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OZET

Bilim ve teknolojideki hizli gelisme, problemlerin gittikge karmagiklagsmasi
arastirmactlart tim disiplinlerde kullanilmak iizere yeni yaklasimlara ve ¢6ziim
tekniklerine yoneltmistir. Bilgisayarlarin hayata girmesi ile yeni metodlar i¢in yeni
~imkamlar dogmustur. Bunlarin  basinda kuskusuz yapay zeka teknolojileri
gelmektedir. Insamin yasami boyunca kazandifi tecrilbelerden ve bilingsel

eylemlerinden yararlanmak amac ile gelisim gdsteren yapay zekanin bu giin geldigi

son noktalardan biri de zeki etmenlerin kullarmmdir.

Zeki etmenler. gevrelerindeki olaylart algilayabilen, birbirinden bagimsiz hareket
edebilen. bulunduklari ortamlara uyum saglayabilen otonom yazilim ve donanim
birimleridir. Genel olarak algilama, kavrama ve eylem birimlerinden olusurlar.
Cevredeki olaylart alicilar yardimu ile algilayarak onlari belirli amaglar dogrultusunda
yorumlarlar, efekt6rleri yardimi ile de gesitli eylemleri gergeklestirirler. Mesela bir
zeki etmen bir robot ise, olaylan algilayip yorumladiktan sonra efektorlerine saga,
sola donmesini, ylirimesini, konusmasini, bir vanay1 acip kapamasmi vb gibi
aktiviteleri yaptirabilir. Bunun yaninda robotun yiiriime eylemini gergeklestirirken
Oniine ¢ikan engelleri farkedebilmesi, ezmemek lizere durmasi veya alternatif bir
eylem gerceklestirebilmesi de son derece 6nemlidir. Bu ¢ercevede zeki etmenlerin bir
dis etki veya komut ile degil tamamen 6z bilgileri ile her zaman aktif olarak
eylemlerini yiirlitmeleri ve anlamli bir algilamay1 gerceklestirdikleri an gerekli
tepkiyi gostermeleri yazihm sistemlerine yeni imkanlar saglamaktadir.[Becket ve

Bedler, 1993].



Zeki etmenler yazilim sistemlerine bir yapisal yenilik getirmistir. Bundan yapay zeka
tiriinleri de paym almaktadir. Geleneksel sistemlerden farkli olarak sistem
mimarilerini standardize ederek sanal ortamlarda canlilara benzer sekilde tamamen
veya yar Ozerk islev yliritmeyi saglamaktadir. Sistemlerin bundan boyle algilama-
kavrama-eylem ana birimleri ile ¢atilarak hedeflenen gorevleri yapmak {lizere ¢evresi
ile etkilesen bir zeki etmen haline donistiriilmelerini 6nermektedir. Hedeflenen
gorevlerin karmé§1k11gma gore bir sistemin birden fazla zeki etmen kullanilarak
tasarlanmasim, zeki etmenlerin ¢evre ile ve kendi aralarinda etkileserek islevleri

ylirtitme imkanini getirmektedir. Bu yapisal yenilik sistemlerin her ortama kolaylikla

adapte edilebilmelerini saglamaktadir.

Zeki etmenlerin gerek bulunduklar ortama rahat uyum saglayabilmeleri gerekse yeni
yetenekler kazanabilmeleri igin egitilebilmeleri olduk¢a 6nemli bir konudur. Zeki
etmenlerin egitilmesinde gercek zamanli 6grenmede yeterli bilginin her zaman
saglanamamast dolayisiyla dogal ortamlarda canlilarin deneme-yanilma seklinde
dgrenmelerine benzer sekilde ¢ogunlukla desrekli dogrenme slratej(sinin kullanildigi
goriilmektedir. Destekli 6grenme stratejisi ile gelistirilen algoritmalar ¢alisma sekli
birbirlerine benzerler. En dnemli benzerlik, hepsinin deneme-yanilma teknigine gore
ogrenme eylemini éngdrmeleridir. Burada §grenme, zeki etmenin ¢evreden algiladig:
aktif duruma karsin bir davranig g@stermesi ve bu davramsa gevreden veya bir
destek¢iden gelen uyan ile durum-davramg arasinda bir eglestirme kurabilmesi
seklinde gergeklesir. Bu olay soyle gerceklesir: Zeki etmen g¢evredeki bir durumu
algilar, onu bir degerlendirme fonksiyonuna gore degerlendirerek, duruma karsilik
yapmasi gereken davrams: belirler ve o davranis1 uygular. Bu davrams ¢evrede bir
durum degismesihe dolayisiyla yeni bir duruma neden olur. Ogrenme boyunca zeki
etmenin davraniglarini izleyen bir destekleme mekanizmasi ¢evredeki bu degisikligi
degerlendirerek etmene bir yonlendirme uyarisi gonderir. Bu yapilan davramsin
uygun olup olmadig1 konusunda zeki etmene bir fikir verir. Olusan yeni durum ve
alinan uyan ile zeki etmen degerlendirme mekanizmasinda kullandigi kriterleri
giincellestirir. Bu deneme-yanilma ¢evrimi zeki etmen ilgili durum-davranis iliskisini
kavraymcaya kadar tekrarlanir. Bu islemler esnasinda bazi problemler ortaya

¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi, gegici kredilendirme problemi olarak bilinen ve
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dgrenme esnasinda olugan hatanin nasil geriye dogru yayilmas: gerektigi konusudur.
Ikincisi ise, kazanilmig tecriibenin yeni durumlar igin nasil kullamilacag: konusudur.
Bu da yapisal kredilendirme olarak bilinir. Bu her iki problemin ¢6ziimii i¢in

yapilmis ¢aligmalar farkli 6grenme algoritmalarinin gelismesini saglamigtir.

Destekli 6grenme algoritmalan olarak ortaya ¢ikan ¢alisamazlarin en eskilerinden
birisi geg¢ici farklar lizerine tasarlanmis olan AHC algoritmasidir. Sutton (1988)
tarafindan gelistirilen bu algoritma bir ¢ok uygulamaya konu olmus ve yenilerinin
gelistirilmesine de kaynak olmustur. Bunun yaninda Watkins (1989) tarafindan
gelistirilen Q-dgrenme algoritmas1 da aymi sekilde yaygin bir uygulama alam
bulmustur. Benzer sekilde, bir takim istatistiksel deZerlemeye dayanan 6grenme
algoritmalar: ile genetik algoritmalara dayanan bir ¢ok algoritma literatiirde yerini
almigtir. Bu ¢alismada saglam bir teorik tabam ve pratik uygulama yelpazesi bulunan
Q-ogrenme algoritmasi ve onun yukarida ifade edilen ge¢ici ve yapisal kredilendirme

problemlerine ¢dziim getirecek iyilestirme Snerileri sunulacaktir.

Tez boyunca amaglar Q-0grenme algoritmasinin  hedeflenen problemleri
irdelenmistir.  Bu  irdeleme ¢ergevesinde {i¢ kademeli bir iyilestirme
ger¢eklestirilmigtir. Birinci adimda yalmizea yerel optimum problemini ¢dzmeye
yonelik olarak (-1 yordami (cezalandirma fonksiyonu), ikinci adimda hem yerel
optimuma hem de yavas yakinsama problemine ¢oziim olmak {izere paralel
giincellestirme yaklasimi (Q-1]) 6nerilmistir. Son adimda ise yerel optimum, yavas
yakinsama ve genellestirme problemlerini ¢6zen Q-III algoritmast sunulmustur. Bu
gelismelerden sonra yeni algoritma ile 6gretilmek lizere tasarlanan zeki etmenin,
dinamik is ¢izelgeleme problemine yeni bir ¢oziim getirip getiremeyecegi
arastirilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonunda zeki etmenlerin §grenme kabiliyetlerini

kullanarak dinamik atdlye ortaminda durumlara uygun is gizelgelemeyi basarabildigi

gOriilmiistiir.

Tezin ikinci bolimiinde zeki etmenler genel olarak tamitildiktan sonra {giincii
béliimiinde destekli 6grenme algoritmalari hakkinda tanitici bir literatiir taramasi

verilmistir. B6lim 4°te dijit oyununu oynayacak bir zeki etmen tasarlanmig ve Q-
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dgrenme algoritmasi ile egitilme c¢alismasi sunulmustur. BSlim 5 Q-6grenme ile
yapilan 6gretim sirasinda ortaya ¢ikan yerel optimum problemini agmak amaci ile bir
cezalandirma fonksiyonu iceren yeni bir Q-dgrenme (Q-1) tamtilmigtir. B6liim 6 ise
O-0grenme’nin yavaghgi problemi ele alinmig ve paralel giincellestirme yaklasimi ile
yeni bir Q-0grenme (Q-1I) algoritmasi Onerilmistir. Bolim 7 sunulan her iki yeni
algoritma i¢in bir yapisal kredilendirme sistemini, B6lim 8 ise Onerilen bu yapisal
kredilendirme sistemini iyilestirmek amaci ile yeni bir OQ-6grenme algoritmasini (Q-
I1l) sunmaktadir. B6liim 9°da Endiistri Miihendisligi’nin 6nemli problemlerinden
olan atdlyede is cizelgeleme ele alinmistir. Dinamik bir at6lye ortaminda is
cizelgelemesini tezgahlara is atayarak yapacak olan bir zeki etmenin tasarlanmasi ve
Q-1II algoritmas: ile durumlara gore is atamasmin da hangi Oncelik kuralim

kullanacagini 6grenmesi ele alinmistir. B6liim 10°da da tezin sonuglart verilmistir.
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SUMMARY

Intelligent agents are autonomous systems which perform appropriate behavior using
their own knowledge in a dynamic environment. [Steels (1994) , Wooldbridge and
Jennings (1995), Hayes-Roth (1990), Brooks (1986), Maes and Brooks (1991),
Dorigo and Colombetti (1994)]. They consist of three main parts: perception; to re-
ceive messages of environment, cognition; to evaluate these messages in order to
make decisions, and action; to perform the decided action. The distinctive character-
istic of intelligent agents is their autonomous capability. Details on this topic are pre-

sented in Chapter 2.

Learning, which can be defined as improving behavior through the time, is one of
the most important topics in research on intelligent agents. In these agents, especially,
reinforcement learning techniques are widely employed. In this case, the agent has to
take a reinforcement signal which is produced against its actions into account.
Among reinforcement learning algorithms, Q-learning is reported to be successfully
implemented [Mahadevan and Connell (1992), Singh (1992), Lin (1992), and Barto
et al (1995)].

Q-learning is realized as an asynchronous dynamic programming method which pro-
vides agents with the capability of learning to act optimally in Markovian domains by
experiencing the consequences of actions, without requiring them to build map of the

respective domain [Watkins and Dayan, (1992)].

The main idea behind the O learning is the use of a single data structure called the

utility function (Q(x,a)). That is, the utility of doing action a in state x. During

Xiv



learning, this algorithm updates the value of Q(x,a) using <x,a,r,y> tuples, where r
represents the reinforcement signal (payoff) of the environment and y represents the
new state which is to be obtained after the execution of action a in state x. Q(x,a) is

computed for each action as:-
O(x,a)= E(r +ye(y)|x,a).
where v 1s a discounted constant value in [0./] interval and e(y) is the expected value
of y this is also computed as:-
e(y) = max[ Oy, a), forval
Q-learning algorithm first initializes the Q value of each action to 0. It then repeats
the following procedure. The action with the maximum Q value is selected and acti-
vated. Corresponding Q value of that action is then updated using the following
equation (updating rule):-
Q' a) < (a)+Br+ye()-Q° (r.a)

where Q7 (x,a), Q" (x,a) represent the old and the new Q values of action « in state x,

and [ is the learning coefficient changing in [0.7] interval. More information Q-

learning algorithm can be found in details with a literature survey, in Chapter 3.

An 1llustrative example is presented in Chapter 4 to show the problems which have
been emerged during the implementation of Q learning. In this example, the agent
deals with a set of vectors each which consists of 8 digits each. The aim of the agent
is to transmit the initial state into the goal state through an iterative learning. In each
iteration, the agent perceives a vector and tries to transmit it into the goal state using
a set of behavioral rules (actions). The following rules are employed.

e To make two digits as the same,

e To make two digits as different,

e To change one of the two digits

¢ To change the places of the two digits (mutually)

¢ No change

The agent has some limitations such as selecting and activating only one action at a

time and considering at most randomly selected two digits in each action. The ran-
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dom selection of the digits makes the problem too difficult to handle. That is due to
the fact that this problem has a non-Markovian nature. Since Q-learning is developed
by using a Markovian decision process, it is not expected to be successful in this

case. Therefore the algorithm needs to be modified in order to handle this.

Q-learning algorithm works in such a way that the agent gains experience by trial and
error throughout the execution of actions. During this process, the agent figures out
how to assign credit or blame to each of its actions in order to improve the behavior.
This is called temporal credit assignment. Once the agent learns how to behave, it
can generalize the knowledge it posses and recall the knowledge when required. The
ability of the agent to use its past experience (generalization) is called structural
credit assignment. However, both, temporal credit assignment and generalization are

not easy to achieve for certain problems such as the one described above.

The problems suffered by traditional Q-learning procedure are discussed by White-
head and Lin (1995), traditional Q-/earning was developed utilizing a Markovian
decision process. Therefore, it may not be implemented as successful as expected for
learning in non-Markovian domains. There may be two problems facing local opti-
mum and taking long time to learn. Some attempts have already been made to solve
these problems. To overcome the local optimum problem, traditional Q-learning is
modified and a punishment mechanism is employed in order to prevent the activation
of the same action over and over again. This algorithm is called Q-7 and its details are
given in Oztemel and Aydin (1997). Although Q-1 solves the local optimum problem
in most of the cases, it takes too much time for the agent to reach the conclusion. In
Chapter 5 and 6, two versions of Q-learning, called as Q-1 and Q-/1, are introduced to

solve these problems.

The main idea behind Q-7 is to punish the consecutively performed behaviour which
is selected in a wrong way. During the learning, a punishment mechanism observes
the learning process to direct it into the right way. To perform the punishment, a
function is constructed from Q values of non-selected behavior. Details are ex-

plained in Chapter S.
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Q-1 managed to solve the local optima problem. However, the learning time remains
as a problem. In order to solve both the local optimum and speed problem at the same
time, Q-1 learning algorithm is developed. As stated earlier, the local optimum is
realized when the same action is activated more than a certain number of iteration. If
not a local optimum, the agent usually takes too much time to learn how to select and
execute the actions. The reason for this may be the activation of a single action at a
time. It is believed that the execution of a single action may easily reveal the effect of
that action within the environment [Lin, 1992]. Q-II propose to execute a single ac-
tion, but to update the utilization of all actions in parallel taking the fitness of the
action into consideration. This prevents local optimum and enables learning more
faster. Since all Q values are updated at each iteration, there is always a chance for an
activity to be selected and executed. The performances of traditional O, Q-7 and Q-11
are compared with respect to the local optimum and learning time for the problem

defined in Chapter 6

Another stage of Q-learning studies is to concern with structural credit assignment
(generalization) problem. Q-learning has not a generalization capability in nature.
One of the aims of this thesis is to construct a robust structural credit assignment
method which is considered in an off-line manner in Chapter 7 and with a new de-
velopment in Q-learning considered in an off-line manner in Chapter 8. The final
version of Q-learning in this thesis is Q-/I] which composed of Q-/] and Hard c-
Means algorithms. To compose both algorithms, the expectation term, e(y), is rede-
fined as a distance function instead of a probabilistic maximum function. By these
refinement, O-learning composed with the clustering method to create a more defi-

nite structural generalization. Details are widely explained in Chapter 8.

In Chapter 9, a dynamic job-shop scheduling system designed by intelligent agent
technology is introduced. An intelligent agent is designed to schedule the jobs in the
shop using three dispatching rules according to the jobs and shop floor states. Results
are so satisfied that development of an intelligent agent based scheduling system in

sophisticated manner can solve many problems of this area.
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BOLUM 1 GIRIS

Bilim ve teknolojideki hizli gelisme, problemlerin gittikce karmasiklagsmasi
arastirmacilan tiim disiplinlerde kullanmilmak tizere yeni yaklasimlara ve ¢dziim
tekniklerine ydneltmistir. Bilgisayarlarin hayata girmesi ile yeni metotlar igin yeni
imkanlar dogmustur. Bunlarin basinda kuskusuz yapay zeka teknolojileri
gelmektedir. Insanin yasami boyunca kazandig:i tecriibelerden ve bilingsel
eylemlerinden yararlanmak amaci ile gelisim gdsteren yapay zekanin bu giin geldigi

son noktalardan biri de zeki etmenlerin kullammudir.

Zeki etmenler, Qevrelerindeki.olaylarl algilayabilen, birbirinden bagimsiz hareket
edebilen, bulunduklari ortamlara uyum saglayabilen otonom yazilim ve donanim
birimleridir. Genel olarak algilama, kavrama ve eylem birimlerinden olusurlar.
Cevredeki olaylan alicilar yardimi ile algilayarak onlar: belirli amaglar dogrultusunda
yorumlarlar, efektérleri yardim ile de cesitli eylemleri gergeklestirirler. Mesela bir
zeki etmen bir robot ise, olaylar1 algilayip yorumladiktan sonra efektorlerine saga,
sola donmesini, yiiriimesini, konusmasini, bir vanayr agip kapamasini vb gibi
aktiviteleri yaptirabilir. Bunun yaninda robotun ylirlime eylemini gergeklestirirken
Oniine ¢ikan engelleri fark edebilmesi, ezmemek Ulizere durmasi veya alternatif bir
eylem gergeklestirebilmesi de son derece 6nemlidir. Bu gercevede zeki etmenlerin bir
dis etki veya komut ile degil tamamen 6z bilgileri ile her zaman aktif olarak
eylemlerini yiriitmeleri ve anlamli bir algilamay: gergeklestirdikleri an gerekli

tepkiyi gostermeleri yazilim sistemlerine yeni imkanlar saglamaktadir.[Becket ve

Bedler, 1993].



Zeki etmenler yazilim sistemlerine bir yapisal yenilik getirmistir. Bundan yapay zeka
{irtinleri de payin1 almaktadir. Geleneksel sistemlerden farkli olarak sistem
mimarilerini standardize ederek sanal ortamlarda canlilara benzer sekilde tamamen
veya var1 ozerk islev ylriitmeyi saglamaktadir. Sistemlerin bundan bdyle algilama-
kavrama-eylem ana birimleri ile ¢atilarak hedeflenen gorevleri yapmak lizere ¢evresi
ile etkilesen bir zeki etmen haline donustiiriilmelerini 6nermektedir. Hedeflenen
gorevlerin karmasikligina gére bir sistemin birden fazla zeki etmen kullanilarak
tasarlanmasini, zeki etmenlerin ¢evre ile ve kendi aralarinda etkileserek islevleri

yliriitme imkanini getirmektedir. Bu yapisal yenilik sistemlerin her ortama kolaylikla

adapte edilebilmelerini saglamaktadir.

Zeki etmenlerin gerek bulunduklari ortama rahat uyum saglayabilmeleri gerekse yeni
yetenekler kazanabilmeleri igin egitilebilmeleri olduk¢a 6nemli bir konudur. Zeki
etmenlerin egitilmesinde gercek zamanli 6grenmede yeterli bilginin her zaman
saglanamamasi dolayisiyla dogal ortamlarda canlilarin deneme-yanilma seklinde
ogrenmelerine benzer sekilde ¢ogunlukla destekli 6grenme stratejisinin kullanildigi
goriilmektedir. Destekli 6grenme stratejisi ile gelistirilen algoritmhlar ¢alisma sekli
birbirlerine benzerler. En 6énemli benzerlik, hepsinin deneme-yanilma teknigine gore
Ogrenme eylemini ongdrmeleridir. Burada 6grenme, zeki etmenin gevreden algiladign
aktif duruma karsin bir davranis gostermesi ve bu davranisa ¢evreden veya bir
destek¢iden gelen uyar ile durum-davrams arasinda bir eslestirme kurabilmesi
seklinde gerceklesir. Bu olay soyle gerceklesir: Zeki etmen cevredeki bir durumu
algilar, onu bir degerlendirme fonksiyonuna gore degerlendirerek, duruma karsilik
yapmasi gereken davramgt belirler ve o davramsi uygular. Bu davranis ¢evrede bir
durum degismesine dolayisiyla yeni bir duruma neden olur. Ogrenme boyunca zeki
etmenin davraniglarini izleyen bir destekleme mekanizmas: ¢evredeki bu degisikligi
degerlendirerek etmene bir ydnlendirme uyarisi goénderir. Bu yapilan davranigin
uygun olup olmadig1 konusunda zeki etmene bir fikir verir. Olusan yeni durum ve
alinan uyar ile zeki etmen degerlendirme mekanizmasinda kullandig: kriterleri
glincellestirir. Bu deneme-yanilma gevrimi zeki etmen ilgili durum-davrans iliskisini
kavrayimncaya kadar tekrarlanir. Bu islemler esnasinda bazi problemler ortaya
¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi, gegici kredilendirme problemi olarak bilinen ve

Ogrenme esnasinda olusan hatanin nasil geriye dogru yayilmasi gerektigi konusudur.



Ikincisi ise, kazanilmis tecriibenin yeni durumlar i¢in nasil kullanilacag: konusudur.
Bu da yapisal kredilendirme olarak bilinir. Bu her iki problemin ¢6ztimi igin

yapilmig ¢aligmalar farkl 6grenme algoritmalarinin gelismesini saglamigtir.

Destekli 6grenme algoritmalart olarak ortaya ¢ikan c¢aligmalarin en eskilerinden
birisi gecici farklar lizerine tasarlanmis olan AHC algoritmasidir. Sutton (1988)
tarafindan gelistirilen bu algoritma bir ¢ok uygulamaya konu olmus ve yenilerinin
gelistirilmesine de kaynak olmustur. Bunun yaninda Watkins (1989) tarafindan
gelistirilen (Q-0grenme algoritmas1 da ayni sekilde yaygin bir uygulama alani
bulmustur. Benzer sekilde, bir takim istatistiksel degerlemeye dayanan 63renme
algoritmalarn ile genetik algoritmalara dayanan bir ¢ok algoritma literatiirde yerini
almustir. Bu ¢alismada saglam bir teorik taban: ve pratik uygulama yelpazesi bulunan
Q-ogrenme algoritmasi ve onun yukarida ifade edilen gegici ve yapisal kredilendirme

problemlerine ¢6zlim getirecek iyilestirme 6nerileri sunulacaktir.
1.1. Tezin amaci ve kapsami

Bu tez, yapay zeka teknolojilerinden zeki etmenlerin 6grenme kabiliyeti ile daha iyi
desteklenmesi ve oOgrenebilen zeki etmenlerin imalat sistemlerinde kullanilmalan

konusunda yapilmis bir arastirmay: sunmaktadir. Tezin amaglari;

1. zeki etmenlerde 6grenme kabiliyetinin gelistirilmesi ¢ercevesinde Q-dgrenme
algoritmasinin gegici kredilendirme islemlerinde meydana gelen yerel optimum

problemine bir ¢6ziim Snermek,

2. (Q-6grenme algoritmasinin sagladigl gecici karakterdeki deneyimi kalici bir

deneyim haline doniigtiirebilmek yani kalici bir yapisal kredilendirme yontemi

Onermek,

3. bir endiistriyel uygulama olarak, dinamik atSlye ortaminda alternatif &ncelik
kurallarim1 (SPT, COVERT, CR) karisik kullanan bir is ¢izelgeleme sistemi

prototipini bir &grenebilen zeki etmen kullanarak gelistirmek



seklinde siralanabilir. Tez boyunca amaglar O-6grenme algoritmasinin hedeflenen
problemleri irdelenmistir. Bu irdeleme cercevesinde li¢ kademeli bir iyilestirme
gergeklestirilmistir. Birinci adimda yalnizca yerel optimum problemini ¢ézmeye
yoénelik olarak Q-1 yordami (cezalandirma fonksiyonu), ikinci adimda hem yerel
optimuma hem de yavas yakinsama problemine ¢6ziim oimak Uzere paralel
giincellestirme yaklasimi (Q-/]) 6nerilmistir. Son adimda ise yerel optimum, yavas
yakinsama ve genellestirme problemlerini ¢6zen Q-/// algoritmas: sunulmustur. Bu
gelismelerden sonra yeni algoritma ile Ogretilmek lizere tasarlanan zeki etmenin,
dinamik 1is g‘:izelgeleme problemine yeni bir ¢6ziim getirip getiremeyecegi
arastirilmistir. Yapilan ¢alismalar sonunda zeki etmenlerin 6grenme kabiliyetlerini
kullanarak dinaﬁik atolye ortaminda durumlara uygun is ¢izelgelemeyi basarabildigi

goriilmiistiir.

