] ise
A; atomunun k. elektronunun amac¢ fonksiyonu iizerindeki etkisini temsil etsin.

Algoritma 1, kovalent bag algoritmasidir.

m m m

je<1,2, ..., { 2 J ve reL ZJ +1, L ZJ +2,..,m (m tane atom vardir.)
ke1,2,...,0n
Eger E[Aj(k)] degeri E[A(k)] degerinde daha iyi ise /1 k<Bn
Ar(K)«Aj(K)

Degilse

Aj(k)«A(k)
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Algoritma 1: Kovalent Bag

KovalentBag(AtomKiimesi,ElektronEtkisi,|AtomKiimesi|,fn)
j<1...|AtomKiimesil|/2
ke—1... BN
eger (E[Aj(K)]< E[A Atomkimesi2+[K])
E[A Atomkimesij2+i[K] <= E[Aj(K)]
Aatomkimesiy2+[K] <—Aj[K]
degilse
E[Ai(K)]< E[A AwomKimesiy2-+[K]

Aj [k] < A|At0mKi'1mesi |12+ [k]

Sekil-4.3” te kovalent bag islemi gosterilmektedir. Bu islem olasiliksal bir

islem degildir. Bundan dolay1 uygulamasi ¢ok kolaydir.
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A1) | A(L,2) A(1,n)

<
A1) | AR2) A(2,n)
| 4
m AB.1) | AB3.2) A(3,n)
g - 4
g § © A4.1) | A(4,2) A(4,n)
x 2| S
3 2 g 7
o <
N 2 ABGL) | AG5,2) A5,n)
| S .
< | /Kopyala
A(6,1) | A6,2) A(6,n)
< \ | “s
A7) | AT2) | A(7.n)
~ w |
A@®1) | AB2) | A(8.n)
.
A@©,1) | A(9,2) A9,n)
A |
A(10,1)| A(10,2) A(10,n)

Sekil 4.3 Kovalent Bag isleminin temsili.

4.2. liyonik Bag

Iyonik Bag islemi ile elektron etkisi iyi olmayan bir elektronun degeri iptal
edilir ve yerine yeni deger rassal olarak iiretilir. Iyonik bag isleminden sonra her
atomdaki elektronlarin amag¢ fonksiyonu tizerindeki etkileri tekrar hesaplanir ve
ondan sonra her atomun elektronlar1 elektron etkilerine gore iyiden kotiiye tekrar
stralanir. lyi etkiye sahip olan elektronlar Kovalent Alaninda yer alirlar ve degisime
ugramazlar ve Iyonik Alaninda yer alan elektronlar tekrar yeni deger alirlar. Aj
Atom Setindeki bir atom olsun ve E[A1(j)], fn+ 1 <j < n icin Iyonik Alaninda
yer alsm. Bu durumda A1(j) elektronu amag¢ fonksiyonun parametre tanim
kiimesinden rassal olarak deger alir. A1(j) ifadesi A; atomunun j. elektronunu temsil
eder ve E[A1(j)] ise A; atomunun j. elektronunun bireysel elektron etkisini temsil

etmektedir. Sekil 4.4° te atomlardan elektron koparma ve elektron baglama isleminin
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temsili goriilmektedir. Her atomun n tane elektronu varsa, bunun anlami temsil
ettikleri problem n tane parametreye sahiptir. Her elektronun tanim kiimesi T;

seklinde olsun (1 < i < n).
Eger E[A1(j)] IA icinde ise Il Bnt+1<j<n

A1(j)«-RANDOM(T))

Sekil 4.5 te iyonik bag isleminin akis diyagrami goriilmektedir ve bu islem
her iterasyonda her atomun IA kismindaki her elektrona uygulanir. Bu islem rassal
bir islem olup uygulamasi oldukca kolaydir. Algoritma 2 ise iyonik bag isleminin

algoritmasini gostermektedir.