Tezin ikinci bolimiinde zeki etmenler genel olarak tanitildiktan sonra fgiincii
béliimiinde destekli 6frenme algoritmalari hakkinda tanitici bir literatiir taramasi
verilmistir. Boliim 4°te dijit oyununu oynayacak bir zeki etmen tasarlanmig ve Q-
ogrenme algoritmasi ile egitilme calismasi sunulmustur. Bolim 5 Q-6grenme ile
yapilan 6gretim sirasinda ortaya ¢ikan yerel optimum problemini asmak amaci ile bir
cezalandirma fonksiyonu igeren yeni bir Q-6grenme (Q-1) tamitilmistir. Boliim 6 ise
Q-6grenme’nin yavasligl problemi ele alinmis ve paralel giincellestirme yaklagimi ile
yeni bir Q-6grenme (Q-11) algoritmas: Onerilmigtir. Bolim 7 sunulan her iki yeni
algoritma i¢in bir yapisal kredilendirme sistemini, Boliim 8 ise onerilen bu yapisal
kredilendirme sistemini iyilestirmek amac: ile yeni bir Q-dgrenme algoritmasini (Q-
II) sunmaktadir. Béliim 9°da Endiistri Mithendisligi’nin 8nemli problemlerinden
olan atdlyede is c¢izelgeleme ele alinmigtir. Dinamik bir atdlye ortaminda is
¢izelgelemesini tezgahlara ig atayarak yapacak olan bir zeki etmenin tasarlanmasi ve
O-1II algoritmasi ile durumlara gore is atamasiun da hangi Oncelik kuralin

kullanacagini 6grenmesi ele alinmigtir. B6liim 10°da da tezin sonuglar verilmistir.



BOLUM 2 ZEKi ETMENLER

Canhlarin dogal ortamdaki yasamlari, duyularla dig diinyay: algilama ve buna karsilik
en uygun davranigla tepki gOsterme c¢evrimi olarak O&zetlenebilir. Dis diinyayi
algilama, duyu organlar ile tepki gdsterme eylemleri de el ve ayaklar gibi bir ¢ok
organlarla yiriitiiliir. Canlilardaki bu etkinlikler gibi, bir zeki sistemin gerek sanal ve
gerekse gercek bir ortamda Ozerk calisabilmesi bugiin yazilim teknolojisi ile
basarilabilmektedir. Bu tiir 6zerk ¢alisabilen yazilimlara Zeki Etmen (ZE) ad1 verilir.

Bir zeki etmenin gevresi ile olan iliskileri Sekil-2.1°de sunulmustur.

algdayict —s

davranig

effektor /

Zeki Etmen

Sekil-2.1; Bir zeki etmenin gevresi ile etkilesimi

Zeki etmen ( intelligent agent) kavrami daha ¢ok 1980°li yillarin ikinci yarisindan
itibaren kullanilmaya baglanmistir. Baslangi¢ta farkli anlamlarda kullailan bu
kavramin zamanla hem yap: hem de karakteristik &zellikleri Uizerinde ortak bir
anlayis olusmustur [ Castillo, (1991), Shoham, (1993)]. Zeki etmenler icin yapilan

her bir tammlamada kuskusuz bir takim 6zelliklerinden yola ¢ikilmustir. i1k



zamanlarda dar kapsamli tanimlarin yaninda, bir uzman sistem veya bir yapay zeka

araci (tool) da bir zeki etmen olarak algilanmistir [ Hayes-Roth, (1990), Cengeloglu
ve arkadaslari, (1994)].

Literatiirde yapilan tanimlardan bazilar1 sunlardir:

“Zeki etmenler, gercek zaman sartlarinda iginde bulundugu dinamik ortamla
etkilesimli olarak ¢alisan ve hareket eden yapilardir” [Hayes-Roth, 1990].

“Zeki etmenler yapacaklari igler i¢in muhakeme yapmaya izin veren ve degisen
cevre sartlarina davramslariyla dinamik adaptasyon saglayan yapilardir” [Castillo,
1991}.

“Bir zeki etmen; bir sahis gibi, bir kamyon gibi ya da bir kavramsal varlik gibi
sahip oldugu hareketi baslatabilen bir aktit varliktir” [Becket ve Bedler, 1993].
~Zeki etmenler, girdi ve ¢ikt igin ihtiya¢ duyduklan bilgilerle ilgili kararlar veren
yapilardir” [Szczerbicki, 1993].

“Bir zeki etmen; kanaat getirme. kaabiliyetli olma, se¢im yapabilme ve taahhiit
etme gibi mantiksal birimlerden olusan ve de mantiksal faaliyet yapan bir
varliktir” [Shoham, 1993].

“Zeki etmenler, sahip olduklari bilgi ve enformasyon tabani ile hareket eden
nesnelerdir” [Cengeloglu arkadaslari, 1994].

~Zeki etmenler, i¢inde bulundugu ¢evre ile siirekli etkilesime devam ederken i¢ ve
dis isteklere bagh olarak sahip olduklari hedefleri basarmak {izere tasarlanmis

komple sistemlerdir” [Beer, 1995].

Yapilan tanumlarin yogunlasti1 ana karakteristikler;

sahip olunan bilgiyi kullanabilme yetkinligi,
icerisinde bulunulan gevreye adaptasyon,

yuriitiilen islev i¢in gerekirse muhakeme yapabilme ve karar verebilme

seklinde ifade edilebilir. Yapisal olarak zeki etmenler canlilarin psikolojik ve

biyolojik yapilarindan esinlenilerek gelistirilmislerdir [ Beer ve Arkadaslari, (1990),

Becket ve Bedler, (1993), Steels, (1994)]. Buradan yola ¢ikilarak bir tamim yapilacak

olursa: “Zeki etmenler; canlilarin psikolojik ve biyolojik yapilarindan esinlenilerek



bir takim gorev ve hedefleri basarmak tlizere tasarlanan, iginde g¢alistigi gevre ile
dinamik bir etkilesim halinde olabilen ve yaptig1 islem igin gerekli muhakeme ve

karar verme yetisi ile 6zerk davranabilen sistemlere denir”.
2.1. Bir Zeki Etmenin Genel Yapisi

Zeki etmenlerin canlilarin bir takim psikolojik ve/veya biyolojik yapilarindan -yola
cikilarak gelistirilen yapilar olmast dolayisiyla tasarlanmalarinda istenen iglevlerinin
yerine getirilebilmesi i¢in canlilanin taklit edilen 6zelliklerine benzerlik gostermesi
hedeflenmektedir [Anderson ve Donath, 1990]. Bu hedeflenen benzerliklerin basinda
zeki etmenlerin 6zerk olarak eylem gerceklestirebilmeleri gelir. Ozerk bir zeki etmen
gevresi ile her hangi bir dis yonlendirmeye gerek duymadan algilama ve eylem

gosterme seklinde etkilesebilmektedir. Etkilesim yoluyla yapilan eylemler ile cevreye

rahatlikla cevap verilebilmektedir.

Bir zeki etmen Sekil-2.2°de goriilebilecegi gibi li¢c temel yapisal alt birimden olusur.
Cevre ile etkilesimi, mesajlarin algilanabilmesini saglayan algilama ve mesaja uygun
cevabi verebilmeyi saglayan eylem birimleri saglar. Alinan mesaja gbre en uygun
eylemi tespit etmede verilecek karar1 da kavrama birimi belirler. Bir zeki etmende bir
eylem gergeklestirme gevrimi su sekilde gergeklesir; cevresinden mesajlar1 algilama
birimi ile a}llr, 0z bilgisine dayanarak gerekli davranis i¢in karar verir ve bir eylem
iretmek {izere icinde bulundugu cevrede ilgili davranisimi uygular. Boylece verilen

bir gérev veya hedefl bagsarmak igin uygun bir adim atmuis olur.

Zeki Etmen
Kavrama
ik v
Algilama Eylem
x 1
1 C2
Cevre

Sekil-2.2: Genel olarak bir zeki etmenin yapisal semas1



Diger yapay zeka {iriinlerinden farkli olarak zeki etmenler, bir dig miidahale veya
komuta ile degil tamamen 6z bilgisi ve her zaman akﬁf olmasi ile islevlerini
ylriitiirler. Anlamli bir algilamayr gergeklestirdikleri an gerekli tepkiyi gosterirler
[Becket ve Bedler,1993]. Bu 6zellik bir zeki etmene diger yazilim sistemlerinden

farkl: olarak bir kisilik saglar.

2.2. Zeki Etmenlerin Ozellikleri

Zeki etmenlerin ozelliklerini yapisal ve yeteneksel olmak iizere iki kategoride
incelemekte yarar vardir. Yapisal Ozellikler derken sistemin mimari 6zellikleri
kastedilmektedir. Yeteneksel oOzelliklerden de sistemin edinebildigi yetenekleri

anlagilmaktadir,
2.2.1. Yapisal ozellikler

Bir zeki etmenin mimari yapisi, yukarida da belirtildigi gibi islevlerin yiiriitiilmesi
sirasinda hangi davramigin ne zaman ve nasil gosterilecegi, bilgilerin nasil temsil
edilecegi, davranislarin hangi sira ve kurala gore yiiriitiilecegi, sistem pargalarinin ne
sekilde entegre olacagi sorularmi yanitlar.[Kaelbling ve Rosenchein (1990), Maes,
(1991)]. Bundan dolayr mimari yapilar bir takim yaklagim tarzlarina gore
yapilandirtlirlar. S6z konusu yaklagimlar temel olarak geleneksel ve davranis egilimli

yaklasimlardir [Steels, (1994), Simmons, (1994), Wooldridge ve Jennings, (1995)].
2.2.1.1. Geleneksel yaklasim

Geleneksel yaklasimda zeki etmenlerin tasarlanmasi daha ¢ok insan bilgi isleme
mekanizmasi ve algilama psikolojisi baz alinarak gergeklestirilmistir. Bu bakimdan
s6z konusu yaklasimla tasarlanan sistemlerde bulunan temel birimler Algilama,
Kavrama ve Eylem birimleridir. Bu birimler 6zellikle ilk dénem zeki etmenlerde
belirgin olarak mevcuttur, Allen Newel ve Herbert Simon’in ilk olarak bu tarzda bir
yaklagim gostermigslerdir. Nitekim ilk yapay zeka ¢alismalarini baglatan Amerikal

dort ekolden birinin lideri olan Allen Newel bir psikologdur. Bu ekol daha sonralan



GPS (Genel problem ¢dziicit) ve SOAR sistemlerini gelistirmiglerdir [Brooks,1991a]).
Gerek Newel ekoliiniin gelistirdigi sistemler ve gerekse diger ilk donem zeki
etmenlerin yapilarinda (mesela GUARDIAN) asil yogunlasilan ana birim kavrama

birimi olmugtur. Diger iki birime sistemin performansim etkileyecek ¢ok fazla bir rol

verilmemistir.

Geleneksel yaklasimla gelistirilen 6rnek bir zeki etmenin mimari yapis1 Sekil-2.3’de

verilmistir. Bu sekil [Hayes-Roth, 1990]‘dan uyarlanmustir.

Kavrama Birimi

Cikarim
Mekanizmas1
/I\ \L —> Uygulayici

Bilgt Tabani

/ N
£ N\

Algilama Birimi Eylem Birimi
On Islemci Yorumlayci
Alcilar Aparatlar >

N v

Sekil-2.3; Klasik yaklaginla gelistirilen bir zeki etmenin genel yapisi

Algilama birimi, tasarlanan her zeki etmenin g¢evresinden bilgi almasini saglar. Bu
birimde (sistemler itibariyle degisiklik gdstermesine ragmen) degismeyen alt birimler
alicilar ve 6n islemci birimleridir. Cevreden gelen uyanlar alicilar araciliga ile
sisteme girerler. Alcilar sadece fiziki cihazlar olduklarindan belirli 6zellikteki
uyaricilara duyarh olsalar bile aldiklari her bilgi sistem agisindan anlamlh
olmayabilir. Uyarilar filtre eden 6n iglemci de bilgileri ayristirma gérevini iistlenir.
Sekil-2.3°de verilen mimari yap1 Hayes-Roth’un gelistirdigi GUARDIAN adli zeki

etmene aittir. Bu sistemin detaylar1 [Hayes-Roth , 1990]‘de bulunabilir.
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Kavrama birimi geleneksel yaklasimda zeki etmenlerin en 6nemli ana birimidir. Bu
birime algilama biriminden gelen bilgiler bilgi tabani ve ¢ikarim mekanizmasi
kullanmilarak gosterilecek davramga karar verilir Burada dikkati ¢eken sembolik bilgi
islemedir. Bu, geleneksel zeki etmenlerin 6nemli bir 6zelligi oldugundan bilgi tabani
ve ¢ikarim mekanizmas: kavrama biriminin en temel alt elemanlan sayilabilirler
[Becket ve Bedler, 1993]. Zeki etmenlerin hedef, plan ve davranislart gibi 6z bilgiler
de bilgi tabaminda kural, plan, sema veya kayitlar halinde gbosterilirler. Karar
mekanizmas: islevi gdren bilgi tabani ve ¢ikarim mekanizmast sistemi, verilen

kararla ilgili davramis veya davramg setini belirler ve uygulanmak {izere eylem

birimine mesaj génderir.

Eylem birimi de verilen kararlar1 uygulamak lizere islev listlenmektedir. Motor birimi
olarak da isimlendirilen bu birimde davranislar harekete gegirecek ve kontrol edecek
olan bir uygulayici ve ilgili davraniglarin prosediirleri bulunur [Becket ve Bedler
(1993), Rosenbloom ve Arkadaglar1 (1991)]. Zeki etmen algilama b6limii vasitasiyla

¢evreden aldi: bilgileri kavrama birimi vasttasiyla isler ve ¢evreye verecek tepkiyi

de eylem birimi aracilif ile gdsterir.

Geleneksel yaklagimla gelistirilmis mimari yapilardan bazilar sunlardir. STRIPS ilk
gelistirilen mimari yap: ile isim yapmig bir sistemdir [Wooldridge ve Jennings,
1995]. Sheykey adli robotta kullanilan zeki etmenin mimarisi olan bu sistem, bir
geleneksel arama teknigi olan Means-Ends analizini kullanir. ikinci bir tinlii mimari
de Allen Newel arastirma grubunun gelistirdigi SOAR mimarisidir [Rosenbloom ve
Arkadaglari, 1991]. Bu mimari yapmin en nemli 6zelligi yukanidan asagiya islem
hiyerargisi ile problemlere ¢6ziim getirmesidir. SOAR, zeki etmen gelistirmede
kullamim agisindan yaygin bir ilgi goérmiigtiir. IRMA gelistirilen bir tigtincii klasik
mimari yapidir [Pollack, 1992]. IRMA’da Means-Ends analizi ve klasik mantiksal
cikarsama sistemi kullamlarak sinirli kaynaklarla daha esnek bir davranig
sergilemeye ¢alisilmistir. GUARDIAN t1bbi teshis i¢in tasarlanmig bir zeki etmendir
[Hayes-Roth, 1990]. Bunun tasarlanmasinda klasik yaklagima uygunlugu agik olarak
gdriilmekle birlikte sistemin gercek zamanl ¢aligabilmesi ona hem bilgi tabanli hem

de davranis tabanli olma 6zelligi vermektedir.
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2.2.1.2. Davranig tabanl yaklasim

80’lerin ikinci yansindan itibaren ortaya g¢ikan bu ikinci yaklasim davrams
psikolojisinden esinlenerek ortaya atilmig ve bu anlayis1 zeki etmen tasarimina
tasimigtir. Bu yuizden davrams tabanli yaklasim adint da almaktadir. Miimkiin
oldugunca bilgi-tabanli sistemlerden faydalanmama diigiincesini tasiyan bu
yaklasimin temsilcileri bilgi-tabanli sistemlerin bazi dezavantajlarindan kurtulmay:
amaglamuslardir. Yaklagimlarin farklihigr her iki yaklagimin zeki etmen tasariminda
6n gﬁrdﬁgﬁ ana birimleri de etkilemistir [Brooks,1986]. Ozellikle Brooks (1986) ve
Agre ve Chapman (1987), bu anlayisin ilk temsilcileridir. Bu iki ¢alismadan sonra
ozellikle robotik etmenlerde arastiricilarm yogun dikkatini geken bu yaklagim,

ogrenme kabiliyeti gibi bir ¢ok yeni yetenegin zeki etmenlere kazandirilmasini

saglamigstir,

gibi dezavantajlarinin &nlenmesi baganlmistir. Bu yaklagimin en 6nemli gerekgesi
geleneksel sistemlerle gelistirilen zeki etmenlerin ger¢ek diinyadaki uygulanirhik-
larinin olmayist veya ¢ok zor olusudur. Brooks (1991a)’de bu dezavantaji s6yle dile
getirmektedir: “Geleneksel veya bilgi tabanli sistemlerde zeki etmenler daha ¢ok
birtakim teorilerin (problem ¢oziiciiler, sembolik konular) test edilmesi amaciyla
gelistirilmiglerdir. Bundan dolay: yapilan sembolik muhakeméde semboller daha ¢ok
sistemi  gelistiren kigiyi bilgilendirivor veya anlamiiligim onun hafizasinda
buluyordu. Boylece gergek diinyada wuygulamirliklart olmuyordu. Halbuki bir
gelistirilen zeki etmen kendini gergek diinyada bulmali ve burada kendi maharetini
gostermelidir”. Bu gerekge zeki etmenlerin teorik yapidan kurtulup mutlaka gergek

diinyada uygulanabilmeleri i¢in yapilacak ¢aligmalarin baglangici olmugtur.

Davranis-tabanl yaklasimla tasarlanan zeki etmenlerin genel yapisi ile geleneksel
yaklasim iirlinii zeki etmenlerin genel yapist arasindaki énemili farki Brooks (1986)
Sekil-2.4 ve Sekil-2.5’deki gibi gostermigtir. Bilgi tabanh yaklasimi da uyanlar,

¢evreden almmca algilama, modelleme, planlama, islem yiirlitme ve eylem
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boliimlerinden seri olarak gectikten sonra tiretilirler (bkz $ekil-2.4). Bu zorunlu islem
alinan her anlamli uyari sonunda mutlaka isler. Bunun yaninda Sekil-2.5°de
goriilebilecegi gibi davrams bazli yaklagimda eylemler davranmiglar olarak sergilenir

ve sistemin yapilanmasi tamamen paralel bir 6zellik gésterir.

g 2
alicilar T 8 g aE, *g' dawanisiar
> @ [ 8 s X »

- 2 [ '-E E
_g’ Q _‘E b ]

@ £ a = .g
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Sekil-2.4; Geleneksel yaklagimla gelistirilen zeki etmenlerin genel yapisi
Cevreyi algilama
Algiyi degerleme
Alcilar ' ... Davranislar

(d

Engelleri asma

Uygulama

Sekil-2.5; Davraniga dayali zeki etmenlerin genel yapisi

Algilama eylemi, davranig-tabanl yaklagimda bir davranig gibi ele alinmaktadir. Bir
zeki etmen gelistirilirken geleneksel anlayista oldugu gibi (algilama-kavrama-eylem
gibi) bagimsiz birimlere aynlmadan algilama islemi mistakil bir davrams gibi
tasarlanir. Sistemin isleyisinde gevreden gelen uyarilar dogrudan ilgili modiillere
gitmektedir. Boylece davranislar uyarilara tepki seklinde geligmektedir [Mahadevan
ve Connell, (1992)].

Davranis bazli yaklagimda zeki etmen daha ¢ok algiladig: bilgi veya uyariyr hemen
eylem birimlerine aktarma ve bdylece gergek diinyaya uygunluk saglama seklinde
tasarlanir. Bu bakimdan algilama-eylem birimlerinin iligkileri daha ¢ok &nemsenir.
Bu cergevede bazi aragtirmacilar zeki etmeni sadece algilama ve faaliyet

boliimlerinden olugturma yoluna gitmislerdir. Mesela Kaelbling ve Rosenchein
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(1990)'nin yaptiklan tasarimda algilama boliimii girdilerin filtre edilmesi iglevini

iistlenmistir.

Yukarida anlatilanlara ragmen davranig tabanli zeki etmen igin esasen ¢ok da

oturmus bir yapmin oldugu sdylenemez. Her bir arastirmanin kendine 6zgii bir

mimarisi olabilmektedir.

Davraniglar davranis tabanl yaklagimin en 6nemli 6zelligi ve teorisinin dayanagidir.
Sisteme gelen uyarilarin zeki etmen agisindan anlaml olmasi halinde gevreye bir
tepkide bulunulmaktadir. Bir zeki etmen belirlenen islevi veya gorevi yerine
getirebilmek i¢in davraniglara ihtiyag duyar. Davranislar tasarlanirken birer sistem
olarak diigiiniiliirler. Her bir davranis bir modiil olarak olusturulur. Her bir modiil
bagimsiz oldugu gibi bir tek davramiga Ozgiidir. Modiiller arasinda bir yatay
siralanma veya hiyerarsik bir yapilanma olmadigindan sisteme daima yeni modiiller

ekleyerek davranig bakimimdan zenginlestirmek son derece kolaylasir.

Davramglar olduk¢a basit veya olduk¢a karmagik olabilirler. Basit davramsgiar
algilama ve eylem birimleri arasindaki reflekslerle gergeklesirler. Karmagik
davramglarin gergeklesmesinde ise muhakeme gibi ek bir takim davranislara ihtiyac
duyulabilmektedir [Steels, 1994]. Baz1 durumlarda karmagik davranislarda hiyerarsik
bir yapilanma ihtiyac: olabilmektedir [Anderson ve Donath, 1990]. Ornegin bir kutu
itekleme gorevi igin ii¢ davramsa gerek duyulmaktadir: Kutuyu bulma, bulunan
kutuyu itekleme ve biraz daha iteklemenin miimkiin olup olmadifini kontrol etmek.
Yani 6nce iteklenecek bir kutunun diger cisimlerden fark edilip bulunmasi, sonra bu
kutuyu itekleme ve sonra da itekleme bitince ilgili kontrolii yapmak s6z konusu

gorevi yerine getirmek i¢in bir gereksinimdir [Mahadevan ve Connell, 1992].

Davramiglar durumlara uygun olarak sergilenerek iglevieri ve hedefleri bagarmays
saglarlar. Yani esasen davramslar islevlerin alt birimleridir. Bir davranig da
mekanizmalara ihtiya¢ duyar. Burada iglev-davranig-mekanizma kavramlar1 arasinda

bir iligki s6z konusudur. Bu iliski $ekil-2.6’de sunulmugtur. Ayrica davranislarin
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miimkiin oldugunca basit ve bir hiyerarsi gerektirmeyecek gsekilde tasarlanmasi biiyiik

dnem arz etmektedir. Bu zeki etmenin hizlilig1 agisindan da 8nemlidir.

Islev/Gorev

..... Mekanizmak| | Mekanizma 1 | ...

Mekanizma n

Sekil-2.6; Zeki etmende islev-davrams-mekanizma iligkisi

Davramis tabanli yaklasimin en 6nde gelen mimari yapist Brooks (1986, 1991b,
1991¢) tarafindan gelistirilen SUBSUMPTION mimarisidir. Bu mimariye gore bir
zeki etmenin tiim eylemlefi davranmiglara indirgenerek ve paralel olarak
tasarlanmaktadir. Davranig tabanli yaklagimin 6nciisii olan bu mimari ile zeki etmen
gelistirmek i¢in bir de 6zel dil (Davrang Dili) gelistirilmigtir [Brooks, 1990b}. Diger
bir mimari yap: ise Maes (1994a) tarafindan gelistirilmis olan ANA mimarisidir. Bu
mimarinin en 6nemli 6zelligi STRIPS mimarisine benzer nitelik gdstermesidir.
Ayrica 6grenmeye izin verebilmektedir. Ferguson (1995) ise hem davramg tabanl
yaklagima hem de geleneksel yaklagima benzeyen bir mimari ortaya koymustur. Bu

mimarinin 6zelligi her iki yaklasimi sentezlemesidir.