Rassal Sayi
Ureteci

Sekil 4.4 Atomlarin elektron alig-veris isleminin temsili.
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Algoritma 2: iyonik Bag

IyonikBag(AtomKiimesi, n, pn, T)
<1,...r /lr=]AtomKiimesi|
j<Ppn+l,....n
AtomKiimesi(i,j) =L+ random()*(U;-L;)
/IL; : Ti kiimesinin en kii¢lik eleman1

/1U; : T kiimesinin en biiyiik elemani

Basla

j=pn+1

'

AtomKiimesi(k,j) =L+ rand()*(U;-L;)

i

jFitl

Sekil 4.5 Iyonik bag isleminin akis diyagramu.
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Iyonik bag operatdrii, her atoma yeni degerler eklenmesi ve eskilerinin
giderilmesi islemidir. Bundan dolay:1 iyonik baga benzetilmistir, ¢ilinkii iyonik bag
olay1 kabaca bir atomun en az bir elektronu vermesi (birakmasi) baska bir atomunda
elektron almasi islemidir. Bu algoritmada ise, olusturulan aday ¢oziimler kiimesinde
bir aday ¢6ziimiin bir iyonik bag bolgesi vardir. Bu bolgedeki her degiskenin var
olan degeri atilir ve yerine yeni deger alinir. Bu yeni degerin sonug lizerinde etkisi
kovalent bag bolgesindeki elektronlardan en az birinden daha iyiyse, bu elektronun
degeri kovalent bag bdlgesindeki elektron ile degistirilir. Bu sekilde iyonik bag

populasyona ¢esitliligi iizerinde de etkili bir operatordiir.

4.3. Elektron Etkileri

KA ve IA bélgelerini belirlemek icin, her bir elektronun amag fonksiyonu
tizerindeki etkisinin hesaplanmasi gerekir. Eger amac¢ fonksiyonu bagimsiz
degiskenlere gore ayrilabilirse, her bir elektronun amag fonksiyonu lizerindeki etkisi

tam olarak hesaplanabilir. Aksi durumda yaklasik olarak hesaplanabilir.

Amag fonksiyonu f (X) seklinde oldugu kabul edilsin. Genellikle amag

fonksiyonlarin hesab1 denklem (1) verilen seklindedir.

n

f(X)=> k(x) )
i=1

Burada k bagintist i. elektronun etkisini hesaplayan bir bagintidir. Boylece

iki durum soz konusudur:

1) Amag fonksiyonu degiskenlerine ayrigabilen bir fonksiyon olsun: Her
elektronun etkisi kesin olarak hesaplanabilir. Denklem (2)’ de bir atom

icerisindeki elektronlarin etkilerinin nasil hesaplanacagi verilmistir.

Ei,j = k(xj ), j=12,...,n, i=212..r (2)

Burada E;j degeri i. atomun j. elektronunun etkisini temsil etmektedir.
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2) Amag fonksiyonu degiskenlerine ayrisamayan bir fonksiyon olsun. Her
elektronun etkisi yaklasik olarak hesaplanir. Ayni atom icerisindeki

elektronlarin etkileri denklem (3)’ te verilen yontemle hesaplanir.

R0 = > 6(x,)

i=2

Fo(X)= ZG(Xi )

i=Li#2

Fa(X) = ZG(Xi )

Amac fonksiyonu= s

n-1
Fa(X) =Y G(x;)
i=1

N
F(X) = Y G(x,)
®3)

Burada F,(X) ayni atom igerisinde i. elektron hari¢ diger elektronlarin

toplam etkisini temsil etmektedir. Bu durumda i. elektronun etkisi f(X)—F, (X)

seklinde hesaplanabilir.

4.4. Yapay Atom Algoritma Adimlar

Bu kimyasal iglemler bir hesapsal zeka algoritmasi tarafindan gosterilmistir.
Yapay Atom Algoritmasi, Kovalent Bag ve Iyonik Bag olmak iizere iki operatérden

olusur. Bu algoritma iki adimlik bir algoritma olarak goriilebilir:

Adim 1: Atomda bulunan tiim elektronlar igin elektron degerleri
olusturulur. Bu islem Atom Kiimesindeki tiim atomlar i¢in elde edilir. Ardindan tiim

atomlar i¢in amag fonksiyonu degerleri hesaplanir.

Adim 2: Kovalent bag islemi mevcut Atom Kiimesine uygulanir. Kovalent
bag uygulandiktan sonra, ayn1 Atom Kiimesine iyonik bag islemi uygulanir. Iyonik
bag isleminden sonra IA bélgesinde yeni elektron degerleri olusur. 1A bdlgesindeki

tiim elektronlar i¢in elektron degeri tekrar hesaplanmalidir. Her atomun elektronlari
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elektron degerlerine bakilarak tekrar iyiden kotliye dogru siralanir. Bu adim bitirme

kriteri saglanincaya kadar devam eder.

Algoritma 3: Yapay Atom Algoritmasi — A’

1- Atom Kiimesi (Ao) rassal olarak olustur.

2- Biitliin atomlar i¢in her elektronun amag¢ fonksiyonu

tizerindeki etkilerini hesapla.
3- i«0

4- Asagidaki islemleri durdurma Kriteri saglanincaya kadar

devam et

a. A; kiimesine Kovalent Bag islemini uygula

/I B«~KovalentBag(Aj.1)
b. A, kiimesine Iyonik Bag islemini uygula
Il Air1<IyonikBag(B)

c. Her atom icin IA kismindaki elektronlarin amag

fonksiyonu iizerindeki etkilerini hesapla.
d. Her atomun amag fonksiyonu degerini hesapla.

e. i«i+l
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5. UYGULAMA

Bu tezde oOnerilen yontemi degerlendirmek i¢in av-aver problemi

kullanilmustir.

5.1. Av-Aval Problemi

Av-avct problemi literatiirde “prey-hunter” ya da “pursuit domain” olarak
geemekte olup ¢oklu etmen sistemleri i¢in uygun bir 6grenme ortami sunmaktadir.

Av-avct probleminde amag avcilarin avi yakalamasi olup probleme gore
yakalama durumu degistirilebilir. iki avci etmeni ile yakalama ya da dért aver etmeni

ile yakalama gibi farkli versiyonlarda uygulanabilir (Sekil 5.1).

1 2 3 4 5 6 T 8
] H2
2 [

3 H1

‘ HILPJH2 H3| P |2

d He

6

7

:

Sekil 5.1 Av-avci probleminde iki aver ve dort avei ile yakalama durumlart

Av-avci problemi genel olarak asagidaki 6zelliklere sahiptir (Kaya, 2003) :

¢ Bulunulan ortam dinamik ve belirsiz bir ortamdir.

e Etmenlerin baslangi¢c durumlari rastgele belirlenmektedir.

e Her bir zaman adimi i¢in etmenler saga, sola, yukariya ve asagiya
olmak tiizere dort farkli yonde hareket edebilir. Etmenlerin hareket
sirasinda konumlar1t kontrol edilerek ortam disina ¢ikmalarina izin

verilmez.
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e Her bir etmen belli bir mesafedeki etmenleri gorebilir. Bu mesafe
gorme derinligi olarak ifade edilir. Gorme derinligi d olan bir etmen,

etrafindaki (2d + 1)? hiicreyi gorebilir (Sekil 5.2).

1 2 3 4 35 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15

H2

I
2
3
4
5
6
T
8
g

10
1 Ha |
12
13
14
15

Sekil 5.2 Gorme derinligi 2 olan bir etmen i¢in goriis alaninin gosterimi

e Avcilar hareketlerini 6grenerek yapabilirken, av etmeni ise rasgele
veya avci etmenleri ile arasindaki mesafeyi maksimum yapacak
sekilde hareket eder. Bunun i¢in av etmeninin biitiin avci etmenleri ile
arasindaki mesafe Denklem 5.1°de verilen oklit uzaklig1 veya
Denklem 5.2°de verilen Manhattan uzakligi yontemleri ile

hesaplanabilir.

d = Ix; = x%[? + [y1 = y2I? (5.1)

d = |x; —x3| + [y; — yal (5.2)
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Av etmeninin bir sonraki durumu tespit edilirken kullanilan formiil asagidaki

gibi ifade edilebilir:

D= i d(h;)

Formiil 5.1 Av etmeni i¢in mesafe hesaplama formiili

Burada N degeri, goriis alanindaki avcilarin sayisini ifade eder. d(h;) ise av
ve avcl etmenleri arasindaki en kisa yoldur. Av etmeninin amaci D mesafesini

maksimum yapmaktir.