2.2.2, Yeteneksel ozellikler

Bir zeki etmenin mimari Ozelliklerinin yaninda basarisini dogrudan etkileyen
veteneksel Ozelliklerinden (karakteristiklerinden) de bahsetmek gerekir. Zeki
etmenlerin kisilik bulmasina bu karakteristikler sebep olmaktadir. Verilen bir gérevin
basarilabilmesi igin gerekli olan davraniglarin segilmesi ve her bir davranig igin ilgili
mekanizmalarin harekete gegirilebilmesi gerekir. Zeki etmenlerin karakteristiklerinin

belirlenmesi de elde etme yolu da mimari yapilarin 6zelliklerine baghdir. Zaten
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mimari yapilardaki degisikligin sebebi de bundandir. Yani zeki etmenlerin mimari
yapilara gore degismeyen karakteristikleri ve degisebilen karakteristikleri vardir.
Degismeyenler zeki etmenin tamimt geregi sahip oldugu 6zelliklerdir. Degisebilenler
ise mimari yapilara bagli karakteristiklerdir. Genel olarak zeki etmenlerde bulunan

temel karakteristikleri siralamak gerekirse:

—

. Ozerklik (Autonomy)

12

. Adaptasyon kaabiliyeti (Adaptivity)

. Iglev yiiriitme (Functionality)

S W

. Tutarhihik (Coherency)

Ozerklik Karakteristigi, sistemin kendi ortaminda tamamen kendi basina hareket
edebilmesi ozelligidir. Zeki etmen, iginde bulundugu gevrede, algiladigi uyarilara
gore kendi basina tepki gosterir ve hi¢ bir yerden destek almadan hareket eder.
Cevreye verilen tepkinin zamanini, gerekli enerjiyi (robotik etmenler igin sbz
konusudur) ve yeterli titizligi‘ kendisi belirler [Liljenstrom, 1995]. Yani zeki
etmenin ¢evreden alman bir uyariya en uygun tepkiyi zaman ve enerji agisindan en az
maliyetle gosterebilme &zelligi vardir. Bir mobil robot veya yazilim etmeni bir
tepkinin zamani, enerjisi ve gerekli titizligi konusundaki yetkinliginin yaninda ¢ikan

bir hatanin arastiriimasi ve giderilmesinde de s6z sahibidir [ Simmons, 1994 .

Ozerklik karakteristiginin bir zeki etmene kazandirilmas: diger karakteristikler gibi
dogal olarak g¢esitli mekanizmalarla gergeklestiriimektedir. Zeki etmenler
Ozerklegtirirlirken ¢ogunlukla 6grenme metotlar: kullanilmigtir. Chi ve Zeigler (1994)
hiyerarsik model tabanli teghis metodu adinm1 verdikleri bir yontemle, Dorigo ve
Colombetti (1994) genetik algoritma tabanli bir 6frenme sistemi ile, Simmons
(1994) da yapilandirilmis kontrol yaklasimi ile 6zerklik karakteristigini gelistirmeye
caligmuglardir. Ayrica Liljenstorm (1995) karmagsik ve dinamik bir ortamda
calisabilecek zeki etmenlerin yapay sinir aglar1 yardimiyla 6zerklestirilmelerinden

bahsederken Arkin (1990) daha &zgiin bir mimari ile 6zerklik karakteristigini tesis

etmeye g¢aligmistir,
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Adaptasyon karakteristigi bir zeki etmenin daha 6nce karsilasmadig1 yeni durumlarla
karsilasmas1 halinde anlamli ve mantiklt davramg tiretebilmesi anlamina gelir.
Canlilar nasil rahathkla gevrelerine uyum saglayabiliyorlarsa bir zeki etmenin de

cevresiyle uyumlu c¢alisabilmesi gerekir. Bunun igin, Beer (1995) yaptig1 bir
h ¢alismada ¢arpict karsilagtirmalar yapmakta ve kavramsal analizi genisletmektedir.
Daha ¢ok 6grenme teknikleri ile gelistirilen zeki etmenler yeni durumlara rahatlikla
adapte olabilme;ktedirler. Bu 6grenme teknikleri de daha ¢ok yapay sinir aglari,

genetik algoritmalar ve diger destekli 6grenme teknikleridir. Brooker ve Arkadaglar:
| (1989) vzellikle genetik algoritmalara dayanan bilgi tabanli simiflandirma sistemleri
lizerinde yogunlasarak ad;clptasyonu saglamaya ¢ahsmislardir. Bunun yaninda Hayes-
Roth (1995) daha karmasik bir yap: kurarak adaptasyonu algilama stratejisi, kontrol
stratejisi, muhakeme metodu ve iistlenen gbrev agisindan bir takim analizler yaparak

GUARDIAN adli sistemine adaptasyon karakteristigini kazandirmistir.

Her zeki etmenin islevsellik karakteristigine sahip olmasi gerekir. Hig¢ bir zeki etmen
amagsiz, gorevsiz ve de islevsiz tasarlanmaz. Zeki etmenler gorevleri dogrultusunda
islev yliriitiirler. Birden fazla gérevi olan zeki etmenler, aktif olan gorevi ne ise o
dogrultuda davranis sergiler. Bu agidan, Steels (1994) bir zeki etmende her bir

gorevin bir islev anlamina geldigini belirtir.

Tutarliik karakteristigi, zeki etmenin sergiledii davraniglarinda bir uyum iginde

bulunmasi olarak tanimlanabilir. Benzer sartlarda benzer davraniglar: gésterebilmesi,

zeki etmenin tutarhihfim gosterir.

Bir zeki etmen bu siralanan karakteristiklerin yaninda, mimari yapidan kaynaklanan

degisikliklere bagli olarak da bazi karakteristiklere sahip olabilir.
2.2.2.1. Geleneksel yaklasim

Geleneksel yaklagimla geligtirilen zeki etmenlerin en basta gelen ozelligi merkezi
yapianmadir. Yazilhimlar biitiiniliyle modiiler olarak tasarlansalar da sonugta genel

koordinasyon, merkezi bir birim tarafindan yapilmaktadir. Bu da merkezi bir gérev
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dagilimi, ve merkezi bir yiiriitme anlamina gelir. Ikinci 6nemli karakteristik ise daha
once mimari Ozellikler agiklanirken belirtilen sembolik ¢ikarsama karakteristigidir.
Bu sartlarda karsilasilan dis diinya problemleri igin bir davranig gosterme ancak bilgi
tabanli bir sistemin bilgiyi sembolik olarak alabilmesi ve bu bilgi ile mantiksal bir
¢ikarim yapmasi sonucunda miimkiin olabilmektedir [Wooldridge ve Jennings,
1995]. Bu sistemlerin {iglincti 8nemli bir karakteristigi de yukaridan asagiya bir
islem seyrine sahip olmalandir. Sistemin bilgi tabaninda sabit hedefler ve bu
hedefleri basarmak igin sabit uygulama planlari mevcuttur. Sistem g¢evreden aldig
uyarilart anlaml bulunca ilgili sabit hedefleri ve yine ilgili planlari uygulamaya

gecirir. Cevre kargisinda bu 6zelliklerle bir zeki etmenin esneklik géstermesi oldukga

zor olur.
2.2.2.2. Davranis tabanli yaklasim

Geleneksel anlayiga alternatif olarak gelistirilen bu yaklagim sistemlerin mimari
yapisinda oldugu gibi karakteristik tasarimlarinda da 6n plana ¢ikmugtir,
Davraniglarin baz alinmasiyla zeki etmenlerin daha nitelikli, daha esnek ve dinamik
cevreye duyarl,, adapte olabilir bir yapiya kavusturulmalar: hedeflenmigtir. Ayrdedici
dzellik olarak stylenebilecek ilk sey, bu yaklasimin gérevleri dagini/mig bir yapi ile
yiirlitmeyi 6nermesidir. Modiiler olarak gelistirilen davranig programlar1 merkezi bir
koordinasyona ihtiyag duymadan mevcut sartlara uygun tepkiyi gostermektedirler.
Koordinasyon islevi 6grenme teknigi veya oncelik kurallar ile gerceklestirilmektedir
[Maes ve Brooks, 1990]. Bununla beraber belirtilmesi gereken bir diger 6zellik ise
tepkisellik ozelligidir. Tepkisellik 6zelligi ile zeki etmenlerin dinamik bir ¢evrede
gerek gercek zamanli olarak meydana gelen defisimi fark edip aninda gerekli
davramigi gosterebilmeleri ve gerekse daha o6nce hi¢ karsilagmadiklari ortam
sartlarina adapte olabilmeleri saglanir. Bir diger 6nemli 8zellik ise sistemde islem
seyrinin agagidan yukariya dogru gergeklesmesidir. Bu dzellik digerleri ile beraber

zeki etmenlere adaptasyon, esneklik ve daha yiiksek bir performans saglamaktadir,
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2.3. Zeki Etmen Tiirleri

Zeki etmenleri yapisal ve iglevsel olmak {izere iki agidan siniflandirmak miimkiindiir.
Yapisal olarak zeki etmenlerin tasarlanma amacina gore basitten karmagiga dogru
cesitli yapilarda gelistirilebildikleri goriilmektedir. Islevsel olarak da zeki etmenlerin

yine amaglarina gore degisik tlirlerinden bahsetmek miimkiindiir.

2.3.1. Yapisal olarak zeki etmen tiirleri

Zeki etmenler islev, ortam, mimari yap: felsefesi gibi bir ¢ok etkenden dolayr ¢ok
degisik yapisal ozellikler arz edebildikleri gibi yapisal tiirlere de ayrilabilirler.
Yapisal Ozellikler, zeki etmenlerin yetenekleri iizerinde belirleyici olduklarindan
siniflandirmada da 6nemli rol oynarlar. Bu gercevede, zeki etmenlerin temel
yeteneklerine ek olarak yeni yetenek ve ozellikler kazandirmak yeni siniflarin

olugmasina de neden olacaktir. Yapisal simiflandirmaya gore zeki etmenler ii¢ sinifta

ele alinabilir:

1. Basit-refleks etmenleri ,
2. Hedef yonlendirmeli etmenler,

3. Tatmin esasli etmenler.

Basit-refleks etmenleri, canlilardaki ani olaylara verilen reflekslere benzer sekilde
algilanan her duruma hemen tepki vererek davranig sergileme esasina dayamrlar. Bu
reaktif davranis tipi, zeki etmenlerin daha basit ve bir kag¢ sabit algilama-davranma
kurali ile yapilandirilmasi ile saglanabilmektedir [Russell ve Norvig, 1995]. Bu tiir
zeki etmenler daha gok g¢evrenin uyarilarina tepki verme tarzinda davranmaktadiriar.
Zeki etmenlerin cevaplamaya ¢aligtiklar {i¢ temel soru olan “Ne? Ne zaman? ve
Nasil yapilmali?” sorularina en basit sekilde cevap vermeye ¢alismaktadirlar. Bu
agidan bir algilama-davranma kurali genel olarak su formda tasarlanmaktadar:
IF uyari(j) THEN davranig(i)

Burada c¢evreden gelen uyanlar ile davramslar arasinda dogrudan bir gecis s6z

konusudur.
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Hedef yénlendirmeli zeki etmenler tamamen hedeflere yonelik tasarlanan daha
karmagik sistemlerdir. Bir zeki etmenin bir veya birden fazla hedefi olabilir. Bu
agidan davraniglarin hedeflerle iligkileri, hedeflerin algilama ile olan ilgisi zeki
etmenlerin yapilandirilmasinda 6nemlidir. Bu etmenler ¢ogunlukla sahip olduklar
hedefleri basarabilecek sekilde davramglarinin organize edilmesini gerektirirler.
Sayet yukaridaki genel kural ele alinirsa, bunun ne kadar dogrudan iligkili oldugu
anlagilacaktir. Hedef yonlendirmeli zeki etmenlerde algilama ile davramiglar arasinda
bu denli dogrudan bir gegis sdz konusu olamaz. Burada hedeflerin basarilmasi igin
bir takim mekanizmalar1 harekete gegirerek son karann vermek gerekir. Bazan
hedefler karmagik bir davranmis zinciri gerektirebileceklerinden hedefleri daha alt
hedeflere ayristirmak s6z konusu olabilir. Bu ayristirma sayesinde son hedefi
basarmak daha kolaylasir [Rosenbloom ve Arkadaglari (1991), Mahadevan ve
Connell (1992) ].

Tatmin esash etmenler ise bir takim hedeflere sahip olmanm yaninda ek nitelikler
tastyan etmenlerdir. Bir davranig, hedefin basarilmasi dogrultusunda sergilenmeye
karar verilince daha tatmin edici bir etki ortaya ¢ikarabilmek i¢in hedef yonlendirmeli
etmenlerden biraz daha farkl olarak ek birtakim mekanizmalar1 da harekete ge¢irmek

gerekebilmektedir. Boylece daha zengin ve etkin bir g¢evre ile etkilegim saZlanir

[Russell ve Norvig, 1995].
2.3.2. Islevsel olarak zeki etmen tiirleri

Zeki etmenler iistlendikleri gorevlere gére de smiflandirilmaktadirlar. Bu gorevler
daha ¢ok uygulama alanlarina gére 6n plana ¢gikan fonksiyonlardir. Bir zeki etmenle,
bu a¢idan iki ana uygulama alaninda goriilmektedir. Birincisi robotlarin kontrol ve
kumandasinda kullanilmak {izere gelistirilmis etmenler, ikincisi ise her hangi bir
sanal ortamda bir yazilim olarak kullanildiklar1 yazilim etmenleridir. Burada zeki
etmenler i¢inde bulundugu ortama gore kategorize edilirler. Ortam fiziki bir diinya

ise robotik etmen, yazilim ortami ise yazilim etmeni adin1 alir.
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2.3.2.1. Robotik etmenler

Robotik etmenlé:r, robgtlarin kontrol, kumanda ve yonlendirilmesini gergeklestirmek
{izere tasarlanip gelistirilen etmenlerdir. Klasik yazilim yontemleri ile robotlarin
kontrol edilmeleri Ustlenilen islevler karmagiklagtik¢ca zorlagmaktadir. Ayni sekilde,
bir robotu uzaktan kumanda ile yonlendirmek de beraberinde 6nemli zorluklar
getirmektedir. Ozellikle mobil robotlarin 6zerklesme ihtiyaglar1 ve bununla birlikte
ortaya ¢ikan karar verme zorunlulugu zeki robotik etmenlerin ortaya ¢ikmasina yol
agmustir. ik gelistirilen zeki robot Sheykey adli bir mobil robottur. Bu robotun
kontrol ve kumandas: i¢in gelistirilen sistem STRIPS, ayn1 zamanda gelistirilen ilk

zeki etmendir [ Wooldridge ve Jennings, 19957].

Robotik etmenler daha ¢ok MIT robotik laboratuvarindaki AI grubu tarafindan
tartisilmus ve gesitli uygulamalarla gelismeler devam etmistir. Ozellikle Brooks bir
dizi mobil robotu, robotik etmenler yardim ile degisik 6zellikler i¢in gelistirmeyi
basarmugtir [Brooks, 1990a]. Bunlarin en garpici olan1t GENGHIS adli alt1 ayakli
bScek tipli robottur. Difer mobil robotlardan bazilari ise TOM ve JERRY,
HERBERT, ALLEN ve SEYMUR olarak sayilabilir. Biitiin bu robotlar tasarlanirken
Brooks tarafindan gelistirilen SUBSUMPTION mimarisi kullanilmigtir. Karar verme
stirecinde ise ¢ogaltilmig sonlu durum makinalar: adl sistemden yararlamlmigtir
[(Brooks, 1990b]. Bunlarin diginda, Dorigo ve Colombetti (1994)
AUTONOMOUSE I ve AUTONOMOUSE IV adli mobil robotlar1 genetik
algoritma tabanli bir Ogrenme algoritmasiyla egiterek g¢evre ile etkilesimlerini
basarabilmislerdir. OBELIX, Mahadevan ve Connell (1992) tarafindan gelistirilen ve
Q ogrenme algoritmasi ile 6gretilerek kontrol edilen bir mobil robottur. Ferguson
(1995)’de TOURINGMACHINES adli sanal robotik etmenle seyreden bir araba
tasarlamigtir. Benzer gekilde, bir ¢ok sanal ortamda c¢aligan robotik etmen
benzetimleri de literatiirde yerlerini almiglardir [Omekler igin bkz. Pigott ve Sattar
(1994), Castillo (1991), Agre ve Chapman (1987)]. Robotik etmenlerin sanal
ortamlardaki uygulamalar1 daha ¢ok yeni gelismekte olan yapay yagsam disiplinine
konu olmaktadir. Tyrrell (1993) tezinde bu gergevede davranig segimi iizerinde

yapilan ¢aligmalar analiz ederek bir yaklasimda bulunmugtur. Lenger ve arkadaglan
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(1994) ise zeki etmen kullanarak insansiz seyreden bir arabanin kumandas tizerinde
¢alismisgtir. Bu ¢alismada DAMN adli bir mimari kullamlmistir. Zapata ve
arkadaslan (1994) da bir mobil robotu hizl1 hareket edebilmesi igin reaktif davranig

gosterebilen bir zeki etmenle kontrol etmislerdir.

2.3.2.2, Yazilim etmenleri

Zeki etmenler daha ¢ok sanal ortamlarda gelistirildiklerinden uygulamada yazilim
etmenlerine daha fazla rastlanilabilmektedir. Yazilim etmenleri, bilgisayar
sistemlerinde gerek igletim sisteminin igleyisini rahatlatmak ve gerekse daha 6zgiin
bir gérevi yliriitmek {izere gelistirilen zeki etmenlerdir [Gams ve Hribovsek, 1996].

Daha 6nce belirtildigi gibi, bir zeki etmen sanal veya benzetim ortaminda bir yazilim

etmeni olabilmektedir.

Yazilim etmenleri robotik etmenlerde oldugu gibi MIT Al grubu ve sonralar1 da MIT
Media grubu tarafindan daha g¢ok giindeme getirilmistir. Bu gruplar bir ¢ok sistemi
gelistirmeyi de basarmiglardir. S&ylenebilecek ilk zeki yazilim etmeni Agre ve
Chapman (1987) tarafindan gelistirilen PENGI adli oyundur. Bu iiriin daha ¢ok
davranig bazli yaklasimla geligtirilmigtir. Daha sonra Maes’in onciiliik ettigi
calismalar farkli farkli ortamlar i¢in bir ¢ok iiriin ortaya koymustur. INTERNET
ortaminda kullanicilara yardimer olan bir dizi zeki etmen yine ayni grup tarafindan
geligtirilmistir. Maxims gelen mesajlari silme, 6n eleme ve dizme iglemleri yaparken,
gbriisme ¢izelgeleme etmeni gériisme saatlerini diizenlemektedir. Bir bagka etmen de
haber filtre etme islemi yapmaktadir. Bunun diginda bir dizi animasyon etmenleri de
gelistirilmigtir. Bunlarin en $nemlilerinden biri ALIVE’dir. [Lashkari ve arkadaglan
(1994), Maes (1994b), (1995), Shardanand ve Maes (1995) 1. Gams ve Hribovsek,
(1996) VAX sistemini kullanici-makina diyalogunu daha hizli ve az hafiza
kullanarak gergeklestiren bir arayliz etmeni gelistirmiglerdir. Yine Toomey ve Mark

(1995) yazilim etmenleri yardimi ile uydudan goriintii nakletmeyi bagarmuglardar.



BOLUM 3 ZEKI ETMENLERDE OGRENME

Ogrenme bir sistemin gevresi ile etkilesiminde davramislarimi nasil gelistirecegini
eldeki drneklerden yola gikarak belirlemesi olarak tamimlanabilir. Bu tanimdan yola
¢ikarak bir sistemin Ogrenme eylemi gerceklestirebilmesi icin temel olarak bir
Ornekler setine sahip olmasi gerekir. Sistemlerin 6grenme siirecinde metodolojik
olarak bir takim farklhiliklar gozlenebilir. Bu farklar Ogrenme stratejileri ve
metotlarindan kaynaklanirlar. Bir ¢ok gesit 6grenme metodunun yaninda dgrenme
stratejileri genel olarak dgretmenli Ogrenme, destekli ogrenme ve dOgretmensiz

ogrenme gibi lig kategoride incelenmektedir [Bresslof ve Weir, 1991].

Ogretmenli 6grenme stratejisinde, dgretilmek istenen sisteme bir 6gretmen tarafindan
sistem girdileri ve bunlara karsilik yapilmas: gereken davranig birlikte sunulur.
Ogrenecek sistem, girdi ve olmas: gereken ¢iktilar: birlikte degerlendirerek en uygun
davranisi belirlemeye ¢alisir. Bu siirecin sonucunda etmen, girdilere en uygun ¢iktiy:
verecek hale gelir. Destekli 6frenme stratejisinde ise ¢evre sartlarina tamamen
yabanci olundugu, bu yiizden deneme-yanilma ydntemi ile girdilere uygun davranis
iiretmenin s6z konusu oldugu goriiliir. Bunun yanmda, 63renme siireci boyunca
sistemin davramglarimi belirlemesini gozleyen ve uygulanan davramisin uygun olup
olmadigini soyleyerek sistemi destekleyen bir destekleme mekanizmasi vardir.
Ogrenme siirecinde destekleme mekanizmas: bu uyarilari ile sistemi, destekleyerek
uygun davranig segebilmesine yardimc: olur. Benzer sekilde, 6fretmensiz 6frenme
etkilesilen ¢evre hakkinda higbir net bilginin elde bulunmadif ve bir destekleme

mekanizmasi veya 68retmenin de yonlendirmesinin s6z konusu olmadig: durumlarda
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uygulanan Ogrenme tiirlidiir. Burada sistem yalmizca kendi i¢ dinamiklerini
kullanarak 6grenmeye ¢aligir [Bresslof ve Weir, 1991].

Zeki etmenlerin 6grenmesi konusunda yapilmig bazi ¢aligmalar sunladir:

Basye ve arkadaglar (1995) zeki etmenlerin 6gretilmesinde dinamik sistemin hizli
degisimlerine karsi algilamadaki degisimleri Onemseyecek iki algoritma
gelistirmiglerdir. Bu algoritmalardan biri deterministik digeri de stokastik sartlarda
caligmaktadir.

Maes (1994a) ise kullanicinin davranislarindan 6grenme gergeklestirerek ortamda
bulunan diger zeki etmenlere bilgi aktaran arayiiz etmenlerin bu tarz §grenmelerini

saglayan bir 6grenme sistemi sunmustur.

Larid ve arkadaglar1 (1990) da SOAR mimarisini kullanarak zeki bir etmenin gevresi

ile etkilesiminde planlama ve O6Frenme kabiliyetlerini birlestiren bir sistem

Onermislerdir.
3.1. Destekli Ogrenme

Destekli 6grenme stratejisi ile gelistirilen 6grenme algoritmalar1 genel olarak gergek
zamanli 53renme gergeklestiren sistemlerde uygulanmaktadirlar. Ozellikle durum-
davrang iligkisini ortaya koyabilecek kesin girdi/gcikt: bilgilerine ulagmanin zor
oldugu zamanlarda kullanim: 6nem kazanmaktadir [Kaelbling, 1996].  Zeki
etmenler de gergek =zamanli olarak c¢evreleri ile etkileserek Ogrenme
gergeklestirdiklerinden daha ¢ok destekli 6grenme algoritmalarn yardimu ile §3renme
yeteneklerini gelistirmektedirler [Brooks, 1991a].
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y Zeki Etmen

Destekleme mesaj
Mekanizmasi

\ Cevre

davranis

-Sekil-3.1; Destekli 6grenme stratejisi ile 6grenen bir zeki etmenin gevresi ile etkilegimi

Destekli ogrenme stratejisinde Sekil-3.1°de goriilebilecegi gibi, 6grenme sirasinda
zeki etmen-gevre etkilesimini izleyen bir destekleme mekanizmasi zeki etmenin
iirettigi davranigin ¢evre sartlarina uygun olup olmadigim degerlendirerek etmene bir
uyar1 mesaj1 gonderir. Bu uyar1 mesaj1 6diil veya ceza olabilir. Sutton (1992) destekli
Ogrenmeyi s6z konusu uyar1 mesajindan gelen 6diilii enbiiyiikleyecek olan durum-
davrans egslestirmesi olarak tarif etmektedir. Zeki etmen &diillinli enbiiyiikleyerek

hatalarin1 deneme-yanilma ydntemi ile diizeltir ve sonunda algilanan gevre sartlarina

en uygun davranisi {iretebilir duruma gelir,

Ogrenme siireci boyunca zeki etmen her bir davramgini bir yararlanma fonksiyonu ile
degerlendirerek durumlar karsisinda alinan toplam puanini nihai olarak maksimum
yapmaya ¢alismaktadir. Bu ¢aba zeki etmenin egilimini olusturur. Alinan puanlarin

kiimiilatif olarak toplamin: su formiilasyon verir:
Rt = Zyk’}+k
k=0

Burada R, t anindaki kiimiilatif puani, r; t aninda alman puani ve y da 0 ile ]
arasinda deger alan bir sabit degeri gosterir. Destekleme mekanizmasimn iirettigi
puan genel olarak -1,1 veya 0 olabilir. Puanlar her adimda y ile ¢arpilarak Glgege
oturtulurlar [Lin, 1992]. Kiimiilatif puanin enbiiyiik olabilmesi i¢in yararlanma
fonksiyonu degeri en biiyiik olan davranis segilir ve uygulanir. Alinan puana gore her

iterasyon sonunda yararlanma fonksiyonu glincellestirilir. Yararlanma fonksiyonunu
su sekilde gosterilir:-

UGS, 4) = r+YE(S")
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Burada U(S,A); S durumunda A davramiginin yararlanma degerini, r; alinan puani,
E(S’); S durumuna A davranisi uygulandiktan sonra elde edilen yeni durum S’ igin

degerleme degerini ifade eder. Degerleme fonksiyonu olarak isimlendirilen E(S);
E(S) = max(U(S", 4))

seklinde tanimlanir. Bu ise S’ durumunda elde edilmesi beklenen en yiiksek
yararlanma degeridir. Genel bir destekli §grenme algoritmas: Sekil-3.2°de adimlar
halinde sunulmustur. Bu yapi, genel olarak tiim destekli 6grenme algoritmalarinda

bulunur [Mahadevan ve Connell, 1992].