Avci etmenleri icin bir sonraki hareketi secerken kullanilan bir yontem de Q
degerleri lizerinde Boltzman Dagilimi1 uygulanmasidir. Boltzman Dagilimi Formiil

5.1” de gosterilmektedir.

kQ(S!ai)
Y jea k@)

P(a;|s) =
Formiil 5.2 Boltzman Dagilim1
Bu formiildeki parametreler;
A, hareket kiimesi

P(a; | s), a hareketini se¢gme olasiligi

k= Etmenin deney politikasinin katsayis1 (0<k<I). k degerleri biiyiik secilirse
blyiik Q degerlerinin secilme olasiligi daha yiiksek olur. Bu nedenle etmenler
O0grenme asamasinda iken kiigiik k degeri secilip, 6grenme islemi devam ettikge k

degeri arttirilabilir.
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5.2. Av-Avel Problemi icin Q Ogrenme Algoritmasi

Av-avci probleminin ¢dziimii icin Oncelikle Q Ogrenme algoritmasi
kullanilmustir.

Q Ogrenme algoritmas1 kullanilarak yapilan av-aver uygulamasinda bir av ve
dort aver kullanilmistir. Uygulama ortami i¢in 8x8 boyutunda bir grid kullanilarak av
avcilar grid lizerinde rastgele yerlestirilmektedir. Av ve avcilarin konumu uygulama
tizerinden elle degistirilebilmektedir. Bu uygulama i¢in av ve avcilarin baslangic

konumlart Sekil 5.3’te gosterildigi gibi secilmistir.

1 2 3 4 & & T 8
1] 2|
2 [

3

4

L]

i

[

8

Sekil 5.3 Av ve Avcilarin uygulama iizerindeki baglangi¢c konumlari

Sekil 5.3’te aveilar H1, H2, H3, H4 olarak, av ise P olarak simgelenmistir.

Uygulama 8x8 boyutlu bir ortam tizerinde gerceklestirildiginden her bir avci
i¢cin 64 durum bulunmaktadir. Avcilarin gidebilecegi yonler olarak da dort yon bilgisi
bulunmaktadir. Tiim bu durumlar géz 6niine alindiginda tiim avcilarin durum ve yon
bilgilerinin tutulacagr Q tablosu i¢in 4x64x4 biiyiikliigiinde iic boyutlu bir dizinin
kullanilmasi gerektigi goriilmiistiir. Ayrica avcilarin yaptiklart her bir hareket sonrasi
bulunduklar1 giincel konumlarina erismek i¢in de bir giincel konum dizisi

kullanilmastir.
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Av avci uygulamasi i¢in Q Ogrenme algoritmast adimlart su sekilde

verilebilir:

1. Av ve avcilarin bulunduklar1 konumlar belirle.

2. Q tablosunu baslangi¢ degeri olarak 0 degerleri ile doldur.

3. lterasyon sayisina ulasincaya kadar devam et;

» Av yakalanmadig siirece her bir avci etmeni i¢in asagidaki adimlar

tekrarla;

Avcinin yapacagi hareketi seg

Secilen a hareketine ve avcinin bulundugu s konumuna gore

aveinin hedefe ulasip ulasmadigini kontrol et

Eger avci hedefe ulasmissa odiil bilgisi olarak 100 degerini ver

aksi takdirde 6diil O olacaktir.

Q(s,a) = (1= p)Q(s,a) + B(r + ymaxQ(s',a"))

formiiliinii kullanarak Q tablo degerlerini giincelle
Secilen a hareketine gore avcinin yeni konumunu giincelle

Eger avci hedefe ulagsmigsa avciyr ilk konumuna alarak bir

sonraki iterasyona gec

Eger av yakalanmamigsa adim sayisini bir arttirarak bir sonraki

iterasyona geg.

Burada avcmin yapaca@i hareket secilirken Takviyeli Ogrenme boliimiinde

anlatilan iki farkli yontem kullanilmistir. Tk ydntem Boltzman dagilimi yontemidir:

kQ(s.a)

P(ai | S) = Z A kQ(s,a]-)
J
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Bu denklem kullanilarak Q degeri en yiiksek olan hareket secilerek devam
edilir. Hareketlerin Q degerlerinin ayni olmasi durumunda ise rastgele bir hareket

secilmektedir.

Boltzman dagilimi denklemi kullanilmadan yapilan hareket se¢me
yonteminde ise tiim hareketler icin Q degerleri karsilastirilarak Q degeri yiiksek olan
hareketin se¢ilmesi saglanmistir. Burada da ayn1 sekilde Q degerlerinin ayni olmasi

durumunda rastgele bir hareket se¢ilmektedir.

Q Ogrenme algoritmasi1 kullanilarak yapilan uygulama sonucunda ortamin
biiyiikliigi ve avcilarin av etmenine olan uzakligi gibi faktorlerin sonug iizerinde

etkili oldugu goriilmiistiir.

Farkli biiyiikliikteki ortamlarda yapilan uygulamadan alinan sonuglar asagida

gosterilmektedir.

Ik olarak uygulamanin 8x8 boyutlu bir ortamda tiim avcilar i¢in dgrenme

adim sayilar1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.4 1.Avcr i¢in 8x8 boyutlu ortamda 6grenme adim sayisi

38



80

B0 14—

40 1+—

Yol Lizunlugu

20

0 20 40 &0

iterasyon Sayisi
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Sekil 5.7 4. Avci igin 8x8 boyutlu ortamda 6grenme adim sayisi

Uygulama ortami biiyiitiilerek 16x16 boyutuna getirilmis ve asagidaki

sonuclar elde edilmistir:
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Sekil 5.11 4. Avcr igin 16x16 boyutlu ortamda 6grenme adim sayisi

Q Ogrenme ile yapilan av aver uygulama sonuglarina bakildiginda ortamin
biiyiikliigiiniin ve avcilarin av ile aralarindaki mesafenin 6grenme iizerinde direk
etkili oldugu goriilmiistiir. Uygulamada ava en yakin olarak konumlandirilmis
bulunan 3.avcinin her seferinde avi yakalamadaki adim sayisinin en az oldugu Sekil
5.6 ve Sekil 5.10’da goriilmektedir. Aym1 sekilde ava en uzak olarak
konumlandirilmis olan 4.avcinin ise her seferinde avi yakalamadaki adim sayisinin

en fazla oldugu Sekil 5.7 ve Sekil 5.11°de goriilmektedir.

Q ogrenme ile avcr etmenlerinin belli bir iterasyon sonrasinda av etmenine
giden en kisa yolu bulduklar1 ve bu yol iizerinde sabit kaldiklar1 goriilmiistiir.
Uygulamanin baglangicinda farkli yollar deneyerek hedefe ulasmaya c¢alisan
etmenler, 6grenme islemi ilerledik¢e hedefe giden yolu da minimize etmektedirler.
Ortamin biiyiikliigiine bagli olarak en kisa yolu bulma iterasyon sayisinin da arttigi

grafikler tizerinde de goriilebilmektedir.

42



5.3. Yapay Atom Algoritmasi ile Av Avel Uygulamasi

Yapay atom algoritmasi kullanilarak yapilan uygulamada yine dort avci ve bir

av etmeni kullanilmistir.

Uygulamada her bir avel etmeni i¢in birer Atom Seti olusturulmaktadir. Atom
Setinde bulunacak atom sayis1 uygulama istenildigi gibi degistirilebilmekte olup
genel olarak 6 atom {izerinden ¢alistirllmistir. Her bir atomda bulunacak elektron
sayist olarak da {lizerinde ¢alisilan grid ortaminin boyutu kadar olmasina karar
verilmigtir. Bu 6rnek i¢in 8x8 boyutlu grid ortaminda atoma ait elektron sayist 16
olarak belirlenmisken, 16x16 boyutlu grid ortaminda ise atoma ait elektron sayis1 32

olarak belirlenmistir.