1. TiimU(S,A) degerlerine bir baglangic deger ata.

2. Suadimmlan 6grenme gergeklesinceye dek tekrarla
e Sdurumunu géze,
e A davranigini seg,
¢ A davramsmiuygula, S’ durumunu ve r puanini
elde et,
e U(S,A) degerini bir kurala gére giincellestir
U, (S5 4)=U(S 4) +(r+ ESY))

Sekil-3.2; Genel olarak bir destekli 8grenme algoritmasi

Destekli 6grenme stratejisi ile bir gok algoritma geligtirilmistir. Maes ve Brooks
(1990) d6grenme siireci boyunca verileri istatistiksel olarak analiz korelasyon katsayisi
hesaplayan ve buna gore durumlarla davraniglar arasinda anlaml iligkinin olup
olmadigini belirleyen bir algoritma Snermektedirler. Algoritmay1 alt1 ayakli bir mobil

robotun yiiriimeyi 6grenmesinde kullanmiglardur.

Williams (1992) stokastik yapay sinir aglarinda kullanilmak t{izere gradyan
metotlarina dayali bir algoritma (REINFORCE) gelistirmistir. Bu algoritmanin en
Onemli 6zelligi, diger gradyan metoduna dayali 6grenme algoritmalar ile birlesik
olarak kullanilabilmesidir. En 6nemli dezavantaji ise, yerel optimuma takilabilme

olasilifini potansiyel olarak nleyememesidir.
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Heiss (1994) olas: bir hafiza problemini gidermek i¢in dogrusal diizgiinlestirmeye
dayali bir algoritma onerirken Lin ve Lee (1994) de bir bulanik yapay sinir aginda
kullanilmak iizere bir destekli 6grenme prosediiriinii gelistirmiglerdir. Benzer gekilde,
Levinson (1996) genel olarak oyun oynama eyleminde karsilagilan zorluklarn

gidermek igin Morphll isimli aramaya dayali bir destekli 6grenme algoritmas:

sunmaktadir.

Kaelbling (1994a, 1994b) birlesik destekli 6grenme diye tamimladigi 4-DNF
algoritmasini yapay sinir aglarina ve klasik istatistiksel metotlara alternatif olarak
geligtirmis ve genellestirme ve Ogrenme performansinin digerlerinden daha iyi
oldugunu belirtmigtir. Bu algoritmada 4£-DNF fonksiyonunu normal bir algoritmaya

ekleyerek birlesik bir yap1 elde etmekte ve ilgili algoritmay: ilk halinden daha

yiiksek performansli hale doniigtiirmektedir.
3.1.1. Genetik algoritmalara dayali ¢caligmalar

Yukanda siralanan destekli 6grenme algoritmalar arasinda yapisal olarak destekli
Ogrenme stratejisinden bagka ortak 6zellikler bulunmamaktadir. Bunlarin yam sira
ortak Ozelligi olan 6grenme algoritmalarn da mevcuttur. Bunlar gerek kullanilan
teknikler ve gerekse uygulama yogunlugu agisindan bir ka¢ kategoride
incelenebilirler. Bunlardan genetik algoritmalara dayali ¢aligmalar kullanilan teknik
agisindan bir kategori olusturabilir. Bunun yaninda yogun ilgi géren gegici farkiar ve
O ogrenme teknikleri de yapilan cahsmalarda iki farkli kategori seklinde

algilanabilirler.

Bu alanda, Dorigo (1993) genetik algoritmalara dayanan bir destekli G3renme
algoritmasi ile davranig bazli robotikte bazi uygulamalar sunmustur. Dorigo (1995)’te
ise ¢aligmalarini gelistirerek ALECSYS adiyla bir 6grenme sistemi tamimlamis ve
AutonoMouse isimli mobil robotun ¢evresi ile etkilesimini dgretmede kullanmugtir.
Dorigo ve Colombetti (1994) de ALECSYS sistemini AutonoMouse’un iki yeni
tipinde uyguladiklarim rapor etmislerdir. Bu sistemde, ¢evreden alinan mesajlara

bilinen davranislarindan birisi eslestirilerek uygulandiktan sonra destekleme
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mekanizmasi ilgili davranigin neticesine gore bir puan iireterek zeki etmeni uyarir.
Eger olumlu bir puan {iretildi ise eslestirme kural haline getirilip kural tabanina atilir.
Aksi halde yeni bir siiflandiric: sistem iiretilerek ilgili cevre mesajti ile eslestirilir.

Sistem tipik bir destekli 6grenme siireci halinde iglemeye devam eder.

Moriarty ve Miikkulainen (1996) genetik algoritmalara dayali SANE adli diger bir
destekli 8grenme metodu gelistirmiglerdir. Burada, genetik algoritmalar yardimi ile
yapay sinir hiicresi popiilasyonu olugturularak sinir ag1 tasarlayan metot, AHC ve Q
mc‘)‘grenme algoritmalar ile karsilastirmali olarak sunulmustur. Hiz agisindan onerilen

sistemin performansinin daha iyi oldugu belirtilmistir.

Spronck ve Kerckhoffs (1997) genetik algoritmalar kullanarak destekli bir yapay
sinir ag1 denetleyicisi tasarlamuglardir. Ayn1 sekilde Uthman (1997) ¢ok etmenli bir
benzetim ¢evresinde zeki etmenleri genetik algoritmaya dayali, 68retmenli 6grenen
bir algoritmadan sbéz etmektedir. Whitley ve arkadaglart (1993) da genetik
algoritmalar yardimiyla gelistirdikleri destekli 6grenme algoritmasimi daha sonra
iizerinde durulacak olan gegici farklar metodu (AHC algoritmas:) ile kargilagtirmali

olarak yapay sinir aglarina dayal bir pendlum kontroliinde kullanmis ve performans

Sl¢timii yapmuglardir.
3.1.2. Gegici farklara dayali algoritmalar

Gegici farklar yontemi ilk defa Sutton (1988) tarafindan gelistirilen ve 6gretmenli
Ogrenmeye alternatif olarak sunulan bir algoritmadir. AHC (Adaptive Critic
Heuristic) adiyla gelistirilen algoritma daha sonra TD()\) algoritmas: haline
déniistliriilmiistiir. Bu algoritmalarin gelistirilmesinin amact her zaman eglestirilmis
girdi-gikt1 bilgi setleri elde olamadifindan hareketle davramiglarin dogru-yanlis
kritigine gore degerlendirilip hatalar1 azaltmaktir. Buna daha ¢ok gercek zamanh
¢alisan sistemlerde gereksinilmektedir. Bu algoritmalarin ¢gogu yapay sinir aglarinda
kullamilmak iizere gelistirilmiglerdir [Tesauro, 1992). Gegici farklar ydntemi asil

olarak dinamik programlamanin bir tiir uygulamasindan olugturulmugtur [Kealbling,
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1996]. Bu konuda Russell ve Norvig (1995) ve Lin ve Lee (1996) detayl: bilgiler

is;unmaktadlrlar.

Gegici farklar denince iki algoritma anlagilmaktadir: AHC veya TD(RX), Q dgrenme.

Q ogrenme algoritmasi daha sonra ele alinacagmdan bu boliimde ilk algoritma

konusunda yapilan ¢alismalar sunulacaktir.

Tesauro (1992), TD(A)'nin karmagik ger¢ek zamanl problemlerin ¢dziimiinde yeterli
olup olmadigi lizerinde durmustur. Ozellikle Backgammon adli oyunun
oynanmasinda ne derece basarili olup olmadifim incelemigtir. Sonugta algoritmanin
biiyiik odlcekli karmagik sistemlerde yeterli yakinsayamama ve yerel optimum gibi
Onemli problemlerinin oldugunu belirtmistir. Yakinsama problemi i¢in Dayan (1992)
TD(A) yaklasimma Q dgrenmedeki teoremleri uygulayarak ¢6ziim aramigtir. Bu

teorik ¢alismanin devamu ise Dayan ve Sejnowski (1994) tarafindan yapilmistir.

Leipins ve arkadaglart (1991), simuflandirici sistemlerde kredilendirme ve kegif
yapmak i¢in daha once kullanilan genetik algoritmalara alternatif olarak AHC
metodunu Onermiglerdir. Burada kesif yapmak ig¢in kural gelistirme siirecinde

destekli 6grenmeden yararlanmiglardir.

Bradtke ve Barto (1996), TD(A) algoritmasimnin bazi dezavantajlarini gidermek
amaciyla dogrusal en kiigiik kareler metoduna dayanan iki algoritma onermislerdir.

Bu algoritmalarin probleme TD(A)’den daha iyi yakinsadiklarini ifade etmektedirler.

Schapire ve Warmuth (1996) ise TD(X) algoritmasinin en kétii durumlart tizerinde
durmus ve gelecekte alinmas: beklenen puanlar degerlendirerek iist ve alt smirlarim

arastirmistir. Boylece gelecekte alinmasi beklenen puanlar kenusunda daha saglikli

bir tahmin olanag: yakalanmistir.

Singh ve Sutton (1996) ise TD(A) algoritmas: igin strateji belirlemede 6nemli bir

mekanizma olan uygun iz belirlemeye yeni bir metotla yaklagmiglaridir, Dag-araba
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problemi agisindan degerlendirme yaparak TD(A)’nin yo6nlendirilmesini de

tartismuglardir.
3.2.Q-Ogrenme Algoritmas

Q-ogrenme algoritmasi gegici farklar yaklagimi ile gelistirilen ve en ¢ok kullanilan
iki algoritmadan birisidir. O dgrenme algoritmasi dinamik programlama ve Markov
karar verme siireglerine dayali olarak gelistirilen bir tiir destekli 6grenme
algoritmasidir. Watkins (1989) tarafindan gelistirilen bu algoritma ile zeki etmenlerin
gergek zamanl olarak dinamik bir ¢evrede 6grenme eylemini gergeklestirebildikleri
gosterilmistir [Watkins ve Dayan, 1992]. Markoviyen olaylarin en énemli 6zelligi
olaylarin birbirlerinden bagimsiz ve bir sonraki olaymn bir énceki olaya dayaniyor

olmasidir. Markoviyen olmayan olaylara da algoritma kendi karakterini

yansitmaktadir.

Bu algoritmanin temeli, basit bir veri yapisina dayanan bir degerlendirme
fonksiyonuna (Q(x,a) ) baghdir. Burada, x; etmen tarafindan gézlenen durumu, a; ise
bu durum kargisinda etmenin gerceklestirmesi gereken davramisi gostermektedir.
Zeki etmen, cevre sartlarina (durumlarina) gére uyguladign davramglara karsilik,
destekleme mekanizmasindan gelen uyar1 mesajlarimi  dikkate alarak Q(x,a)
fonksiyonunda giincellestirme yapar. Bu iglemi tekrar tekrar yaparak adim adim
durum-davranis eslestirmesinde iyilestirme amaglanmaktadir. Arzu edilen 6grenme
diizeyine ulasilinca bu islem durdurulur. Bu giincelleme iglemi, (x,a,7,)) dértliisiine
bagh olarak gergeklesir. Burada » ¢evreden gelen uyart mesajini (ki; buna puan
denir), y ise x durumuna g davrams1 uygulandiginda elde edilecek yeni durumu

gosterir. Q(x,a) degeri $6yle hesaplanmaktadir.

O(x,a)= E(r +ye(y)x,a)

Burada, E() x durumuna a davranisi ile miidahale etmenin beklenen degerini
gosterirken, e(y); y durumunun en bilylik degerleme fonksiyonu degerini (yani Q

degerini), y ise 0 ile / arasinda sabit bir degeri gdsterir. e()) su sekilde hesaplanir.

e(y)=max Q(r,0), Va icin
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Cevreden gelen uyariya gore degerlendirme fonksiyonu degeri de su sekilde

glincellestirilir.
Qy(x 7a)(_ Qe(x ,a)+B(r +Y e(y)_ Qe(x ’a))

Burada, Q,(x,a) x durumunda a davramgm gerceklestirmenin yeni, Q.(x,a) ise eski

Q degerlerini, f da 0 ile ]/ arasinda bir deger alan O6grenme Kkatsayisim

gostermektedir.

1. Herxveaigin Q,(x,a) degerlerine baglangic olarak 0 ata,
2. Suadimlan 6grenme siireci bitinceye kadar tekrerla:
s xdurumunu goézle, x &S,
¢ adavranisiniseg, a4,
e g davranismiuygula y yeni durnmunu ve » puanim al,
¢  (Q(x,a) degerini agagidaki glincelleme kuralna gore giincelle,

O ay QO rarB(r +ve(r)- O (x.a)

Sekil-3.3; Q dgrenme algoritmasi

Sekil 3.3’te Q-dgrenme algoritmasimin ¢alisma prensibi verilmektedir. Bu algoritma
kullanilarak bir ¢ok ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismalar bu béliimde tamitilacaktir.
Ozellikle yapay sinir aglarinin elde yeterli bilgi olmamasi durumunda ve gergek

zamanl sistemlerin egitilmesi s6z konusu oldugunda bu algoritma kullanilmigtir.

Q algoritmasi bazi dezavantajlara da sahiptir. En 6nemli dezavantaji, yerel optimuma
takilmak olarak soylenebilir [ Whitehead and Lin,1995]. Yerel optimum problemi,
bir davramga ait Q degerinin bir kag iterasyondan sonra yiiksek bir degere ulagarak
diger alternatif davramiglarin segilmesini 6nlemesi olarak agiklanabilir. Alternatif
davraniglarin  segilebilmesi igin gerekli sans1 yakalayabilmeleri ya hig
gerceklesememekte ya da uzun siire sonra mimkiin olabilmektedir. Bu olay,

6grenmenin zorlagmasina (uzun siire almasina) veya hi¢ miimkiin olmamasina neden

olmaktadir.

Genel olarak gecici farklar yonteminin, &zel olarak da Q-0grenme algoritmasinin

yukarida bahsedilen dezavantajlardan dogan iki temel ¢oziilmesi gereken problemi
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vardir. Bunlar gegici kredilendirme ve yapisal kredilendirme problemleridir [Lin

(1992), Mahadevan ve Connell (1992)].

Gegici kredilendirme, zeki etmenin yapmis oldugu bir tecriibe denemesinde o an
almis oldugu puanin bir sonraki durum igin belirlenecek davranigin segiminde etkili
hale getirilmesi, yani bir 6nceki denemede almis oldugu kredi ile bir sonraki
denemeyi gergeklestirmesi olarak tammlanabilir. Bir iigiincii denemede de, ilk
denemenin kredisi 6grenme katsayis1 dolayisiyla etkisiz hale getirilmektedir. Burada
gegici bir tecriibe s6z konusudur. Bu gegici deneyim ile 6grenme siireci boyunca zeki
etmen durumlar kargisinda repertuarindaki davramslarn tiimiinti deneme olanag:
bulmaktadir. Gegici farklar yonteminde, ozellikle gegici deneyim kazandirma ve
etkin bir durum-davrams eslestirilmesi aramasi tartigilan bir problemdir. Bu

calismada gegici kredilendirme konusunda B6liim 5 ve Boliim 6’da iki yeni yaklagim

Onerilmistir.

Yapisal kredilendirme problemi ise, bir deneme manevrasinda elde edilen tecriibenin
daha kalic1 bir deneyim olabilmesini saglamaktir. Bu konuda yapilan ¢alismalarin
¢ogu yapay sinir aglan yardimi ile bir kalici tecriibenin saglanmasina dayanir,
Yapisal kredilendirme problemi de O-6grenme galismalarinin 6nemli bir konusudur.
Bu ¢aligmada yapisal kredilendirme konusunda Béliim 7 ve Bolim 8’de iki yeni

yaklagim onerilmigtir.

Yukaridaki problemler ve benzerlerinin ¢oziilmesi igin degisik ¢aligmalar yapilmigtir.

Bunlardan bazilan soyle 6zetlenebilir.

Lin (1992), Q-dgrenme ve AHC algoritmalarim1 kullanarak 8renme, 6gretme ve
deneyim edinerek cevaplama eylemlerini gergeklestiren farkli etmenler
olugturmugtur. Bu etmenleri daha sonra algoritmalarin performansmi 6lgmek igin
karsilagtirmigtir. Bu ¢alismada Q dgrenme kullamminda destekli 6grenmeye yardimei
olacak bir Ogretmen mekanizmasindan s6z edilmektedir. Bu mekanizma Q-

égrenme’nin yerel optimum problemine ¢oziim getirmek iizere geligtirilmigtir.
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Mahadevan ve Connell (1992), O-dgrenme algoritmasindan yararlanarak bir robotik
etmen geligtirmislerdir. Yaptiklar1 ¢aliymada robotik etmene hangi davranigi ne
zaman yapmasi gerektiginin dgretilmesinde kullandiklan Q-0grenme’nin bzellikle
yapisal kredilendirme problemi ilizerinde durmuslardir. Yapisal kredilendirme igin

obekleme analizine dayali bir yap: 6nermislerdir.

Singh (1992), Q-dgrenme algoritmasini ardigik gorevlerin zeki etmen tarafindan
yapilmasim1 saglayacak bir uygulama i¢in kullanmigtir. Daha 6nceki bir ¢ok
uygulamada zeki etmenin tek bir gorevi {izerinde durularak, davraniglarin
Ogretilmesinde Q-0grenme kullamlmigken bu uygulamada daha karmagik bir gorev
yapisi ele alinmig ve bunlann ardigikliginin saglanmasina ¢aligiimigtir. Karar verme
sistemi (Q-0grenme’nin iginde bulundugu bir birlesik sistemden olusmaktadir.
Sistemde kullamlan Q-6grenme yapisina birlesimsel Q-6grenme (Compositional Q

learning) ad1 verilmistir.

Koeing ve Simmons (1993) hedefe ulagsmak igin en kisa yolu bulma problemini ele
almiglardir. Sistemin karmasiklifi analiz edildikten sonra, en kétii durum
karmagikliinin sinirlarinin daraltilmasina yénelik ¢alisma yapilmigtir. Bunun igin iki
yonlii Q-6grenme (Bi-directional Q) adli bir 6grenme algoritmasi geligtirerek gergek

zamanli ortamda en kisa yol problemine bir ¢6ziim 6nermislerdir.

Piggott ve Sattar (1994), daha 6nce Lion algoritmasi ile yapilan robot algilamasini Q-
Ogrenme algoritmasi ile yeniden yapmiglardir. Buradaki algilamanmn &6zelligi iteratif

bir siireg olmasidur. Iteratif siiregler iginde 6zellikle Q-Ggrenme’nin basarili sonuglar

verdigi belirtilmektedir.

Asada ve arkadaglar1 (1996) Q-dgrenme algoritmasi ile sanal bir ortamda bir robota
futbol oynamasim &fretmislerdir. Klasiklesmis pargalara aywrma ydntemiyle
yapilandirilan robotlara alternatif olarak kolay misyondan égrenme (Learning Easy
Mission LEM) ile robot yarilandirilmigtir. Bu uygulama gergek robotlarla

desteklenmistir.
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McDonald ve Hingston (1997), hedef yé6nlendirmeli sistemlerin performansina
yaklagim hatasinin etkilerini analiz etmislerdir. Bu tiir etkilerin potansiyel olarak bir
takim 6l¢eklendirme zorluklarina sebep oldugunu ortaya koymuslardir. Sonugta
olgeklendirmeye gerek duymadan Ggrenmeyi gergeklestirecek (Q-6grenme’nin yeni

bir versiyonunu gelistirmislerdir.

Tsitsiklis (1994) Q-6grenme’nin eszamansiz stokastik yakinsamasini incelemistir. Bu
incelemede Watkins ve Dayan (1992) tarafindan ortaya konan bazi teorem ve ispatlar

daha genisletilerek ele alinmig ve daha genis bir teorik hareket yelpazesi saglanmigtir.

Mahadevan (1996) ortalama &diillii destekli 6grenme kavraminmi analiz ederek R-
ogrenme algoritmas1 ile (-Ogrenme algoritmasini bu kavram agisindan

karsilagtirmistir. Sonugta R-0grenme’nin Q-6grenme’den daha duyarli oldugunu

belirtmistir.

Heger (1996) Q-dgrenme de deger fonksiyonlarindaki deger kayiplarim minimax
tabanli ve beklenen deger tabanli Markov karar verme siiregleri igin incelemistir.
Ozellikle Q-dgrenme algoritmasinin bu sartlardaki yakinsamasi ele alinmustir.

Sonugta optimal politika belirleme sirasinda kayiplar azaltmak igin smirlar

belirlenmistir.

Koeing ve Simmons (1996), hedef yonlendirmeli genigletilmig gorevlere Q-6grenme
ve Q-hat-6grenme algoritmalarim1 uygulayarak on-line §grenmeyi arastirmiglardir.
Ortaya ¢ikan karmagikligi analiz ederek bilgi ve gosterimlerin 6grenme iizerindeki
etkisini gormeye ¢aligmiglardir. Sonugta; hangi tiir destekli 6grenme problemlerinin

zor, hangilerinin kolay oldugunu ortaya koymusladir.

Maclin ve Shavlik (1996) ise Lin (1992)’de oldugu gibi Q-6grenme algoritmas: ile
dgretme yaparken yerel optimallik problemini 6nleyebilmek i¢in disaridan bir
sistemle diizeltmeler yaparak sistemi uyaran bir dig 6gretmen tasarlamiglardir. Bunun

icin RATLE adli bir benzetim ortamu gelistirmiglerdir. Bu sistemde &G8renme
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sirasinda zeki etmeni uyararak gerekli diizeltmeleri yapan bir 6gretmen tasarlama

olanag hazirlanmistir.

Peng ve Williams (1996) de Q-dgremme ile TD(A) algoritmalarini her ikisinin
avantajlarindan yararlanmak amaci ile birlestirmeye g¢alisarak Q(A) algoritmasimi
olusturmuslardir. Burada 6zellikle hiz problemi ile Markoviyen olmayan problemier

i¢in daha iyi sonuglar elde etmek amaglanmistir.

Oztemel ve Aydin (1997a, 1997b) ise Q-6grenme algoritmasmin yerel optimum
probleminin ¢6ziimii igin ceza fonksiyonu igeren yeni bir Q-dgrenme (Q-I)
algoritmasi ve hem yerel optimum hem de hiz problemini birlikte ele alan (paralel

giincelleme kurali ) O-/7 algoritmasini 6nermislerdir.



BOLUM 4 DiJIiT OYUNU PROBLEMI

Dijit oyunu problemi; 8 adet dijitten olusan bir setin aktif durumunu, hedef olarak
belirlenen duruma iteratif olarak doniistiirme problemidir. Bu problem, kargilikli
olarak tuttuklar1 rakamlarn deneme yanilma yolu ile tahmin edip isabet ettirmeye
caligan iki kiginin oyununa benzemektedir. Bilgisayar 8 adet dijiti rassal olarak
belirledikten sonra, oyunu oynamak isteyen kisiye bes adet operasyondan birini
yapma olanag tamimakta ve bir adimda bir operasyonu gergeklestirme yolu ile hedefe
yaklagsmasin istemektedir. Bir adimda hedefin yakalanabilecegi durumlar olabilecegi
gibi, iist {iste manevra yaparak hedefi yakalamanin gerektigi durumlar da
olabilmektedir. Burada ¢nemli olan aktif durumu iyi analiz ederek en uygun
operasyonu yapabilmektir. Bu boliimde ad: gegen oyunu bilgisayarda tipk: bir insan
gibi oynamak tiizere tasarlanan bir zeki etmenin detaylari verilmektedir. Once

problem tanitilacak, daha sonra bu oyunu oynamak iizere tasarlanan zeki etmenin

egitilmesi agiklanacaktir.