Her bir aveinin Atom Setinde kullanilacak elektron bilgisi i¢in avcinin yon
bilgisi tutulmaktadir. Etmenlerin gidebilecegi dort yon oldugu goz oOniine alinarak
elektron degerleri olarak 0-3 aras1 rakamlar tutulmaktadir. Elektron degerleri ve yon

bilgisi karsiliklar1 Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Yon Bilgisi Elektron Degeri
Sol 0
Sag 1
Yukari 2
Asagi 3

Tablo 5.1 Elektron degerleri ve yon bilgisi karsiliklar

Yapay atom algoritmasinda atomdaki elektron degerlerinin amag¢ fonksiyonu
tizerindeki etkisi i¢in Elektron Etkisi seti olusturulur. Elektron Etkisi setinde her bir
atomdaki her bir elektronun amag fonksiyonu iizerindeki etkisi tutulur. Burada amag
fonksiyonu olarak avci etmenlerinin av etmenine olan uzakligina bakilmaktadir.
Uzaklik hesaplamasi icin Denklem 5.2°de verilen Manhattan uzakligi yontemi

kullanilmastir.
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Gergeklestirilen uygulama {izerinde alt1 atom ve on alt1 elektrona sahip 6rnek

bir Atom Seti su sekilde gosterilebilir:

1 2 3 4 5 & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16
m i 3 3 2 3 2 0 31 2 0 01 2 3 2
A2 3 02 3 0 3 2 2 2 2 3 2 2 0 1 0 1
A1 0 1T 2 31 3 3 0 2 1 0 1 3 2 1
A4 301 3 3 2 00 1T 1 1T 2 1 1 1 141
A 00O 1 2 3 1 2 2 1 1 1 2 2 2 3 13
A6 D O 2 0 3 1T 0 3 3 1 1 3 1 0 0 1

Sekil 5.12 Bir avci etmeni igin olusturulan 6rnek Atom Seti

Bu Atom Setine karsilik gelen Elektron Etkileri Seti ise su sekilde

olmaktadir:

1 2 3 4 5 6 T & O 10 11 42 13 14 15 16
m hb 4 3 4 3 4 5 4 3 4 5 6 5 & 5H 6
A2 B 6 5 & 5 & 7 8 5% 8 5 10 11 10 11 10
A3 5 &6 5 6 5 4 3 2 3 4 3 4 3 2 3 2
M5 4 3 2 3 4 5 4 3 2 1 4441 4
A 7 8 7 8 7 & 7 B 7 B B B 7 8B 7 B
M 7 B8 9% W0 9% &8 % 8 7 & b 4 3 4 5 4

Sekil 5.13 Bir avci etmeni i¢in Elektron Etkileri Seti

Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’ten goriildiigii lizere Atom Setinde 0-3 aras1 olacak
sekilde yon bilgisi, Elektron Etkileri Setinde ise her bir elektron i¢in yon bilgisine
bagli olarak gidecegi konumdaki ava olan uzaklik bilgisi tutulmaktadir. Bu 6rnekte
A4 atomunun 12.elektrondan itibaren -1 degerini aldig1 goriilmektedir. Bu durum A4
atomunun hedefe ulastigini, diger atomlarin ise bu asamada istenen sonucu elde
edemedigini gostermektedir. Ayrica avcinin baslangic konumundan hedefe ulastigi

adim sayisinin 11 oldugu anlasilmaktadir.
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Av avci uygulamasi i¢in Yapay Atom Algoritmasi genel olarak su adimlardan

olusur:

1. Hedefe ulasincaya veya Iterasyon sayisi kadar asagidaki adimlar

tekrarla:
e Her bir avci etmeni i¢in;
1. Atom Setini rastgele degerlerle doldur

2. Avci etmenine ait atomlardan hedefe ulasan atomlar

var mi kontrol et

3. Hedefe ulasan atom yoksa Kovalent Bag ve Iyonik Bag
islemlerini belirtilen adim sayis1 kadar veya finale

ulasan atom bulununcaya kadar sirasiyla uygula

4. Tterasyon degerini bir arttirip bir sonraki iterasyona geg

Burada aver etmeni icin hedefe wulasan atomun olup olmadiginin
belirlenebilmesi i¢in atomdaki her bir elektronun etki degerleri kontrol edilir. Etki
degeri 1’den kiigiik veya esit olan elektron varsa hedefe ulastiran yol bulunmus
demektir. Bu durumda elektron dizisindeki geri kalan elektronlar i¢in hem Atom
Setindeki hem de Elektron Etkileri setindeki elektronlara -1 degeri verilerek hedefe

ulasildiginin anlagilabilmesi saglanmistir.

Kovalent Bag: Burada Kovalent Bag islemi olarak her bir avcl etmenine ait
atomlar iki gruba bdliinerek atomlar birbirleriyle elektron etkilerine gore
karsilastirilmaktadir. Elektron etki degeri kiiciik olan atoma ait elektronlar diger
atoma kopyalanarak kovalent bag islemi uygulanmaktadir. Elektron etki degeri
kiiciik olan elektronlarin alinmasi sonucu hedefe daha yakin olan elektronlar atom
igerisine yerlesmis olmaktadir. Boylece avci etmenlerini hedefe gotiiren yol mesafesi

kisalmis ve av etmenine daha kisa siirede ulasmalar1 saglanmis olacaktir.

Iyonik Bag: Algoritmani her bir adiminda Her bir avci etmeni icin etmene

ait tim atomlara bakilir. Atomdaki elektronlarin etki degerleri toplanip her bir
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atomun toplam elektron etki degeri hesaplanir. Elektron etki degerleri toplami en
biiyiik olan yani hedefe olan uzaklik mesafesi en ¢ok olan atom bulunarak, atomdaki
elektronlar atilarak yerine yeni elektronlar rastgele bir sekilde olusturularak atomun

yeni sekliyle isleme devam edilir.

Yapay atom algoritmasi ile yapilan bu uygulamada her bir deneme icin avci

etmenlerini hedefe ulastiran yol uzunlugu asagidaki sekillerde elde edilmistir.
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Uygulama ortami iki kat biiyiitiilerek yapilan g¢alistirmada ise yapay atom

algoritmasi ile asagidaki sonuglar elde edilmistir.

35

30

25

20

15

Yol Lizunlugu

10

0 5 10 15 20

Denems Sayis

Sekil 5.18 Aile 1.Avcl etmeni i¢in 16x16 boyutlu ortamda yol uzunlugu
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Sekil 5.20 A®ile 3.Avci etmeni i¢in 16x16 boyutlu ortamda yol uzunlugu

35

30

25

20

15

Yol Lzunlugu

10

0 5 10 15

Denems Sayis

Sekil 5.21 A’ile 4.Avci etmeni igin 16x16 boyutlu ortamda yol uzunlugu

49



Yapay atom algoritmasi ile yapilan uygulamada her bir deneme i¢in hedefe
ulasana kadarki yapilan islem sayisi, yani her adimdaki Kovalent Bag ve Iyonik Bag
fonksiyon hesaplama sayilar1 grafiksel olarak her bir avci igin su sekilde

gosterilmektedir:

Fonksyon Hesaplama Sayis
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Sekil 5.22 A’ile 1.Ave1 etmeni i¢in 8x8 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama say1st
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Sekil 5.23 A’ile 2.Avci etmeni i¢in 8x8 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama say1st

50



25

1.5

Fonksion Hesaplama Savis

0.5

0 5 10 15 20

Deneme Sayis

Sekil 5.24 A’ile 3.Avc etmeni i¢in 8x8 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama say1st
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Sekil 5.25 A’ile 4.Avci etmeni i¢in 8x8 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama sayist
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Fonksiyon hesaplama sayisinin daha biiyiik ortamdaki (16x16) sonuglari ise

su sekildedir:
H1
10
z 8
= 6
T
= 4
=
_:..2_.:
r 2
0
0 B 10 15 20

Denems Sayis)

Sekil 5.26 A’ile 1.Avci etmeni i¢in 16x16 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama

sayist
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Sekil 5.27 A’ile 2.Avci etmeni i¢in 16x16 boyutlu ortamda fonksiyon hesaplama
sayisi
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sayi1si

53



Yapay atom algoritmasi ile yapilan uygulamanin sonuglarina bakildiginda
tim avcr etmenlerinin  de hedefe wulagabildigi goriilmiistir. Yapay atom
algoritmasinda da Q 6grenmede oldugu gibi avci etmenlerinin hedefe ulasan en kisa
yolu bulabildikleri gézlenmistir. Ortamin biiyiikliigiine bagli olarak hedefe giden
yollarin uzunlugu, yapilan islemler ve fonksiyon hesaplama sayilar1 da

degismektedir.