4.1 Problemin Tanimi ve Ozellikleri

Dijit oyununda yukarida anlatildig1 {izere, 8 dijitten olusan bir bilgi setinin
hedeflenen sete iteratif olarak doniistlirlilmesi istenmektedir. Djjitlerin her biri 0 veya
I degerlerinden birini almaktadir. Bir anda 8 dijitin mevcut degerlerinden olugan sete
bir durum adi verilmektedir. Her operasyon sonucunda durumlarda 0’lar /’e, I’ler de
0‘a doniigtiiriilerek yeni durumlar olusturulmaya g¢aligilmaktadir. Sekil-4.1‘de 6rnek
bir durum sunulmustur. Bir operasyonla aktif durumun timiinii déniistiirmeye izin
verilmeyerek iteratif doniistirme imkam saglanmaktadir. Bu sekilde hedefin
yakalanmasi, durumun yakinlifi dolayisiyla bir iterasyonda miimkiin olabildigi gibi
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onlarca iterasyon da gerektirebilmektedir. Iteratif doniistiirme islemi en fazla iki dijit
tizerinde yapilabilmektedir. S6z konusu dijitler rassal olarak her iterasyonun basinda
belirlenerek oyuncuya bildirilmektedir. Belirlenen dijitlerin biri veya her ikisi
degistirilme olanagina sahip oldugu gibi hi¢ birinin degistirilmemesi de s6z konusu
olabilmektedir. Burada adi1 gegen alternatif durumlar oyuncunun tercih edecegi bir
doniistiirme kurali sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Kullanilan alternatif déniistiirme
kurallar1 daha sonra tasarlanan zeki etmenin davranmiglari olarak agiklanacaktir.
Verilen iki dijitten birinin degistirilmesi halinde hangisinin tercih edilecegi
konusunda bir irade belirlenmesi i¢in {igiincii bir rassal sayiya ihtiyag vardir. Béylece
her defasinda toplam ti¢ rassal sayr ve bir dijit seti oyuncuya verilerek en uygun

operasyon kuralin1 se¢mesi kendisinden beklenmektedir.

Lol sfoflol 1] 1] o] 1]

Sekil-4.1; Bir durum gésteren dijit seti 6rnegi

4.2. Dijit Oyununu Oynayacak Zeki Etmenin Tasarimi

Dijit oyunu bilgisayarla etkilesimli olarak oynanabilecek bir oyundur. Normal
sartlarda oyuncu, bir insan olup bilgisayarin sundugu durumlan algilayarak uygun
davranis1 segmeye ¢alisacaktir. Bu calismada dijit oyununu tipki bir insan gibi
oynamak {izere bir zeki etmen tasarlanmigtir. Burada bir durum, bir dijit seti ile
degistirilecek dijitleri belirleyen ii¢ rassal sayidan olusmaktadir. Mevcut duruma aktif
durum, hedeflenen duruma da hedef durum denilmektedir. Rassal sayilarn ilk ikisi,
daha oOnce ifade edildigi gibi d‘o'niistﬁriilfnek tizere belirlenen iki dijitin sira
numaralarini, son sayr ise gerektiginde kullanilmak {izere esik degerini
gostermektedir. Zeki etmen aktif durumu algiladiktan sonra, hedef duruma
yaklastiracak olan en uygun davramisi segip uygulamaktadir. Bir adimda en ¢ok iki
dijiti degistirmek miimkiin oldugundan aktif durumu géz 6niinde bulundurarak karar
vermek gereKir. Yalmz bazi durumlarda hig¢ degisiklik yapmamak ta s6z konusu

olabilir. Burada her bir operasyonu gergeklestirebilmek yani dijitleri degistirebilmek
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icin yapilan her eylem, bir davranig olarak belirtilmistir. Bu konuda muhtemel

davranislar seti de olusturulabilir.

4.2.1. Zeki etmenin mimari yapisi

Yukarida anlatilan oyunu oynayabilecek yeteneklere sahip bir zeki etmeni tasarlamak
icin Oncelikle mimari yapimn belirlenmesi ile baslamak gerekir. Mimari yapilar
Boliim 2‘de anlatildig1 gibi iki tiir yaklagimla olusturulurlar. Bilgi tabanli yaklagim
ile tasarlanacak olan bir zeki etmen, daha gok bilgilenme ve planlama gibi genis bilgi
gerektiren problemler i¢in 6nerilebilir. Davranig tabanli yaklasimda ise, daha ¢ok
reaktif davramg gosterme oOzellii one ¢ikar. Ani davranig gosterme (refleks)
ihtiyacini, bu yaklagim daha iyi karsilar [Ferguson (1995), Wooldridge ve Jennings
(1995)]. Uzerinde durulan problemde ¢ok dinamik bir ortam s6z konusu oldugundan
durumu algilayip hemen davramig gosterme ihtiyact davranig tabanli modelleri
kullanmayr uygun yapmaktadir. Boliim 2’de anlatildifn lizere davranig tabanl

modellerin daha bir ¢ok avantajlar da bu tiir modelleri segmeye sebep olmaktadir.

Davrams tabanli zeki etmen modelleri ani, (reflektif) davramig gosterme
ozelliklerinden dolay1 ¢ok basit yapili (algilama-davranma) veya hedef ydnelimli
olabilmektedir. Burada sdz konusu oyunun dogas: geregi zeki etmenin hedef

yonelimli olmasina ihtiyag vardir.

Bu g¢aliymada tasarlanan zeki etmen, genel olarak Sekil-4.2‘deki gibi
yarilandirilmustir. Cevre ile iletigimini algilama ve uygulama birimleri ile kuran zeki
etmen, algiladigt duruma goére karar verici biriminde uygulanacak davranisi belirler
ve Kararimi uygulayiciya bildirir. Uygulayici da s6z konusu davramigt davraniglar
listesinden segerek uygular. Burada davraniglar, birbirine tamamen paralel ve
bagimsizdir. Bu bakimdan yeni bir takim davramslarin eklenmesi gerektiginde,
rahatlikla eklenebilmesi kolaylif1 getirilmistir. Bu agidan zeki etmen davramg bazli
etmenlerin dzelligini géstermektedir. Ancak algilama ve uygulama modiillerinin zeki

etmen govdesine seri baglanmasi da geleneksel yaklagimin 6zelligini gosterir.
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Karar Davranslar
verici listesi
{L
AW
Algilayic Uygulayict

Sekil-4.2 ; Zeki etmen genel yapisi

Tasarlanan zeki etmen yapisinda algilama birimi ¢ok basit bir sekilde
olusturulmugtur. Ortam bilgileri sadece bir dijit seti ve li¢ rassal sayidan ibaret
oldugundan, bu bilgilerin ortamdan algilanmas1 gerekmektedir. Karmasik bir

algilama s6z konusu olmadigindan algilamada herhangi bir zorluk yoktur.

Olusturulan karar verici ile davraniglar listesi birbiri ile dogrudan ilgilidir. Karar
verici, Ogrenme ile zaman igerisinde olgunlastinldifindan baglangigta igi tamamen
bostur. Ancak baglangigta miimkiin olan davranislar bilir. Daha sonra 6grenme ile

davramglar ve algillanan mesajlar arasinda bir baglanti kurup durum/davrams

eslestirmesi yapar.

Bu sekilde davramslar listesi, zeki etmenin sahip olabilecegi muhtemel biitiin
davraniglar1 prosediir halinde icerir. Bu boliimde anlatilan problem igin tasarlanan
zeki etmen, iginde bulundugu ortamin sartlarina gére dijit oyununu oynayabilmesi
i¢in beg adet davranis ile donatilmigtir. Bu davraniglar, genel olarak iki dijit tizerinde

yapilan operasyonlari i¢erir. Oyunda kullanilan davranislar sdyle belirlenmistir:

1- Rassal olarak belirlenen iki dijiti aynilastirma,

2- Rassal olarak belirlenen iki dijiti farklilagtirma,

3- Rassal olarak belirlenen dijitten birini degistirme,
4- Rassal olarak belirlenen dijitlerin yerini degistirme,

5- Hig bir degisiklik yapmama.



39

Birinci davramsg, rassal olarak segilen iki dijit degerlerinin farkli olmasi halinde
aynmilastirilmas: operasyonudur. Davrams iki dijit degerinin 6zellikle farkli olmasi

halinde degisiklik yapabilmektedir. Dijit degeri aym oldugu zaman bu davrams

uygulanmaz.

Daha 6nceki béliimlerde ifade edildigi gibi bir dijit iki degerden birini (0 veya I)
alabilir. Dijit degerlerinin ayn: olmas: halleri {{0,0} veya {I,1}} olabilirken, farkli
olma halleri {{1,0} veya {0,1}} de olabilir. Bu davranisin uygulanabilmesinin ikinci
bir 6n sart1 da, hangi dijitin hangisine esitlenecegi sorusunun cevabinin belirlenmis
olmasidir. Bu belirleme islemi de gekilen Uglincli rassal sayiyla yapilmaktadir.
Algilama birimi tarafindan belirlenen dijit seti ve ii¢ rassal sayiy1 kullanarak birinci

davramgin uygulanmas: $ekil-4.3’te gosterildigi gibidir.

baplangyc durum

01011010

L 2. J

01001010 1.davranyp uygulandgktan sonra

Sekil-4.3 ; Birinci davramsin 6rnek bir uygulanmasi.

Ornegin eldeki dijit seti {0,1,0,1,1,0,1,0}, rassal sayilarde 3,5,1, olsun. Dijit setindeki
dijit numaralar1 0*dan baslayip 7’ye kadar devam ettiginden, birinci ve ikinci rassal
sayilar a=0 , b=7 olan tiniform dagilima uygun bir rassal say1 {iretecinden tam sayi
olarak elde edilmektedir. Ugtincii rassal say1 ise a=0, b=1 parametrelerine uygun
iiniform dagihm lretecinden tam sayr olarak elde edilmektedir. Cekilen rassal
sayilara gore 3 birinci dijit numarasi, 5 ikinci dijit numarasi, 1 ise referans dijitin
ikinci dijit olacagini gostermektedir. Uciincti rassal sayr 0 olunca belirlenen
dijitlerden ilkini, 1 olunca ikincisini temsil eder. Sekil-4.3‘de baslangi¢ duruma
birinci davramig uygulaninca 3 nolu (1.) dijit 5 nolu (2.) dijite esitlenerek
aynilastirma yapildigr gosterilmistir. 3. dijitin 5. dijite esitlenmesi yani 3. dijitin 1

iken 0 yapilmasi ve 5. dijitin sabit tutulmasi, ¢ekilen iiglincii rassal saymnin (referans
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numarasinin) 1 olmasindan dolayidir. Sayet bu deger 0 olsayd: S. dijit 3. dijite

esitlenecekti.

Tkinci davrans, birinci davramigin tersi bir uygulamadir. Yani bu davranmg her iki
dijitin aynt olmalar1 halinde farklilagtirma yapar. Birinci davranig gibi bu davranis ta
her iki dijitten sadece birini degistirmeye dayanmir. Belirlenen iki dijitten hangisinin
degistirilecegine de benzer sekilde Uiglincii rassal sayr kullanilarak karar verilir.

Uctincii rassal say1 0 iken birinci, 1 iken ikinci dijit degigtirilir.

Omegin dijit seti { 1,0,1,0,1,0,1,0), rassal sayilar da 3,1,0 olsun. Burada 3. ve 1.
dijitler iglem goérecek, bunlardan 3. dijit referans dijit olacaktir. Yani 3. dijit 0 iken 1
yapilacak demektir. Bu durum Sekil-4.4‘te gosterilmistir. Birinci davranisin
sartlarinda rassal sayilar 3 ve 5 idi. Burada ise, 3 birinci sirada ve kendinden daha 6n
sirada olan 1 ise 2. sirada yer almaktadir. Burada Onemli olan dijjit numarasinin
kiigiikliigii veya biiylikliigi degil, rassal saymnin degeridir. Bu yiizden 3 daha sonraki
konumda iken 6ne gegebilmistir. Eger rakamlarin bilyiikliigii nemli olsaydi, 3. dijit
yerine 1. dijitin degistirilmesi gerekirdi. Bu davranig, belirlenen iki dijit degerinin

faklt olmasi halinde durum {izerinde bir operasyon yapmamaktadir.

baglangi¢ durumu

10101010

L 2 L 2

10110100 2. davranig uygulandiktan sonra

Sekil-4.4; Ikinci davramgin 6rnek bir uygulanmasi

Uciincii davrams, tek bir dijitin degistirilmesi eylemidir. Belirlenen iki dijit numaras:
ve liglincil egik degert kullanilarak dijit setinin bir dijiti degistirilir. Belirlenen iki

dijitin farkl1 olup olmamalarina bakilmaksizin uygulama yapilir.

Ornek olarak {0,0,0,1,1,1,0,1} dijit seti ve 0,1,0 rassal sayilar belirlenmis olsun (aktif
durum). Belirlenen islem dijitleri 0. dijit (0) ve 1. dijit (0), adreslenen dijit ise 0



41

dijitidir. O halde iigiincli davranis ile 0. dijitin degeri 0’dan 1’e doniisecektir. Bu

durum Sekil-4.5’te de sunulmugtur.

00011101
4

baslangi¢ durumu

10011101 3. davranig uygulandiktan sonra

Sekil-+.5; Ugiincii davranigin 6rnek bir uygulanmasi

Dordiincii davranis da, benzer sekilde belirlenen her iki dijitin yerlerini degistirme
eylemidir. Daha onceki davramiglarda sadece tek bir dijiti degistiren operasyon
yapilirken, bu davranis miimkiin olmas: halinde dijitlerin her ikisinin de
degistirilmesiyle hedefe iki adim birden yaklagmay: amaglamaktadir. Burada ii¢iincii

rassal sayiya bir islev yiiklenmez. Ciinkii secilen her iki dijit de operasyona tabi

tutulmaktadir.

Ornegin dijit seti {0,0,0,0,1,1,0,1}, rassal sayilar da 6,7,1 olsun. 6.dijitin degeri 0,
7.’nin degeri ise 1°dir. Bu davranigin uygulanmast ile bu iki dijitin verleri degistirilir.
Yani 6. dijit 1,7. dijit ise 0 olur. Bu durum Sekil-4.6’da goriilebilmektedir. Dordiincii
davranig, her iki dijitin degerlerinin hem hedef degerlerden ve hem de birbirinden
farkli olmas1 halinde olumlu bir gelisme saglar. Diger durumlarda, aktif durum

yapisinda bir ilerleme saglanamayacagindan hedefe dogru bir ilerleme kaydedilemez.

00001101

baglangi¢ durumu

vy

00001110 4. davrams uygulandiktan sonra

Sekil-4.6; Dordiincii davramsin 6rnek bir uygulanmast
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Begsinci ve son davramy ise, zeki etmenin gevre ile etkilesimi sonucunda herhangi bir
eylem yapmamasidir. Bu davranig, Ozellikle degistirilmemesi gereken ve/veya
mevcut davraniglardan biri ile olumlu bir degisikligin yapilamayaca@i durumlarin s6z
konusu olmas: halinde zeki etmenin durumu gegistirmesini saglar. Ornegin hedefe
ulasilmig olma, zeki etmenin aktif duruma hi¢ bir olumlu operasyon yapamamasi

hallerinde besinci davramsa ihtiya¢ duyulur.

4.2.2. Zeki etmenin Q-6grenme algoritmasi ile egitilmesi

Q Ogrenme algoritmas1 Boliim 3’te de anlatildif gibi deneme yanilmaya dayali bir
destekli Ogrenme algoritmasidir. Bu boliimde bu algoritmanin zeki etmenlerin

egitilmesinde nasil kullanildig1 ve ne gibi sonuglara ulasildig: ele alinacaktir.

4.2.2.1. Zeki etmenin egitimindeki yapisal boyut

Ugiincii bsliimde de belirtildigi gibi destekli 6grenme algoritmalarinin en Snemli
konusunda disaridan bir gozlemci veya bizzat gevre tarafindan verilen uyarimin
ogrenme eyleminde en 6nemli veri olarak kabul edilmesidir [Dorigo ve Colombetii,
1994]. Bu nedenle daha 6nce tasarlanan zeki etmen yapisina gevresi ile etkilesimini

yorumlayacak destekleme mekanizmasimi eklemek gerekecektir. Sekil-4.7’de bu

konuda bir 6neri sunulmaktadir.

Karar verici Davranislar

\ listesi
Destekleme ,
Algilayici mekanizmas: Uygulayici
Cevre

Sekil-4.7; Zeki Etmenin Q Ogrenme ile Egitilmesi I¢in Kurulan Sistem
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Sekil-4.7’de goriilebilecegi gibi zeki etmen ¢evre ile diyalogundaki yeni islem akisi
soyle olur: Aktif durumu algilayic: algilar, ilgili mesaj karar vericiye iletilir, karar
verici de uygun davranmisi seger ve uygulayiciya mesajimi iletir. Mesaji alan
uygulayici, davranmglar listesinden ilgili davranisi uygulamaya koyar. Gergeklesen
operasyon sonunda g¢evrede meydana gelen degisimi destekleme mekanizmasi
izleyerek sonucu degerlendirir ve karar vericiye bir degerlendirme uyarisi génderir.
Bu uyart; durumla, segilen davramig arasindaki iligki hakkinda fikir veren kriteri

giincellegtirir. Bu da yeni davranisin se¢ilmesine yardimei olur.

Zeki etmen egitimin gerceklestirilmesi icin O &grenme algoritmast ile tekrarlanan
Sekil-4.8 ‘de sunulan prosediirli uygular. Gosterilen prosediirlin her bir satiri
ogrenmede bir modiilii gostermektedir. Mesela Algila () ; algilama modiiliinden
gelen mesaji algoritma ortamina uygun hale getiren kiigiik bir prosediiriidiir. Segme
prosediirii ( sec¢ () ); en bliyikk O degerine sahip olan davramgin segilmesini,
uygula () ; zeki etmenin uygulama modiiliinii ¢alistiran ve segilen davransi
uygulayan prosediirlerdir. puan () ; prosediirii destekleme mekanizmas: tarafindan
tiretilen puanmi, gtincellestir (); modiili ise uygulanan davramsin O degerinin
yeniden hesaplanmas: fonksiyonunu yerine getirir. Boylece bir iterasyon
tamamlanmis olur. Sekil-4.8’de prosediir olarak verilen modiillerin birbirleriyle olan

iliskileri Sekil-4.9°da akis diyagram olarak gosterilmistir

main ()
{
algila(durum) ;
seqg (uygun—davranﬁ.s) H
uygula (uygun—- davranis);
puan (yeni-durum, dederleme puani);
guncellegtir (aktif davranig_ Q dederini);

}

Sekil-4.8; Q 6grenme slirecinin gdsterimi
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Sekil-4.9°daki bilgi akisi su sekilde gerceklesmektedir: Baglangicta verilen ilk durum
algilama birbirine gelir. Gelen durum bir dijit setinden ibarettir. S6z konusu dijit
setinin se¢me modiiliine anlamh olarak gonderilmesi igin {izerinde operasyona izin
verilen dijit numaralari ve referans dijit adresini belirleyecek ti¢ rassel degeri tiretmek
gerekir. Bunlar algilama biriminde tretilerek,durum olugturulur. Yeni durum (dijit
seti ve rassal sayilar) secme modiiliine iletilirler. Se¢gme modiilii baslangigta 0‘a
esitlenen Q) degerini g6z Oniine alarak rasgele davranigi (tiim davraniglarin O degeri
esit oldugundan) seger. Sectigi davranis1 uygulamak {izere uygulama modiiliine ilgili
bilgiyi ulagtirir. Uygulama modiilii de s6z konusu davranigi davraniglar listesinden
alarak uygular. Uygulama sonunda elde edilen yeni dijit seti algilama modiiliine
iletilirken olaylar1 izleyen destekleme mekanizmasi bir degerlendirme puan iireterek
giincelleme modiiliine génderir. Glincelleme modiilii segilip uygulanan davramisin QO
degerini giincellestirir. Giincellestirme modiilii kendisine iletilen yeni dijit setini ve
bir sonraki iterasyon i¢in {iretilen rassal sayilan kullanarak yeni durumun beklenen en
bliyitkk Q degerini oncelikle hesaplar. Bu hesaplama yeni durum i¢in davraniglar
simule edilerek yapilir. Glincellestirme kurallarinin diger 6nemli 6§esi olan, bir aktif
davranisa verilen puan da destekleme mekanizmasindan saglandiktan sonra soz
konusu Q degeri giincellestirilerek segme modiiliine iletilir. Boylece ilk iterasyon
bitirilmis olur. Ikinci ve daha sonraki iterasyonlarda segme modiilii, giincellesen Q

degeri ile adim adim rasgelelikten kurtulur ve bdylece en biiyitkk Q degerine sahip

olan davranisi tercih eder.

Algilamaj|———| Secme

C /

e Uygulama

v "

Giincelleme

:

: \
Deitek.leme Yeni durumun
mekanizmasi beklenen degeri

Sekil-4.9; Modiiller aras: iliskiler diyagrami
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Ele alinan zeki etmenin Q 6grenme algoritmasiyla egitilebilmesi i¢in olusturlan
destekleme mekanizmasi daha Once ifade edildigi gibi, bir davramisin aktif duruma
gore secilip uygulanmasi sonucu meydana gelen gelismeleri izler ve puanlandirir,
Puanlandirma eylemi bir takim kurallara gore gergeklestirilir. Yararlamlan kurallar

Sekil-4.10°da gosterilmistir.

Sekil-4.10°da ifade olunan kural temsili gosterimle sunulmustur. Bu kurallara gére
puanlama sistemi bir davranmigin uygulanmasinda {i¢ muhtemel sonucun
dogabilecegini gostermektedir. Davrams dijit setinde higbir degisiklik yapmamak,
hedefe yaklastirmak veya hedeften uzaklagtirmak seklinde olabilir. Zeki etmenin hig
bir degisiklik yépmama durumu Bé6liim 4.2.1°de anlatilan birinci davranigin dijitlerin
aym1 olmasi halinde uygulanmasi, ikinci davranisin dijitlerin farkli olmas1 halinde
uygulanmasi, dordiincti davranigin dijitleri ayn1 olmas: halinde uygulanmasi veya
besinci davramigin uygulanmas: s6z konusu iken ortaya ¢ikar. Bu durumlarda
destekleme mekanizmasi 0 puanim {ireterek zeki etmene gonderir. Diger durumlarda
ise sonug hedefe yaklastirict ise 1 puanini, uzaklagtirici ise -1 puanim f{iretir. Bu

puanlandirma yardimi ile zeki etmen egitilmeye ¢alistlr.

puanla (eski durum,yeni durum,hedef durum)
{
int not =0;
if (eski_durum=yeni durum)
not =0;
else
{
if (yeni_durum hedefe daha yakin)
not = 1 ;
else
not = -1
}

return not ;

}

Sekil-4.10; Destekleme mekanizmasin puanlamada kullandig kurallarin g8sterimi.
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4.2.2.2.Z¢ki etmenin egitilmesi

Yapisal olarak yukarida agiklanan zeki etmene Q 6grenme algoritmas: kullanilarak
bir aktif durum karsisinda hangi davramigta bulunmasi gerektigi ogretilmeye
calisilmaktadir. Herhangi bir baslangi¢ durumu algilayip, hedefe dogru adim adim
gitmeye c¢alisan zeki etmene algoritmanin izin verdigi kadar deneyim kazandirilir.
Daha o6nce de belirtildigi gibi her 6grenme iterasyonunda, zeki etmen bir durumu
algilar, karar verme mekanizmalarimi kullanarak davrams listesinden bir davranig
seger, bu davranigi uygulama birimi ile uygular. Destekleme mekanizmasi ¢evrenin
durumuna kargt zeki etmenin gosterdigi davranisa bir puan verir. Davranisin
uygulamas: sonucu ortaya ¢ikan yeni durum ve destekleme mekanizmasmin verdigi
puan ile zeki etmen ilgili davramisinin Q degerini glincellestirir. Bu ¢alismada p=0.9
ve y=0.5 olarak almmigstir. Her bir iterasyonda zeki etmen davranislarindan birini
deneyerek durumla iliskisini tespit etmeye yonelik tecriibe kazanir. Baslangigta tiim
davramglarin Q degerleri 0’a esitlendiginden algilanan durum igin rasgele bir
davranmig  Ongoriiliir.  Zamanla segilen her bir davramisin  Q  degeri
giincellestirildiginden her degisik durum igin uygun davranis en yiiksek Q degerine

gore belirlenir. Boylece giincellesen O degerleri zeki etmenin deneyimini gésterir.