Yapay atom algoritmasinda atomlardaki elektron degerleri rassal veriler ile
basladigindan dolayr her denemede farkli sonuglar elde edilebilmektedir.
Denemelerdeki iterasyon sayis1 ve fonksiyon hesaplama sayisina baglh olarak bazi
denemelerde hedefe ulasan yol bulunamazken, bazi denemelerde ise ilk islemde

hedefe ulasildig1 ve en kisa yolun bulunabildigi goriilmiistiir.

Avct etmenlerine ait grafikler kiyaslandiginda hedefe daha yakin olan
etmenlerin hem yol uzunlugu hem de fonksiyon hesaplama sayisi bakimindan,
hedefe uzak olan etmenlere gore daha kisa siirede ve daha az hesaplama ile sonuca

ulastiklar goriilmektedir.

Bu uygulamada ayrica hedefe ulasma siireleri i¢in de sonuglar elde edilmistir.
Hedefe ulagma siirelerine bakildiginda Yapay atom algoritmasinin daha kisa siirede
hedefe ulastigi goriilmiistiir. Ayrica uygulama ortami biiyiidiigiinde Q 6grenmenin
hedefe ulagma siiresinin yapay atom algoritmasina gore daha fazla arttig1 tespit
edilmistir. Avct etmenlerinin av etmenine olan uzakligi arttikga Yapay atom
algoritmasi ile Q Ogrenme algoritmasi arasindaki hedefe ulasma siiresi farki da
belirginlesmektedir. Ornegin hedefe en yakim olan 3.avci etmeni icin bakildiginda
hedefe ulagsma siiresi her iki algoritmada da birbirine yakin degerler gosterirken,
hedefe en uzak etmen olan 4.avcir etmeninde bu farkin daha cok belirginlestigi

gOriilmiistiir.

Q 6grenme ve Yapay atom algoritmasi i¢in 8x8 ve 16x16 boyutlu ortamlarda
hedefe ulastiklar1 ortalama siireler karsilastirillmis ve asagidaki grafikler elde

edilmistir.
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6. SONUC

Bu calismada oOncelikle takviyeli Ogrenme algoritmalarindan olan Q
O0grenme algoritmasi kullanilarak av avci probleminin ¢oziimii elde edilmistir. Daha
sonrasinda, kimyasal bilesiklerin olusumuna dayanan metasezgisel bir algoritma
olan Yapay Atom Algoritmasi(A®), av avci problemine uyarlanarak problemin

¢Oziimii elde edilmistir.

Yapay atom algoritmasinin av avci probleminin ¢oziimiinde basarili oldugu
ve bu tiir optimizasyon problemlerine uygulanabilirligi gorilmiistiir. Avel
etmenlerinin av etmenine ulasmak i¢in izlemesi gereken en kisa yolun hem Q
O0grenme algoritmasi hem de Yapay atom algoritmasi tarafindan bulundugu tespit
edilmistir. Ayrica Yapay atom algoritmasinin hedefe ulagsma siireleri acisindan daha
performansh calistig1 goriilmiistiir. Algoritmanin rassal degerler ile baslamasina
ragmen, her adimda yapilan Kovalent Bag ve Iyonik Bag islemleri ile sonuca kisa
stirede ulastigi gorilmiistiir. Uygulama ortami biiyiitiildiiglinde ise Q 0Ogrenme
algoritmasinin sonuca ¢ok daha gec¢ ulastig1, Yapay atom algoritmasinin ise daha kisa

siirede sonuca ulastig1 tespit edilmistir.

Yapay atom algoritmasinin arama ve labirent problemlerine uygulanabilir

oldugu ve bu problemlerde basar1 sagladigi goriilmiistiir.
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