Zeki etmenin @ degerlerinin bilyiikliigline gore se¢im yaparak kazandifi deneyim
gecicidir. B6liim 3’te ifade edildigi gibi Q 6grenme algoritmasi gegici farklar {izerine
kurulmustur. Bu yiizden her bir durum karsisinda ongériilen davranis deneme-
yanilma ile bir deneyim imkani saglamaktadir. Ornegin yapilan davranig olumlu ise
ilgili davranigin Q degeri bilyliyecek, olumsuz ise kiigiilecek, kayitsiz ise (0 puan
almug ise) degismeyecektir. Her bir ¢evrimde O degerleri giincelleserek gegmis
uygulamalardan gegici bir tecriibe saglanacaktir. Bu sgekilde tecriibenin
genellestirilmesi zordur. Bu ¢aligmada tecriibenin genellestirilmesi- konusu da

arastirilmis olup daha sonraki boliimlerde ele alinacaktir.

Gelistirilmis zeki etmen {izerinde yapilan egitim ¢aligmalarinda yukaridaki konular

gbzlenmis ve egitim sonucunda yerel optimum problemi ile karsilagilmigtir. Ortaya
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¢ikan yerel optimum, zeki etmenin hedefe vardiginda siirekli 5. davramis:1 gostermesi
yerine, daha hedefe ulagsmadan siirekli 5. davranisi sergilemesi seklinde ortaya
cikmustir. Benzer sekilde dijit setindeki tiim dijitler ya hep 0 veya hep 1’lerden
olustugunda 1. veya 4. davranmisa takilma da bir tiir yerel optimum olarak ortaya
cikmustir. Yapilan bir ¢ok denemede yerel optimum problemi zeki etmenin hedefe

varmasini engellemistir. (Omekler igin bkzTablo-4.1).

Tablo-4.1; Yerel optimuma drnekler

Baslangi¢ sonug iterasyon no
durum
00000000 yerel optimum 1
00010101 yerel optimum 10
01010101 yerel optimum 21
101061010 yerel optimum 19
00110011 yerel optimum 14
11001100 yerel optimum 25
11110000 yerel optimum 8
11100010 yerel optimum 7
00011110 yerel optimum 14
11111111 yerel optimum 2
davraniglar
5 XXXRXEIHIIOIIHHKKIIRKIIKNKAK
4 XXROKKXHXXX
3 xx ——— 00000000
—0— 10101010
2 /”‘xxx —X—11001100
1 XXX
0
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49
lterasyon

Sekil-4.11; Ug farkli durum igin 50 adimlik davrams tercih profili

Sekil-4.11 {i¢ farkhh baglangic durumu ile baglanan oyunlarda yerel optimumla
karsilagincaya kadar uyguladiklari davraniglarin  profilini  gOstermektedir.

{0,0,0,0,0,0,0,0 } durumu tamamen aym dijit degerine sahip olduklarindan bagindan
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beri 1. davranisa takilmistir. Diger iki 6rnek ise bir ka¢ davranis1 denedikten sonra 5.
davranisa takilmistir. Bu problemi asmak iizere O algoritmasi iyilestirilerek daha
sonraki béliimlerde anlatlan algoritmalardan ilk olarak Q-1, sonra O-11 ve son olarak
ta Q-/11 gelistirilmistir. Ik iki algoritma yalnizca gegici deneyim kazanmak iizere
gelistirilmisken, tictinciisii zeki etmene hem gecici ve hem de kalici deneyim

kazandirmak i¢in gelistirilmistir.



BOLUOM 5 Q- OGRENME ALGORITMASI

Q-dgrenme algoritmasinin uygulanmasinda Bolim 4’te de anlatildigi gibi zeki
etmenlerin egitilmesinde yerel optimum problemi ile karsilagilmaktadir. Tezin bu
béliimiinde bir 6nceki boliimde ele alinan dijit oyununu oynamak iizere gelistirilen
zeki etmenin egitilebilmesi igin, O 6grenme algoritmasimin gelistirilmesi igin yapilan

¢alismalar anlatilmaktadir.

Dijit oyununun bir 6zetinin burada sunulmasi problemin 6zelliginin belirlenebilmesi
i¢in kolaylagtirici olacaktir. Oyun, verilen bir baglangig¢ durumu 6nceden belirlenen
hedef duruma doniistiirme eylemini igerir. Her durum 8 dijitlik bir binary seriden
olugsmaktadir. Zeki etmenin kendisine verilen baslangi¢ durumunu istenen hedef

duruma getirebilmek i¢in alternatif davramglar sergilemesi gerekmektedir. Daha

once belirtildigi gibi bu davraniglar s6yle siralanabilir.

e segilen iki dijit degerini aynilagtirma.

e secilen iki dijit degerini farklilagtirma.

e secilen iki dijitten birini rassal esik degerine gore degistirme.

e secilen iki dijitin yine rassal esik degerine gére yerlerini degistirme.

e duruma kayitsiz kalma.

Etmen her iterasyonda sadece bir davramig gergeklestirebilecek ve her bir davranigta
da sadece rasgele segilen iki dijit Uizerinde iglem yaparak yeni bir durum
olusturacaktir. Ayni iglemleri tekrar tekrar yaparak hedef duruma ulagmaya

¢alisacaktir (bkz. Sekil-5.1).
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01010101 baslangig durumu
: iterasyon = 0

v

10010100 bir ara durum

iterasyon = k

hedef durum

000011 ]ﬂ iterasyon = m

Sekil-5.1; Tipik bir 6grenme siireci

Burada rassal degiskenlerin etkin olarak kullanmilmas: probleme reaktif bir 8zellik
kazandirmaktadir. Her iterasyonda hem dijit setinin degismesi ve hem de islenmek
iizere sunulan dijit numaralarinin rassal olarak belirlenmesi durum uzayinda ¢ok hizh
bir degisimi meydana getirmektedir. Bu hizhi degisim, zeki etmenin davranig
sergilemede reaktif bir karakter kazandirmaktadir. Dijit oyunu probleminin bir bagka
ozelligi de glindeme gelmis bir durumun sonraki iterasyonlarda da giindeme
gelebilmesidir. S$6yleki; onuncu iterasyonda ikinci dijit / iken {i¢lincii davranisla 0
yaptilarak hedefe yaklastirdig1 varsayilsin. Onbirinci iterasyonda tamamen ilgisiz bir
durum karsisinda zeki etmen onuncu iterasyonda edindigi Q degeri ile karar vermek
durumundadir. Yani daha Once atilmig bir adim sonraki iterasyonlarda tekrar geri
¢ekilebilir. Durumlar arasi gegcislerde rassal degiskenler ardisik durumlarin
birbirlerini etkilememesini saglayarak problemi Markoviyen olmayan bir yapiya
sokmaktadir. () Ogrenme algoritmasinda Markoviyen olmayan olaylari da
ogretebilmek amaciyla durum degiskenleri, O degerleri ile ikililer olusturarak
Markoviyen ortam olusturulmaktadir. Bu problem Béliim 4’te anlatildigi gibi Q
algoritmast ile ¢ozlilmeye galisilmis fakat problemin o6zelliginden dolay: yerel
optimum olusmus ve O6grenme gergeklestirilememigtir. Yerel optimumdan

kurtulabilmek i¢in Q-1 ad1 verilen agagidaki yontem 6nerilmektedir.

Bilindigi gibi @ Oogrenme algoritmasi her zaman global optimumu

garantilememektedir. Bu o6zellikle Markoviyen olmayan olaylarin &grenilmesinde
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kendini gostermektedir. Bu problemi ¢ozmek igin bazi ¢alismalar yapilmigtir.
Whitehead ve Lin (1995), Markoviyen olmayan olaylarin Q 6grenme algoritmas: ile
ogretilmesinin bir hayli zorluklar getirdigini ifade etmisglerdir. Bunun igin bir ¢ok
algoritmanin  birlestirilerek  kullanilmasini  saglayan bir temsil metodunu
dnermislerdir. Lin (1992) ise bunun i¢in 6gretmenli 6grenmeye benzer bir sistemle
zeki etmene 6grenme siirecinde destek saglamayi deneyerek 6gretmeyi basarmistir.
Yoksa tek basmma (Q Ogrenme algoritmasi bazan yerel optimumdan
kurtulamayabilmektedir. Q-  Ogrenme algoritmasi buna benzer sekilde bir

destekleme prosediiriinden ibarettir.
5.1. Q-1 Ogrenme Algoritmasi

Q-1 bilinen Q 6grenme algoritmasinin iyilestirilmesi yolu ile yerel optimum
probleminden kurtulmak i¢in gelistirilmistir. En 6nemli 6zelligi, yerel optimumu
agmak i¢in §grenme siirecine bir cezalandirma mekanizmasi ile destek vermesidir.
Onerilen cezalandirma mekanizmasi. siirekli olarak pes pese segilen davranisa belirli
bir zaman dilimi sonucunda ceza vererek baska davramslarin segilmesine olanak
tanimaktadir. Siirekli segilen davranisimn Q degerini bir stire igin se¢ilmeyi
engelleyecek oranda azaltarak bagka bir davranisin secilmesini saglayan

cezalandirma mekanizmasi su sekilde galisir:

Q-1 ogrenme algoritmas: Sekil-5.2°de sunuldugu tizere adim adim uygulanir. Her
iterasyonda segilen davranisin bir 6nceki iterasyonda da segilip segilmedigi kontrol
edilir. Bir davranis ardarda 10 iterasyon segildi ve aldigi puan da 0 ise cezalandirilir.
Bu durumda Q degerinin glincellestirilmesi asagida verildigi gibi normal giincelleme

kural yerine cezali davrani§ igin belirlenen kural yani;

Q) (x,a) « BQe(X’a) -0  kullamlarak yapilr.
Burada & katsayisi QO degerlerindeki artiglar yavaslatmay: amaglayan /0, / / araliinda
bir say1y1 gostermektedir. Q ise aktif davranig disindaki davraniglarin Q degerlerinin

ortalamasi olup soyle hesaplanir:-
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iQ,+0)

0= '—:1——”—— eger i aktif davranig degilse

o tiim degerler sifir (0) iken cezalandirmanin optimum bir deger olmas: amaciyla
kullanilan /0,1] araliginda ¢ok kiictik bir baslangi¢c degerdir. Her iki glincellestirme
kurali sentezlenerek su kural elde edilir:

80.(x.a)— O cezall davranis i¢in
Q} (X.() < -
Q.(x.a)+P(r+ye(y)—O.(x.a) digerleri i¢in

1. Herx ve aigin Q,(x,a) degerlerine baslangi¢ olarak 0 ata.
2. Suadimlan tekrarla:

» v durumunu gozle, x €S,
¢ g davranisini se¢, a €4,
s g davranisini uygula y yeni durumunu ve » puanini al,
e ((x,a) degerini asagidaki giincelleme kuralina gore giincelle,

80 (x.a)— () cezall davranis igin
O (x.a) < L p diserleri ici
LQL’ (-\,.' (l) I B(’, + IYH(}Y) r Q‘, (x1 (l) lé,er erl 1¢in

Sekil-3.2; Q-1 6grenme algoritmasi

Q-1 algoritmasinin blok diyagramlar halindeki gosterimi Sekil-5.3’te verilmistir.
Boliim 4’te zeki etmenin 6grenme esnasinda hangi birimlerinin birbirleri ile nasil
etkilestikleri Sekil-4.9°da verilmisti. Burada gilincelleme modiiliiniin diger modiillerle
daha ¢ok diyalog halinde oldugu goriilmektedir. Stiregte yerel optimumun bas

gosterip  gostermedidini  kontrol etmesi i¢in her iterasyonda cezalandirma

mekanizmasi ile bilgi alig-verisi yapilmaktadir.
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Algilama Se¢me

Uygulama /

i
Davramglar Giincelleme h——+|Cezaland1rm I
Destekleme /;\
mekanizmasi cn durumun.
beklenen degeri

tnmw < o0

Sekil-5.3; Cezalandirma mekanizmasinin diger modiillerle olan etkilesimi

5.2. Tartisma

Boliim 4°te belirtildigi gibi dijit oyunu problemi, bilinen Q algoritmas: kullanmlarak
¢oziilmeye ¢aligilmis, ancak zeki etmenin bir kag iterasyondan sonra yerel optimuma
yakalandig1 gériilmiistiir. Bu problem bu béliimde anlatilan cezalandirma fonksiyonu

Q ve Q-1
Tablodan da

goriilebilecegi gibi Q algoritmas: ile yapilan ¢6ziim arastirmalarinin tiimiinde yerel

kullanilarak ¢oziilmiistiir. Degisik baslangic  durumlarina  ait

algoritmalarinin Tablo-5.1"de

karsilagtirilmasi verilmistir.
optimum problemi bas gdstermis, ancak Q-7 algoritmasi sayilan verilen iterasyonlar
sonunda ¢oziim vermistir. Bu problemlerin ¢6ziimiinde deneme-yanilma yoluyla &

ve w parametre degerleri sirasiyla 0.5 ve 0.01 olarak tespit edilmistir.

Tablo-5.1; Bazt baglangi¢ durumlarina gére Q ve Q-7 algoritmalarinin 6grenme iterasyon sayist

Baglangig Q Q-1

durum

00000000 | yerel optimum 35624
00010101 |yerel optimum 13029
01010101 |yerel optimum 4353
10101010 | yerel optimum 27652
00110011 |yereloptimum 2282
11001100 | yerel optimum 2232
11110000 | yereloptimum 16124
11100010 | yerel optimum 7836
00011110 | yerel optimum 25
11111111 |yerel optimum 9535
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5.3. Sonug

Bu bdliimde Q-dgrenme algoritmasinin oldukga dinamik bir probleme uygulanmas:
ve olusan problemlerin ¢6ziimiine yonelik bir iyilestirme ¢alismasi anlatilmustir,
lyilestirme sunucunda, cezalandirma mekanizmasi ile yerel optimuma takilan zeki
etmen desteklenmis ve hedefe ulasmasi (6grenmesi) saglanmigtir. Tablo-5.1’de de
goriilebilecegi gibi yerel optimum asildigi halde hedefe ulasma uzun iterasyonlar
sonunda ulagilabilmektedir. Bu da algoritmanin daha da tyilestirilmesine gerek
duyuldugunu gostermektedir. Ciinkii 6grenme zamaninin uzun olmasi istenen bir
durum degildir. Ogrenme siiresini kisaltmaya yonelik gergeklestirilen ¢alisma bir

sonraki boliimde tartigiimaktadir.



BOLUM 6 Q-1 OGRENME ALGORITMASI

Bolim 5°te anlatilan (-7 algoritmas: ile her ne kadar yerel optimum problemi
¢cozildli ise de Q-7 algoritmas: ile zeki etmenin hedefi yakalamasi olduk¢a uzun
zaman almaktadir. Bir 6grenme algoritmasinin performansinin 6grenme siiresi ve
. olayr kavramadaki basarist agisindan 6lgiildiigli bilinen bir gergektir. O nedenle
ogrenme siiresinin azaltilmasin saglayacak bir galisma gergeklestirilmis ve O-17 ad
verilen algoritma olusturulmustur. Tezin bu bollimiinde Q-II algoritmas: ve bu

algoritma kullanilarak dijit oyununun O&gretilmesi konusundaki calismalar

anlatilacaktir.
6.1. Q-ll Ogrenme Algoritmasi

Q-1 algoritmasi, hem Q 6grenme algoritmasinin yerel optimum problemi hemde Q-1
algoritmasinin zaman problemlerini ¢ézmek {izere gelistirilmistir. Algoritmanin en
onemli dzelligi, gerek yerel optimumu agmak ve gerekse zaman problemini elimine
etmek i¢in Ogrenme siirecindeki giincellestirme kuralina yeni bir yaklasim
getirmesidir. Bu yaklasimda, zeki etmenin bir iterasyon boyunca aktiflestirdigi bir
davranigindan kazandig tecriibeyi genellestirerek diger davraniglarina da aralarindaki

iligkiler oraninda yansitabilmesi saglanmstir,

Daha 6nce belirtildigi gibi Q 6grenme algoritmasi, her bir élgllanan duruma kars: bir
davranmig1 segip uygulamayr ve sadece bu davranigin degerleme fonksiyonu (Q)
degerini gilincellestirmeyi ©Ongoriir. Burada dayanilan gerekge, canlilarin normal
yasamlarinda yaptiklar davranis ne ise onunla ilgili deneyim kazanabilecekleri ve bir

uygulamada ancak bir davramg igin deneyim edinilebilecegi varsayimidir [Lin,



19921 . Halbuki bir ¢ocugun 6rnegin elini yakici sicakliktaki bir cisime degdirmesi
ona aym zamanda sicak bir cisime yaklasilmamas1 gerektifi tecriibesini de
kazandirmaktadir. Eger bu Ornekte sadece sicak cisme el degdirme davranisina 6zel
bir giincellestirme s6z konusu olsayd: ¢ocugun sicak cisimlerden kagma veya onlara
vaklasmaktan kaginma davramiglanimi sergilememesi gerekirdi. Bu felsefeden
harcketle bir davramstan edilen deneyimin zeki etmen repertuarindaki diger
davramislar i¢in de bir belirleyiciliginin oldugu sylenebilir. Bu belirleyicilik ancak
davranislarin birbirlerini etkileme miktarlarinca olabilir. Dolayisiyla bu tiir bir
genellestirme yapabilmek i¢in davraniglar aras: etkilenme oranini bilmek gerekir. Bir
zeki etmen tasarlanirken onun s6z konusu davramiglart da beraberinde
tasarlandifindan aralarindaki etkilenme iligskisi de belirlenebilir. S6z konusu
etkilesim oranlari ile etkilesim matrisi adi verilen bir matris olusturulup giincelleme
kurahinda degisiklik yapilmistir. Etkilesim matrisi p ve bu matrisinin her bir elemani
da p; olarak tanimlanmistir. Bu elemanlar kullanilarak davraniglarin hepsinin Q
degerleri  glincellestirilmektedir. Buna paralel giincelleme denmektedir. Bu

giincelleme kurali su sekilde gosterilebilir:

O (x.a) < w(Q (x.a)+Br +ve)~ O (x.4))

Bu kural geregince aktive edilen bir davranisin sagladigi deneyim, digerlerine de
aradaki iligki oraninda yansitilmaktadir. Bu islem normal sartlarda bir davramsin Q
degeri aktive edilmis gibi gticellestirildikten sonra etkilesim katsayisi ile garpilarak
yapilir. Bu ¢arpim sonucunda aktive edilmedigi halde bir diger davramisin aktive
edilmesinden elde edilen deneyimden yeni bir Q degeri bulunmus olur. Bu islemler

mevcut tiim davranislar igin yapilarak paralel bir glincelestirme saglanmig olur.

1. Herx ve aigin O,(x,«) degerlerine baslangi¢ olarak 0 ata.
2.  Suadimlan hedefi yakalamadikg¢a tekrarla:
¢ x durumunu gozle, x S, -
e g davranismni seg, aeA,
e o davranmisini uygula y yeni durumunu ve » puanini al,
s (fx,aq) degerini asagidaki giincelleme kuralina gére giincelle,

O (x.a) < w(Q (x.a)+per+ve(»)~ Q (x.a,))

Burada z; aktif davranigin i. davranisla olan iliskisini, e(y) v
durumunun en yitksek Q degerini ifade eder.

Sekil-6.1: O-1I 6grenme algoritmast
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Literatiirde paralel giincellestirme yaklasimina benzer iki 6nemli uygulamadan s6z
edilebilir. Singh (1992) ardisik gorevlerden olusan kompozit gérevlerin basarilmasi
i¢in gelistirdigi sistemde her bir alt gorevi bir O modiilii ile ifade etmigtir. Bir karar
verme isleminde her bir O modiiliinii ¢aligtirarak her alt gorev i¢in bir O degeri
hesapladiktan sonra gelistirdigi stokastik anahtarlama mekanizmas: ve yonlendirme
modiilii ile en son karari etkileyecek genel bir Q degerine ulagmaktadir. Bu deger de
en son kararin verilmesinde kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin paralel giincellestirme
kuralina benzeyen yonii bir iterasyonda her ikisinin de tiim alternatif segenekler igin
bir Q degerini hesaplamalaridir. Ancak segeneklerin se¢imi sirasinda Q degerleri
hesaplaniyor iken, paralel giincellestirmede bir davranis uygulandiktan sonra Q
degerleri hesaplanmaktadir. Barto ve arkadaslar1 (1995) ise gercek zamanlt dinamik
programlamada her alternatif i¢in bir deger hesaplayarak bir karara varmaktadirlar.

Hesaplamalar dinamik programlamanin bir versiyonu seklinde genislemektedir.

Q-1 algoritmasmin uygulanma adimlar1 Sekil-6.1’de sunulmustur. Sistemin blok
diyagramlar halinde ise Sekil-6.2’de verilmistir. Bu sekilde paralel giincelleme

sisteminin diger modiilleri ile etkilesimleri gosterilmektedir.

‘rAlgllama Secme
¢ /
E ¢ Uygulama
v ]
R Davramslar Giincelleme —{ © aralel
E glincellme
Destekleme / \
mekanizmasi Yeni durumun.
L beklenen degeri

Sekil-6.2; Paralel glincelleme xuralimn glincelleme modiilli ile olan etkilesimi

6.2. Dijit Oyununda Q-Il Algoritmasi

Bolim 4’te de belirtildigi gibi dijit oyunu problemi, bilinen Q algoritmasi
kullanilarak ¢oziilmeye g¢aligilmug, ancak zeki etmenin bir kag iterasyondan sonra

yerel optimuma yakalandigi goriilmiis ve bu problemin ¢6ziimii i¢in Boliim 5’°te
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anlatilan Q- algoritmasi Onerilmigti. Q-/ algoritmasi cezalandirma mekanizmasi
yardimi ile yerel optimumu asmis ancak bu basar1 uzun iterasyonlar sonucunda
yakalanmigt1. Bunun yeniden ele alinip hem yerel optimumdan kurtulma ve hem de
iterasyon sayisindan dogan zaman problemini elimine etmek i¢in yapilan ¢aligma
sonucunda paralel gilincellestirme kuralmi igeren (@-J// Ogrenme algoritmasi
gelistirilerek dijit oyununa uygulandi. Zeki etmenin kullandigi davramglar igin
olusturulan etkilesim matrisi (p) davramslarin problematik geregi birbirleri ile

etkilesebilecekleri varsayilarak belirlendi.

I 06 06 06 06
0.6 1 06 06 06
u=\06 06 1 06 06
0.6 06 06 1 06
0.6 06 06 06 I

It matrisi incelenince her bir davranisin bir digeri ile olan etkilesim katsayisi 0.6

olarak belirlendigi goriilecektir. O halde bu matris su sekilde de yazilabilir:

J ! a; aktif davranis ise
M=
[0'6 diger durumlaida

p matrisi olusturulurken yapilan egitme ¢aligmalarinda 0.6 yerine farkli degerler de
denenmigstir. Bu denemeler sonucunda 0.6’nin daha iyi oldugu anlasildi. Bu konuda
yaptlan denemelerin sonuglart Tablo-6.1’de sunulmustur.  Sekil-6.2’de ise p

degerinin degisim grafigi verilmistir.

Tablo-6.1; Farkli pu degerleri i¢in ortalama iterasyon sayilari

u Ortalama
iterasyon sayist
0.20 754
0.50 216
0.60 210
0.66 218
0.75 247

1.00 454
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iterasyon
800
700
600
500
400
300
200
100
0
0.2 0.5 0.6 0.66 0.75 1

Sekil-6.2; lterasyon say1s ortalamasinin farkli u degerlerine gore degisimi

Degisik baslangi¢ durumlar igin yapilan uygulama 6rnekleri Q-7 algoritmasi sonuglari
ile karstlastirmalr olarak Tablo-6.2’de verilmistir. Burada Q-// algoritmasimin basarist
belirgin bir sekilde gozitkkmektedir. Bu uygulamada deneme-yanilma yoluyla g ve &

parametre degerleri sirastyla 0.5 ve 0.9 olarak tespit edilmigtir.

Tablo-6.2’de agik olarak belirtildigi gibi yapilan on uygulamada geleneksel Q
algoritmas! tiimilyle yerel optimuma takilmisken diger iki algoritma belirtilen
iterasyon sonunda hedefi yakalayabilmiglerdir. Q-Iin yalmizca {0,0,0,1,1,1,1,0}

durumunda Q-1 6niine gegtigi ve diger durumlarda geri kaldig: goriilmektedir.

Tablo-6.2; Bazt durumlarmm @, -/ ve @-I/ algoritmalarimn §frenme iterasyon sayisinin
karsilastirlmast

Baslangi¢ [0 Q-1 Q-1
durum

00000000 yerel optimum 35624 160
00010101 yerel optimum 13029 239
01010101 yerel optimum 4353 160
10101010 yerel optimum 27652 160
00110011 yerel optimum 2282 160
11001100 yerel optimum 2232 1477
11110000 yerel optimum 16124 307
11100010 yerel optimum 7836 307
00011110 yerel optimum 25 239
11111111 yerel optimum 9535 1477
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6.3. Sonug

Bu bélimde Q-6grenme algoritmasinin yerel optimuma takilmasi probleminin
¢bziimii ve Q- algoritmasmin uzun 6grenme zamam probleminin ¢dzliimii i¢in
gelistirilen Q-/I algoritmas: anlatilmigtir. O-/1 algoritmanin  dijit oyununa
uygulanmasi gergeklestirilmis ve Q-7 ile karsilastinimas: yapilarak daha iyi sonug
verdigi gosterilmistir. O-7'de oldugu gibi O-/I"de de zeki etmenin genellestirebilme

yeteneginin gelistirilmesi yoniinde bir ¢aligma yapilmamistir. Bu konu bir sonraki

boliimde ele alinacaktir.



BOLUM 7 Q-/ VE Q-ll OGRENME ALGORITMALARINDA
YAPISAL KREDILENDIRME

Q Ogrenme algoritmalan ailesinde iki tiirlii deneyim (gegici, kalic1) kazanma soz
konusudur. Boliim 5 ve Bolim 6’da Q-1 ve Q- algoritmalar1 yalnizca gegici
deneyim (gegici kredilendirilme) kazanma agisindan incelenmistir. Ilgili b&liimlerde
belirtildigi gibi gegici kredilendirme, Markoviyen ozellikten dolayr sadece bir
iterasyondan digerine gegiste gegerli olabilen bir tecriibedir. Bundan dolayr zeki
etmen bir 6rnek problemin ¢6ziimii boyunca gegici kredilendirme ile edinmis oldugu
deneyimini bir diger 6rnek i¢in kullanamaz. Bir zeki etmenin bir problem uzayinin
degisik orneklerinde edindigi deneyimine dayanarak yeni 6rneklere ¢6ziim {iretmesi
gecici kredilendirme ile kazanilan deneyimin genellestirilmesi ile miimkiin olacaktir.
S6z konusu genellestirme daha dnce belirtildigi gibi yapisal kredilendirme ad: verilir.

Her iki kredilendirme tiirii, Boliim 3’de detayl: olarak a¢iklanmigtir.

Bu béliimde yapisal kredilendirme problemini ¢dzmek igin gelistirilen obekleme

analizine dayal1 bir yaklagim anlatilmaktadur.
7.1. Q-1 ve Q-Il Algoritmalarinda Yapisal Kredilendirme

Daha once de belirtildigi gibi Q 6grenme ailesine mensup algoritmalar zeki etmene
deneme-yanilma yontemiyle deneyim kazandirirlar. Bu deneyimin kalici bir deneyim
olabilmesi i¢in 63renme esnasinda ek bazi mekanizmalar ile sistemi desteklemek
gerekir. O Ogrenmenin dogasinda kalici bir tecriilbe kazandirmak olmadigindan
degisik c¢alismalarda degisik metotlara bagvurulmustur. Anderson (1987) gegici

farklar yontemini, Lin (1992) de Q 6grenme ve AHC algoritmalarimdaki faydalanma
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fonksiyonunu ¢ok katmanli algilayict  yapay sinir agma Ogreterek yapisal
kredilendirmeyi basarmiglardir. Bunun yaninda Watkins (1989) CMAC adli bir
algoritmayi, Grefenstette ve arkadaslari (1990) genetik algoritma yOntemini,
Chapman ve Kaelbling (1991) de karar agaci adl: bir algoritmayr bu amagla
kullanmiglardir. Mahadevan ve Connell (1992) ise 0Obekleme analizine bas

vurmustur.

Bu ¢alismada Mahadevan ve Connell (1992)’1n ¢alismasina benzer sekilde 6bekleme
analizine dayal bir sistem ile zeki etmene kalici deneyim kazandiric:r bir ydntem
gelistirilmigtir. Bu yOntemin isleme yordami, Sekil-7.1°deki akis semasinda
verilmistir. Ogrenim boyunca bir veri toplama modiilii yardimyla basarili manevralar
tespit edilerek depolanir. Daha sonra veriler 6bekleme analizi ile simiflandirilarak her
bir davranisin duyarli olacagi durumlar ayri ayr1 merkezlerde Gbeklendirilir. Bu
islemden sonra yeni bir durumla karsilasilinca ilgili merkezlere uzakliklar

hesaplanarak hangi davranigin aktive olacagina karar verilir.

Basla

Ogrenme | Veri
Bloku Toplama

A

Obekleme
Analizi

L J

Bitir

Sekil-7.1; Yapisal kredilendirmenin 6grenme prosediiriine eklenmesi

Sekil-7.1°deki akis semasinda gosterilen Ogrenme ve veri toplama bloklarinin

iliskilerini gdsteren detaylar Sekil-7.2’de verilmistir.
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: pr B
— Algi1lama Se¢me Ogrenme Bloku
- Uygulama /
¢ Davranislar Giincelleme "Parale]
e glincelleme
M Destekleme Y'\'d‘
! mekanizmasi ent durumun
e beklenen degeri
Veri Toplamu Bloku
Durum Bilginin yeniden Veri :
izleme gosterimi depolama

Sekil-7.2; Yapsal kredilendirme boyunca dgrenme ve veri toplama b'loklarmm detayl isleyisi

Veri toplama prosediirii, 6grenme boyunca durum izleme modiilii yardimiyla olumlu
bir tercihin gerceklesip gerceklesmedigini belirler. Olumlu bir durum-davranig
eslestirmesi gergeklesince ilgili bilgileri yeniden gosterilmek tizere bilginin yeniden
gosterimi modiiliine g6nderir. Burada verilerin 6bekleme analizine uygun hale
getirilmesi igin yeniden bir gosterim gerceklestirilir. Bu yeni bilgi, durum uzaymdan
bir 6rnek durumu ve eslestirildigi davranistan olusur. Bilgiler yeni haliyle dosyaya
kaydedilir. Bilginin yeniden gosterimi Boliim 7.1.1°de detayli olarak anlatilmaktadir.
Boylece zeki etmen hedef durumu yakalayincaya kadar devam edecek olan 6grenme
siirecinden verileri toplar. Hedef durum yakalaninca &grenme siireci sona erer ve

toplanan verilere siniflandirilma amaciyla 8bekleme analizi uygulanir.

Obekleme analizi yukarida da anlatildigi gibi bir 6gretmensiz &grenme ySntemidir.
Bu yoéntemde veriler segilen karakteristiklere gore simiflandirilirlar. Karakteristigin
degeri ¢ercevesinde olusacak veri merkezleri ve her bir verinin bu merkezlere olan
uzakliklan {iyelik durumunu verir. Bir verinin 6klidyen olarak en yakin oldugu
merkez, ait oldugu merkezi yani eslestigi davranisi verir. Bundan dolay1 s6z konusu

karakteristik basarili bir simiflandirma yapabilmek i¢in 6klid uzayinda ayrdedici bir
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dzelligi temsil etmelidir. Veri toplama siirecinde bilginin yeniden gdsterimine olan
gereksinim, durumlarin eslestikleri davraniglar1 sembolize eden merkezlerle olan

iligkisini basarili olarak gergeklestirmesinden kaynaklanmaktadir.
7.1.1. Bilgilerin yeniden gosterimi

Sistemde islenen verilerin gdsterimi, zeki etmenin durumlar ve davraniglar arasindaki
iliskiyi daha net ortaya koymak igin yapilmaktadir. Problem son derece dinamik bir
yapida oldugundan ve degisik durumlari i¢ ige barindirabildiginden benzer durumlar
yakinlastiran ve farkli durumlar1 da aynigtiran bir indeks gelistirmek ve yeni durum
gosterimini  bununla ifade etmek gerekir. Tasarlanan ggsterim yaklasiminda
gelistirilen indekste kullanilacak bilgiler, dijit setinden iglenmek iizere segilen iki
dijit degeri ve hedefe gore uygun olup olmamalaridir. Bunun igin dijit degerleri
yeniden degerlemeye sokularak degistirilmektedir. Boylece 0 ve [’lere asagida

sunulan veni degerler atanmaktadir.

] konumu amaca uygunsa
0«

degilse

Gy

) {2 konumu amaca uygunsa
<_.

4 degilse

Yeniden bilgi gosterimi igin gelistirilen indeks x ve y gibi iki degerden olusur. Bu
indeksde iki degerin kullanilmasi, 6bekleme analizinde 6klidyen uzaklik hesaplamak
igin kaynaklar tarafindan ideal olarak oOnerilmektedir [Ross, 1995]. Yukarida

anlatilan yeniden gosterim degerleri hem x ve hem de y i¢in Ongoriilmektedir.

Yeni indeks hesaplamasinda daha dnce gekilen rassal sayilardan ilk ikisi dncelikle bu
degerleri alirlar. Bunun yaninda ligiincii rassal say: islevi geregi cekilen iki dijitin
durumlarinin amaca uygunluklar ve degismesi teklif edileﬁ dijitin adresini belirler.
Eger secilen iki dijitin liglincii rassal sayiya gore degistirilmesi hedefe uygunsa yeni

bilgi s6yle hesaplanir:
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x=rnd; + 1

y =rnd; + 3.

Bu formiilasyonda rnd; =0 ise x=1, y=3 olurken rnd; =/ durumunda x=2, y=4
degerlerini alirlar. Ugiincii rassal saymin degismesini 6nerdigi dijitin degismesi
halinde hedeften uzaklasilacak ise gdsterim formiilasyonu yeni ifadelerle doniisiimii

gerceklestirir. Bu sartlarda x degerinin hesaplanmasi su formiilasyona gore yapilir:
x=04p; +06p:

Burada p; iki dijitten ilkinin p, de ikincisinin aldig: degeri ({7, 3}veya {2, 4})
ifade eder. Bu bagintinin kullanilmasindan amag iki dijitin degerlerinden bir indeks
iiretmektir. Katsayilar ise iki degerin indeks tizerindeki agirliklarim géstermektedir.
Bu katsayilar gésterimde daha dengeli ve tutarli sonuglar elde etmek tizere deneme-
yanlma ile belirlenmigtir. Bununla beraber segilen iki dijitin aym1 veya farkh degerli

olmalari durumuna gére de gosterim indeksinin hesaplanma
J(O' A +0.6p:)+ 1 formiilasyonu;

X =

[(0.4p, +0.6p,)— 3
farkh

aynl

J rnd, -3 farkh
JY =
Lrnd3 +/ ayni
olur.

Yeniden bilgi gosterimi prosediirii Sekil-7.3’te sanki program kodu halinde

verilmigtir.
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struct cluster indeks (struct cluster tmp,int rnd[])
{

float pl2]:

register int 1i;

if ( rnd{3]'in adresledigi dijit hedef uygunsa )
{
tmp.x = rnd[2]+1.0f;
tmp.y = rnd{2]+3.0f;
}
else
{
for (i=0;1<2;1i++)
{
if (rnd[i])==0)
{
if (rnd[i] hedefe uygunsa )
pli] = 1.0%f;
else
pli] = 3.0f;
}
else
{
if (rnd[i] hedefe uygunsa )
pli] = 2.0f;
else
pli] = 4.0f;

}
if ( rnd[l]l==rnd[2] )
{

{
if (rnd[l] ve rnd[2] hedefe uygun dedilse )
tmp.y = rnd[2]-3.0£;
else
tmp.y = rnd[2]+1.0f;
}
tmp.x = 0.4f*p[{0]1+0.6f*p[1]1+1.0%;
}
else
{
tmp.x
tmp.y
}

0.4f*p{0]+0.6£f*p[1]-3.0f;
rnd[2]+1.0f;

o

}

return tmp;

}

Sekil 7.3; Yeniden gosterim modiiliiniin temsili gdsterimi.

Omegin secilen iki dijitin degerleri (0,0) ve rnd; =1 iken hedefe uygun olmasin. Bu
durumda;

x=rnd; + [ ‘den I+]=2 y =rnd; + 3’den [+3=4 olur.
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Dolayisiyla (x,y)=(2,4) elde edilir. Eger hedefe uygun olsayd;
x =0.4*1+0.6*3-3=-0.8
y = [+1=2 buradan (x,))=(-0.8,2) olur.

7.2. Obekleme Analizi

Klasik obekleme analizi, verilerin 6klid uzayinda siniflandiriimasini saglayan bir
istatistiksel yontemdir. Bir veri setinde her bir elemanin diger elemanlarla paylastig
ortak Ozellikleri ve ayrildigi farkli ozellikleri vardir. Bu yoOntemle verilere ait
benzerlik ve farklar1 ortaya koyarak veri seti alt setlere ayirabilmektedir. Bezdek bu
klasik yontemi, verilerin alt siiflara olan iiyeliklerine gore yeniden ele alarak c-
Ortalamalar dbekleme ismiyle gelistirmigtir. Ortak 6zellikleri ile verileri yaklagtiran
ve farkliliklarindan dolayr da uzaklasgtiran bu yeni yOntem, iki alt yonteme
ayrilmaktadir: Keskin c-Ortalamalar ve Bulamik c-Ortalamalar [Ross, 1995].
Ozellikle Bulanik c-Ortalamalar yontemi igin bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. [Pal ve
Bezdek, (1995), Emami ve arkadaslar, (1996)]. Bu ¢alismada Keskin c-Ortalamalar

yontemi degistirilerek kullantimigtir.
7.2.1. Keskin c-Ortalamalar

Bu yontem, verileri keskin bir bi¢cimde siniflandirdifindan bu ad: almigtir. Bir veri
noktasi bir sinifa ya iiyedir veya degildir seklinde bir degerleme yapar. Simiflandirma
yapabilmek igin 6nce elde sonlu sayida veriden olugan bir veri setine gerek duyulur.
Bu veri seti # adet veriden olusan bir X seti olsun. X evrensel setinin elemanlari su
sekilde ifade edilir;

X={x,,x_,,...,xn}

Tiim verilerin ortak olarak degerlendirmeye alinmasit gereken bir de m adet 6zelligi
olmalidir. Bu 6zellikler yardimu ile veriler siniflandirilir. x; bir veri noktasi ise sahip

oldugu ozellikler ;

1

1 J

X ={x1,,.r,3,...,x
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olur. Veri setinin eleman sayis1 ve siniflandirmada g6z 6niine alinacak 6zellik sayisi
belirlendikten sonra verilerin ka¢ farkli alt sinifa ayrilmas: gerektigini belirlemek
gerekir. Alt sinif sayist da ¢ olsun. ¢’nin anlamli olabilmesi igin 2°den kiiglik ve
n’den de biiyiik olmamas1 gerekir. Yani 2 <¢ <» olmali. Bir veri setini, o setteki
veri (eleman) sayisindan ¢ok veya ikiden az alt sinifa ayirmaya kalkmak anlamsizdir.
X evrensel kiimesinin alt simiflarindan olusan setler 4, ise X’in alt siniflart { 4,
Jd=1.2.3.....c}olur. Alt simiflarin ozellikleri ise tiim alt siniflart toplaminin evrensel
sete esit olmasi, her hangi iki alt siifin kesisiminin olmamast ve bir alt sinifin bos

setten ve evrensel setten farkli olmasidir. Bunlarin ifadeleri su sekilde verilebilir;

U4 =x

f=]

ANA =& heri+]

Dcd <X heri
Her bir veri noktasinin yukaridaki o6zelliklert saglayan ¢ sayidaki alt sinifa olan
Uyeligi ise ya; (xy) ile ifade edilsin. Alt simiflarin bu ti¢ 6zelliginin tyelik degerinde

de olmasi gerekir. Buna gore;

V 1z (%) =1 herk igin
i=1

XA'(xk)AXAJ(Xk)=0 herk igin
0<ixAx(xk)<n heri igin
k=]

ifadeleri ya; (xiJ) nin 6zelliklerini verir. Uyelik degeri ise yontemin en 6nemli 6zelligi
olan keskin sinmiflandirmadan dolay1 0 veya / olabilmektedir. Yani;
1 x,e4

X:l,(xk):{O X, & A4

Yani eger k noktasindaki veri (xx ) 4; simifindan ise lyelik ( ya; (%) ) degeri I aksi
durumda 0 olur. Kolaylik igin y;j = yai (xj kabul edilirse y; (i=1,2,...,c;j=1,2,...,n) J.
veri noktasinin {. alt sinifa olan tiyeligini ifade eder. y;’lerden ¢ saurli ve » siitunlu
bir U matrisi elde edilir. Buradan obekleme eylemi boyunca U matrisinin
olusturacag bir M, uzay1 elde edilir.

X// € {0']}' ZX}A’ = 1‘0 < ZX:k < n}
k=l

k=l

A4={U
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M, uzaymda U matrisinin alacag1 toplam deger sayis1 da sdyle bulunur:

() S ()]

Bu yontem, verilen bu tanimlarla smiflandirma siirecini igletir. Yontem, iteratif
olarak her alt sinifa ait olan verileri belirlemek icin 6ncelikle veri uzayinda bulunan
obek (alt sinif) merkezlerini hesaplar. v; bir merkez ise m tane 6zellige gore ayr1 ayr
alacag degerlerin bir vektorii olarak ifade edilmelidir.

- |G-
v,—{v,,,v,_,,‘..,v,m, i=1..c

Bu vektoriin 6bek (alt siif) sayisina gore agilimi yapilirsa vj’lerden olusan mxc

boyutlu bir v matrisine doniisiir. vij degerleri de su formiilasyona gére bulunur:

N
Zk=1 Kk Xy

DY
k:]Xik

Merkezlerin koordinatlar1 bulunduktan sonra veri noktalarinin bu merkezlere olan

oklidyen uzakliklar: da su formiilasyonla hesaplanir:

M :d(xk—v,.)=”xk —v,‘

Bu hesaplamalardan sonra U matrisi giincellestirilir. Giincellestirme en yakin
merkeze Uyeligi ayarlama seklinde gergeklesir. Bu ydntem boyunca aslinda bir
iteratif optimizasyon yapilmaktadir. Optimize edilen fonksiyon ise biitiin sistemin
amag¢ fonksiyonu olan J(U,v)’dir. Bu fonksiyonun ifadeside su sekildedir:
ﬂuw=;gmmwf

Sistemin amact J(U,vJ) fonksiyonunu enazlamaktir. Amag¢ fonksiyonunun
enazlanmasi de yapilan iteratif U ve v degerlerinin giincellenmesi ile yapilmaktadir.
Iteratif sfirecin ne zaman sona erecegi konusu, bu ydntemin temel
problemlerindendir. Bu genellikle bastan iterasyon sayisi belirlenerek yapilmaktadir.
Keskin c-Ortalamalar ydntemini su adimlarla algoritmik olarak ifade etmek

miimkiindiir:

Adim 1: ¢ (2sc<in)’yi belirle, ve U matrisinin ilk degerlerini ata,

U e M,
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Sonra rr=0,1,2,.. tekrarla
Adim 2: ¢ sayidaki 6begin merkez koordinatlar: hesapla,
{vl("’ ile U(”}
Adim 3: U matrisini tiyelik degerlerine gore giincelle,
1 {1 dy =min{d’| her jec
0 dider durumlar
Adim 4: Eger
"U”'*“ ~U'"| <& (tolerans degeri) ise dur
degilse

r < r+ 1 yap ve Adim 2’ye git.

Gerek Obekleme analizinin gerekse Keskin c-Ortalamalar yontemin diger detaylar

Ross (1995)’de bulunabilir.

Yukarida anlatilan 8bekleme analizinde tamamen verilerin 6zelliklerine dayali olarak
bir kendi kendine siniflandirma s6z konusudur. Her adumda verilerden yola ¢ikilarak
once merkez koordinatlart hesaplanir, sonra da verilerin bu merkezlere olan
uzakhklart bulunur. Bu uzakliklara dayanilarak verilerin baslangigta kabul edilen
merkezlere olan iyelikleri yeniden belirlenir. Yeniden belirlemede bir 6nceki
iterasyonda farkli bir merkeze liyeligi kabul edilen bir veri en yakin oldugu merkeze
dogru lyeligi degistirilir. Bu yeni belirlenen iiyelik bir sonraki iterasyon ig¢in
belirleyicidir. Veriler baglangigta sadece bir set halinde verilerek analiz edilmesi

istenir. Sonugta da simiflandirilmig olarak kullaniciya sunulur.
7.2.2. Gelistirilmis keskin c-ortalama yéntemi

Bu c¢alismada Keskin c-Ortalamalar yontemi 6gretmensiz 8grenme stratejisi yerine
Ogretmenli 6grenme sayilabilecek bir strateji ile uygulanmistir. Yukarida anlatilan
teorik yapi yerine; gelistirilen sistemde veriler zaten 6grenim boyunca olumlu
eslestirmenin gergeklesmesi halinde toplandiklarindan iiyelikleri sabit kabul edilerek

bir merkez koordinatlart hesabr ve uzaklik belirlemesi yapilmistir. Clinkii U matrisi
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optimal hali ile sisteme sunulmaktadir. Amag¢ fonksiyonunun diger degiskeni olan v
ise Keskin c-Ortalamalar algoritmasindan yalmiz bir iterasyon yararlanilarak

optimize edilmis olur.

7.3. Tartisma

Q-1 ve Q-1 algoritmalar1 i¢in bu bdliimde 6nerilen yapisal kredilendirme sistemi
cevrim dig1 olarak calisir. Zeki etmen, Oncelikle gegici kredilendirme ile hedefine
ulagsmaya ¢alisir. Bu esnada veri toplama modiilii de olumlll bir durum-davranis
eslestirmesi gergeklestikce verileri indeks halinde depolar. Hedef basarildiktan sonra
dgrenme ve veri toplama islemleri son bulur. Bu asamadan sonra verilere bekleme
analizi uygulanarak verilerin yogunlagtiklar1 merkez koordinatlari bulunur. S6z
konusu her bir merkez bir davranisi gosterir. Sisteme indeks halinde girilen bir
verinin bu merkezlere olan 8klidyen uzakliklari hesaplanir. Zeki etmen, en yakin olan

merkezin temsil ettigi davraniga karar verir. Bu siireci Sekil-7.4 detayli olarak

vermektedir.

Kararverici -
| Yeniden Obekleme Davramglar
.| temsil analizi listesi
Algilayict Uygulayica
— T
[ *

r Cevre

Sekil-7.4; Ogrenme siireci sonunda zeki etmenin yapis

Zeki etmen ¢evrim dist 6grenme siirecinden sonra cevresini tamyarak bilingli
etkilesime hazir duruma gelir. Bu asamada karar verici, algilayicidan aldig: bilgiyi
dbekleme analizinde islenebilecek bir gosterim ile yeniden diizenledikten sonra
cevreden gelen bu yeni verinin hangi davranisla daha iyi eslesebilecegine karar verir.

Bu karar, verinin en yakin oldugu 6begi sembolize eden davranis igin verilir.
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Zeki etmen Ogrenme siireci boyunca edindigi deneyimlerini bu asamadan sonra
kullaninca ¢ok daha kisa siirede hedefe ulasabilmektedir. Bu kapsamda Tablo-7-1
daha 8nceki bsliimlerde anlatilan yaklasimlarin karsilagtirmasimi gostermektedir. Bu
tabloda goriildiigii gibi Sbeklemenin kullanilmas: 8grenme iterasyon sayisini oldukga

azaltmaktadur.

Tablo-7.1: Q. O-1. O-1I ve Obekleme analizi destekli grenme slireglerinin iterasyon sayisi bakimindan

karsilagtirtlmasi

Iterasyon Sayisi

Bagslangi¢ Q Q-1 Q-  Obekleme
durum

00000000 |yerel optimum 35624 160 15
00010101 |yereloptimum 13029 239 5
01010101 | yereloptimum 4353 160 5
10101010 |yereloptimum 27652 160 15
00110011 |yerel optimum 2282 160 15

11001100 | yerel optimum 2232 1477 23
11110000 |yereloptimum 16124 307 23
11100010 |yerel optimum 7836 307 23
00011110 |yerel optimum 25 239 14
11111111 |yereloptimum 9535 1477 23

Sekil-7.5"de Tablo-7.1"de sunulan bazi durumlarin oyun boyunca hangi davraniglarin
secilmesiyle hedefe vardiklarini grafik olarak sunmaktadir. En kisa siirede hedefe
ulagtirilan durum daha 5. adimda hedefe ulasmisken en uzun siireli hedefe varma
drnekleri ise 23. adimda ulagmugladir. Sekil-7.5’de 5. davranisin ¢ok sik se¢ilmesi
dikkat ¢ekicidir. Bu, zeki etmenin durum karsisinda beklemekten bagka yapabilecegi

bir seyinin olmadigini gostermektedir.
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00010101
11100010

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

Sekil-7.3; Iki farkh baglangi¢ durumu ile hedetfe ulagmada secilen davraruslar profili

7.4. Sonug

Yapisal kredilendirme ¢aligmasi zeki etmenlerin @ Ogrenme ailesindeki
algoritmalarla egitilmelerinin énemli bir asamasidir. Bu béliimde 6nerilen O-7 ve Q-
Il algoritmalar1 igin geligtirilen yapisal kredilendirme sistemi anlatildi. Onerilen
yaklagim bir ¢ok problemi ¢dzebilmesine ragmen deneyimi ¢evrim disi1 olarak zeki
etmene sunmasi bir dezavantajdir. Bir zeki etmenin etkin bir 6grenme sistemine
sahip olabilmesi miimkiin oldugunca kisa siirede deneyimlerini kullanabilir olmasina
baghdir. Bu agidan onerilen yapisal kredilendirme sistemlerinin ¢ogu dezavantajli
durumdadir. Bu probleme ¢6ziim bulmak i¢in bu tezde yeni bir yaklagim 6nerilmistir.

Q-111 algoritmasi olarak adlandirilan bu yaklasim, bir sonraki béliimde anlatilmuistir.



BOLUM 8 Q-1ll DGRENME ALGORITMASI

Onceki béliimlerde 6nerilen Q-7 ve Q-I1 algoritmalart hem gegici ve hem de yapisal
kredilendirme problemleri agisindan iyi sonuglar vermelerine ragmen bazi
dezavantajlar da sahiptirler. Ornegin yapisal kredilendirme sistemi ile kazamlan
kalict deneyimden Q-1 ve QO-II algoritmalar1 6grenme aninda yararlanamamaktadirlar.

Q-égrenme ailesinin bu durumu yapisal bir problemden kaynaklanmaktadir.

Yapisal problem, gegici ve yapisal kredilendirme terimleri arasinda bir bagintinin
olmamasi ve boylece karsilagilan her yeni probleme rahatlikla uygulanabilme zorlugu
tasimast seklinde tamimlanabilir. Daha once belirtildigi gibi QO dgrenme ailesine
mensup algoritmalarda gegici kredilendirme ile yapisal kredilendirme kavramlarinin
birbirleri ile bir baglart yoktur. S6z konusu iliskiyi olusturmak algoritmanin
kullanimint  kolaylastiracagy gibi oOgrenme stirecini de kisaltacaktir. Boylece
algoritmanin yapisal probleminden kasit her iki kredilendirme tiiriiniin bir baginti ile
iligkilendirilmesi ve birlikte algilanmas1 gerekliligidir. Bu baglamda Bolim 7’de
¢evrim dig1 olarak ¢oziilen yapisal kredilendirme probleminin ¢evrim igi olarak

¢oziilmesi algoritmanin yapisal problemini ¢6zmeye yonelik bir adim olacaktir.

Bu boliimde gegici ve yapisal kredilendirme ¢aligmalarinmi birlestirerek zeki etmene
davramiglarin seg¢iminde daha saglam bir deneme-yanilma eylemi gergeklestirecek

olan Q-III algoritmasi tanitilacaktir.
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8.1. Q-lll Ogrenme Algoritmasi

Boliim 7°de sunulan yapisal kredilendirme yontemi Q 6grenme algoritmalart igin
cevrim digt olarak gerceklestirilebilir. Kazanilan kalici deneyimin aninda 3renme
slirecine yansitilmasi bu yiizden miimkiin olmamaktadir. Bu dezavantaj ¢ogunlukla
Ogrenme siirecinde yavaslamaya neden olmaktadir. Cevrim i¢i bir 6grenme sistemi
Oneren Q-1II algoritmasi esasen (-// algoritmas: ile 6bekleme analizi yontemlerinden

Keskin c-Ortalamalar yordaminn birlestirilmesinden ortaya ¢ikmustir,

Q ogrenme ailesinde, segilen davramigin faydalanma degeri giincellestirilirken elde
edilen yeni durumun beklenen faydalanma degerine ve gevrenin lirettigi uyarici puana
dayali hesaplama yapilir. Bu her iki deger bir davranigin bir sonraki iterasyonda

se¢ilmesini dogrudan etkilemektedir. Giincelleme kuralini hatirlama agisindan

yazmak gerekirse:-

Q (x.a) < w(Q (x.a)+ B0 +ve(») - Q (xa))

Bu ifadede goriilen » herhangi bir bagimliligi olmayan bir deger iken e(v), y olarak
ifadelendirilen yeni durumun beklenen en yiiksek faydalanma degeridir. e(y) bagintis:
beklenen degerden kaynaklanan probablistik karakterinin tam belli olmamasi
dolayisiyla problemden probleme degisebilmektedir. Bu degiskenlik faydalanma
fonksiyonunda bir yapisal problem ortaya cikarmaktadir. Burada e(y) ifadesini
problemden bagimsiz bir yapiya kavusturmak bir gerekliliktir. Clinkii gelistirilen
yapisal kredilendirme sistemi zeki etmene dogrudan kalici bir deneyim
saglayamamaktadir. O nedenle iki algoritmayr (Q-1 ve Keskin c-Ortalamalar)
birlestirme ¢aligmasinin anahtar terimi e(y)‘dir. e(y) terimi, stokastik karakterinden
dolayt ya olasihikli bir istatistiksel formiilasyon veya simulasyon araciligi ile
hesaplanabilmektedir. Bu ¢ahsmada e(y) degerinin saptanmasi igin simiilasyona
yaklasimi kullanilmustir.  Gerek istatistiksel ydntem ve gerekse simulasyon
kullanilarak yapilan hesaplamalarda detaylar agisindan kesin bir bagintidan

bahsetmek zordur. Ancak genel olarak su bagint: verilmektedir:

e(y)=max Q(,a), Va igin
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Bununla birlikte e(y) degerine deneyimlerin genellestirilmesi yani her iki deneyim

tiiriiniin birlestirilmesini saglayabilecek yeni bir tanim getirmek gerekir.

Keskin c¢-Ortalamalar  algoritmast kullanilarak verilerin 68renme esnasinda
obeklenerek 6klidyen uzakliklarmin saptanmasini saglamak igin e(y) degerinin
ifadesini bir uzaklik fonksiyonu olarak yeniden belirlemek QO ailesinin deneyim
agisindan yapisal problemini ¢dzecektir. O halde yeni e(y) ifadesi;

‘2

e(y)=d, =dx,~-v,)= “xk - v,.ll = [g (x, — v,.j):]

seklinde yeniden tanimlanabilir. Bu tanimlama ayni zamanda her davramsa ait

faydalanma (Q) degerinin tanimim da yeniden yapmay: gerektirmektedir. Yeni Q

tanimu ise ;

O(x,a,) = E(r +ye(y) |x-v/)
ifadesine doniigiir. Bu tanima gore i. davramsm x durumundaki Q degeri durumun i.
merkezden olan dklidyen uzakhgt ve r degerinin toplamimin beklenen degeridir. Bu
tammlama Oncelikle davramslart temsil eden 6bek merkezlerinin koordinatlarinin
hesaplanmis olmasmi gerektirmektedir. Ad1 gegen hesaplamalar i¢in Boliim 7’de
anlatilan Keskin ¢-Ortalamalar algoritmasindaki 6bek merkezleri saptama metodu
kullamlabilir. Ancak bu boliimde farkli olarak Gbek merkezleri hesabi daha once
toplanan veriler yerine iginde bulunulan iterasyonda elde edilen veriler kullanilarak
yapihr. Obek merkezlerinin saptanmasi Q-JI algoritmasinda islem sirasmin
degismesine neden olmaktadir. Islem siralarinin degismesi dzellikle giincellestirme
kuralinin yeri igin s6z konusu olmustur. Bu takdirde yeni iglem sirasi ;
1. Baslangi¢ degerlerinin atanmasi,
Durumun algilanmasi,

. Faydalanma degerinin saptanmasi,

2

3

4. Uygun davranigin segilmesi,

5. Segilen davramgin uygulanmasi,

6. Destekleme mekanizmasimn olguya ait puani agitklamas,

7. Durum-davranis eslestirmesi olumlu ise ilgili merkeze yeni bir verinin

sunulmasi,
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8. Obek merkezleri koordinatlarinn giincellestirilmesi,

9. Hedefe varildi ise islemin durdurulmasi, aksi halde 2. aduma geri

déniilmesi.

Islem adimlarina dikkat edilince Q degerlerinin giincellenmesinin yaninda &bek

merkezleri koordinatlarinin da giincellestirildigi gériillmektedir.

Q-1I1 algoritmasindaki dgrenme siirecinde Oncelikle bir davranisa ait Q degerlerine
ve Obek merkezleri koordinatlarina baslangi¢ degeri olarak 0 atanir. Daha sonra yeni
durum algilanarak her bir davramigin O degerleri glincellestirilir. En kiigiik O
degerine sahip davranig segildikten sonra uygulanir. Uygulama sonucunda elde edilen
yeni duruma gore destekleme mekanizmasi bir puan iiretir. Puan olumlu olunca -/
degerini, olumsuz olunca / degerini alir. Burada olumlu olan durumunda -/
tiretilmesinin hedefi minimum Q degerine sahip olan davranis secildiginden merkeze
olan uzakligi cebirsel olarak biraz daha kisaltmaktir. Bu puan olumlu oldugu takdirde
sistem, durum-davranig eslestirmesini yeni bir veri olarak saklar ve bu veriye
dayanilarak ilgili 6bek merkezi koordinatlart giincellestirilir. Olumlu olmamasi
durumunda da bir degisiklik yapilmadan bir sonraki iterasyona geg¢ilir. Bu siireg
Sekil-8.1’de adimlar halinde sunulmustur. Burada ¢ 8bek sayisini, m siniflandirmada
dikkate alinan &zellik sayisini, 7}, . 6bek etrafinda toplanan verilerin toplamini, » bir

obek etrafinda toplanan veri sayisini, vy ise /. merkezin j. boyutunu géstermektedir.

O-11I algoritmasinda yer alan Q degerlerinin giincelleme kurali O-II’den farkli olarak
davramslar arasi iligki katsayisinin (p;;) paralel giincelleme yaparken bagintinin sag
tarafinin tiimii ile ¢arpilmasi yerine yalmzca r puani ile garpilmasi dnerilmektedir.
Burada onemli bir avantaj elde edilmektedir. Bu davramg sayisinda yapilabilecek
yeni eklemelerin kolaylagsmasidir. Q-II ‘de paralel giincelleme yapilirken Q
degerlerinde meydana gelebilecek olasit artig ve azaliglar igin simulasyon
yapilmaktadir. Simulasyon, &zellikle davranig sayisinin ¢ok olmast durumlarinda
sisteme yavaslatict ve hantallagtirict bir etki yapmaktadir. Oysa Q-/1I algoritmasinda

boyle bir kisit ortaya gikmamaktadir. Zeki etmenin davraniglart arasinda var olan
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etkilesimler s6z konusu davranislar arasi iligki matrisinde gosterildikten sonra paralel

giincellestirmede bir problem ortaya ¢ikmamaktadir.

1. ¢ ve m degerlerini belirle, Qi’ Vij » Tjj degetlerine 0 ata,
2. Asagdaki adimlan uygula

e  Yeni durumu algila,

o (O degerlerini agafdaki kurala gore giincellestir,

Q} (.\‘, ai) <« Qe(x' ai) + B(I‘Hi + Ye()’) - Qe(x’ az))

burada

. "ll 2
ey) =dy = ka - v,.” ='_§(ka Y )~J

En kiigiik () degerli davramigi seg,

Segilen davramg1 uygula,

Yeni durumu (v) algila ve r degerini elde et,
rolumlu ise

7;.<~7,."j+x

e secilen davramys igin 6bek merkezi koordinatlanm su kurala gére giincelle,
7;
v, =——

Y n
3. Hedefe ulasinca dur. aksi takdirde 2. adima git.

Sekil-8.1; Q-111 6grenme algoritmasinin adim adim gésterimi.

8.2. Q-lll ile Dijit Oynunun Ogretilmesi

Q-11I algoritmasi kullamlarak dijit oynunu oynayabilmesi i¢in zeki etmen egitilmistir.
Egitim siireci Sekil-8.2°de diyagram halinde sunulmustur. Zeki etmen, yapilan yeni
tasarima gore hem gegici hemde yapisal kredilendirme eylemlerini paralel olarak
yiiriitiir. Boliim 7’de onerilen yapidan farkli olarak kredilendirme eylemlerini ayri
bloklar halinde degil de tek blok halinde beraberce ger¢eklestirir. Daha once
belirtildigi gibi zeki etmen Once ¢evreden aktif durumu algilar. Sonra Q degerlerini
giincellestirir ve algilanan duruma en uygun olan davranis1 uygulanmak {izere seger.
Segilen davranisi uyguladiktan sonra destekleme mekanizmas:, bir puan iiretir ve
degerlendirilmek lizere durum izleme modiilii ve paralel giincelleme modiillerine
iletir. Paralel giincelleme modiilii bir sonraki iterasyonda ( degerlerinin
saptanmasinda (gegici kredilendirme eyleminde) bu puani kullanir. Durum izleme

modiilii ise yapisal kredilendirme eylemlerinin harekete gegmesi i¢in bu puam
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degerlendirir. Bu asamadan sonra puanin olumlu olmasi durumunda Béliim 7’de
anlatilan bilginin yeniden gosterimi modiilii calisir ve Obekleme eylemlerinde
kullanilmak {izere bilginin yeni seklini merkez koordinatlarinin giincellestirilmesi
modiiline gonderir. Burada merkez koordinatlar: giincellenir. Durumun beklenen
degeri bir sonraki iterasyon icin yeni merkez koordinatlart kullamilarak @
degerlerinin tespit eder. Burada ©bek merkezlerinin giincellestirilmeleri ve
durumlarin bu merkezlere olan oklidyen uzakliklar1 zeki etmene gegici ve kalic
deneyim terimleri arasinda bir etkilesim saglamaktadir. S6z konusu etkilesim

Ogrenme siirecini hizlandirmaktadir. Bu siirecin detay: Sekil-8.2’de sunulmustur.

) Paralel Durumun
Algilama giincellem beklenen degeri
C e Uygulama
E i Merkez
koordinatlarinin
vV Se¢me
R Davranislar giincellenmesi
E Destekleme
mekanizmasi Durum | Bilginin yeniden
izleme gosterimi

Sekil-8.2; Zeki etmenin Q-//7 algoritmas ile egitilmesi

Baglangi¢ davraniglar hi¢ bir duruma 6zel bir duyarlilik gostermezler. Yani zeki
etmenin baglangicta davramglar arasi tercihini etkileyen bir deneyimi yoktur.
Zamanla deneme-yanilma yontemi ile davraniglara ait durumlarin 6beklendikleri
merkezler saptanarak deneyim elde edilir. Bu deneyim her gegen adimda daha da
artmaktadir. Hedef durum yakalandiktan sonra §grenme eylemi tamamlanmig sayilir.
Degisik baslangic durumlan ile yapilan 6grenme eylemi Q, Q-1 Q-1 ve Q-III ile
karsilagtirmali olarak Tablo-8.1’de verilmistir. Buradan da goriilebilecegi gibi Q-111

algoritmasi bir 6rnek disindaki diger tiim 6rneklerde ¢ok daha kisa siirede 6grenmeyi

basarmaktadir.



Tablo-8.1: Baz1 durumlarin Q, Q-1, Q-1I ve Q-/II algoritmalarinin égrenme iterasyon sayisi

Baslangi¢ o Q-1 Q-1 Q-1
durum

00000000 |yereloptimum 35624 160 78
00010101 |yereloptimum 13029 239 103
01010101 | yerel optimum 4353 160 62
10101010 |yereloptimum 27652 160 27
00110011 |yerel optimum 2282 160 604
11001100 | yerel optimum 2232 1477 285
11110000 |yereloptimum 16124 307 109
11100010 |yerel optimum 7836 307 103
00011110 | yereloptimum 25 239 82
11111111 |yereloptimum 9535 1477 82
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Bu yapisal 6zelliklere sahip zeki etmen Ggrenme eylemini gergeklestirdikten sonra
dijit oyununun herhangi bir basglangi¢ durumuyla oynamay: basarmugtir. Her bir
duruma en uygun davrams: reaktif olarak belirleyerek uygulamis ve zeki etmen

bilgilerini siirekli giincelleme yaparak aktif tutabilmistir.

8.3. Sonug

Bu boliimde Q dgrenme algoritmasinda yapilan gelistirme ¢aligmalarinin son adimu
sunulmaktadir. Onerilen yeni algoritma gerek gecici ve gerekse kalici deneyim
kazanma konusunda yapisal bir yaklagimdir. Burada gegici ve kalici deneyim
terimlerinin matematiksel bir bagint1 ile birbirini etkilemeleri saglamistir. Bu sayede
zeki etmen dgrenme eylemini daha hizli gergeklestirmektedir. Bununla beraber, zeki
etmen dgrenmeyi aktif bir eylem haline getirip ¢evre kargisinda bir siirekli bilgilenme
araci olarak kullanma olana@ bulmaktadir. Q-J77, dijit oyunu gibi ¢ok dinamik bir
probleme basari ile uygulanmustir. Bundan sonraki boliimlerde Q-/I/iin Endiistri
Miihendisligi’ne ait 6nemli problemlerden atdlye tipi is ¢izelgeleme problemine nasil

uygulandig1 anlatilmaktadir.



BOLUM 9 iS CiZELGELEMEDE ZEKI ETMENLER

Is cizelgeleme problemi hangi isin hangi makinada ve hangi sirayla isleme konulmasi
gerektigine karar verme olay: olarak tamimlanabilir. Is ¢izelgeleme problemine cesitli
vaklagimlarda bulunulmugtur. Bu yaklagimlar iki baglik altinda siniflandinlabilir.
Atdlye tipi gizelgeleme, Akis tipi ¢izelgeleme. Bu boliimde ilk olarak genel atelye tipi
cizelgeleme problemi ve dzellikleri tanitilacak daha sonra da galigsmanin amaci zeki
etmenlerin dinamik is ¢izelgeleme probleminde kullanilabilecegini gostermek

oldugundan dinamik atelye tipi ¢izelgeleme lizerinde durulacak ve gelistirilen sistem

tanitilacaktir.

9.1 Genel Atelye Tipi Cizelgeleme Problemi

Atelye-tipi Uretim ¢izelgeleme probleminde; m tane {M,,M,,..M } makinada

m

islenmek tlizere n tane {J,,J,,...J,} is mevcuttur. Her bir isin, her bir makinada

sadece ve sadece bir kez islem gordiigii varsayilir. Makinada isin islenmesine

operasyon denir ve i. isin j. makinadaki operasyonu O, olarak gosterilir. Isler,

makinalarda belli bir sira dahilinde islenir ve bu sira, teknolojik kisit, is seyri veya
rota olarak adlandirlir. Genel atelye tipi iiretim i¢in teknolojik kisitlarin olusumuna
dair higbir simirlama yoktur. Her bir is kendi islem sirasina sahiptir ve diger islerin

islem siralarindan bagimsizdir.

Bununla birlikte biitiin igler, aym islem sirasina sahip oldugunda 6zel bir durum
ortaya ¢ikar. Boyle durumlarda problem akis-tipi cizelgeleme problemi olarak

adlandirilir. Akisg-tipi ve atelye-tipi g:izelg'eleme arasindaki fark daha sonra ayrintih

olarak incelenecektir.
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Her bir operasyon (O,), belli bir zaman igerisinde gergeklestirilir. Bu zaman
uzunlugu, islem zamam olarak adlandinlir ve p, olarak gosterilir. Basitlestirmek
amaciyla, isi yiiriitmek iizere gereken makinay1 ayarlama veya hazirlama igin gerekli

olan zamanin, yani, hazirhk zamaninin ve isi makinaya tagimak amaciyla gegen

zamanin da p; icinde bulundugu varsayilir. Ayrica, p, 'nin sabit ve Onceden

bilindigi de varsayilanlar arasindadir [French, 1982].

Dolayisiyla bu tezde operasyon zamanlarinin, teslim tarihlerinin deterministik ve

cizelgeleyici tarafindan 6nceden bilindigi varsayilmigtir.

Yukaridaki varsayimlara ek olarak, makinalarin her zaman is iglemeye miisait oldugu
varsayilir. Fakat bu varsayim isler icin gegerli degildir. Bazi igler, gizelgeleme
basladiktan sonra bile islenmek igin elverisli durumda olmayabilir. Islenmek iizere

1. isin atelyede hazir oldugu zamana i. igin hazir zaman denir ve r, ile gosterilir.

Genel olarak problem, islerin makinalardan gectigi bir sira bulmaktir. Bu sira;
¢ Teknolojik kisitlarla bagdasir olmali, yani olurlu bir ¢izelge olmalt ve

e Bazi performans kriterlerine gore optimal veya optimale yakin olmalidir.

Yukarida bazi varsayimlar problemin tamim: iginde verilmistir. Bunlara ek olarak

atelye tipi ¢izelgeleme problemini genellestirmek igin bazi tanimlarin yapilmasina

gerek vardir. Bunlar soyle siralanir [French, 1982].

1. Herbir is bir biitiindiir : s farkli operasyonlardan olugmasma ragmen, ayn
isin iki operasyonu higbir sekilde aym anda islenemez. Boylece bazi pratik
problemler tarismanin disina ¢ikartilabilir. Yani son Urlin igin montaj

edilmeden once alt pargalarin ayn1 anda imal edildigi durumlar gibi.

2

Is Bolme Yoktur : Herbir operasyon, basladigi zaman, diger operasyon o

makinada baslatilmadan 6nce tamamlanmalidir.

3. Bir is, her bir makinada bir tane olmak iizere, m tane farkh operasyona

sahiptir. Isin ayn1 makinada iki defa islem gormesi olasili1 hesaba katilmaz.
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4. s iptali soz konusu degildir : Biitiin isler tamamlanincaya kadar islenmelidir.

5. Islem zamanlar ¢izelgeden bagimsizdir : Burada iki sey varsayilmaktadir :
o Hazirlik zamani is sirasindan bagimsizdir. Yani, ige ait makinayi ayarlamak i¢in
gereken zaman en son iglem goren isten bagimsizdir.
« Makinalar arasinda isleri tagimak icin gereken zaman ihmal edilmektedir.
6. Ara stoga izin verilir : Isler bir sonraki makinanin bosalmasi igin bekleyebilir.
Bu 6nemli bir varsayimdir. Omegin, gelik mil {iretilirken demirin sicak

olusundan dolayi ig bir sonraki operasyon i¢in beklemek zorunda kalabilir.

7.  Makinanm her bir tipinden sadece bir tane vardir : Islerin islenmesi
esnasinda aymi igi yapan birden fazla makinanin olmadif varsayilir. Bu

varsayim, '"beklemek"ten kacinmak icin belli makinalarin ¢ogaltilmasi

durumunu ortadan kaldirir.

8. Makinalar bos kalabilir.
9. Hicbir makina, ayn1 anda birden fazla operasyonu isleyemez.

10. Makinalar asla bozulmaz ve c¢izelgeleme periyodu boyunca kullanima

hazirdir.

11. Teknolojik kisitlar 6nceden bilinir ve sabittir,

12. Rassallik sz konusu degildir. Ozellikle ;
o Islerin sayis1 bilinir ve sabittir,
o Makinalarin sayis1 bilinir ve sabittir,
o Islem zamanlari bilinir ve sabittir,
¢ Hazirlik zamanlari bilinir ve sabittir
e Belli bir problemi tanimlamak i¢in gereken her tiirlii nicel degerler bilinir

ve sabittir.
9.1.1. Performans odlgiitleri

Cizelgelemede amaglan ifade etmek her zaman kolay degildir. Amaglar, ¢ok

karmasiktir ve genellikle birbirleriyle bagdasmazlar. Ancak, ¢izelgelemede ne derece
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basarili olunduguna karar vermek i¢in birtakim kriterleri tamimlamak gereklidir. Aksi

takdirde ¢izelge hakkinda yargiya varmak zorlasr.

Bu durumlarda kararlagtirilmis teslim tarihlerine uymak tercih edilir. Aksi takdirde
giivenilirlik kaybina ugranillacak ve de finansal ceza (maliyet) s6z konusu
olabilecektir. Bazen ise teslim tarihi ¢ok Onemli olmayabilir ve g¢izelgeleme
periyodunun uzunlugu enazlanmak istenilebilir ¢iinkii biitiin isler tamamlandiktan
sonra makinalar bagka isler i¢in kullanilabilir. B6ylece makinalarin aylak (bos) kalma
zamanlar1 enazlanmig olacaktir. Aylak makina, aylak sermaye yatirnmu demektir.
Bunlara ek olarak, stok maliyetleri enazlanmak istenilebilir. Bununla sadece son
{iriinlerin stoklanmasi maliyeti kastedilmemekte, ayn1 zamanda makinalar arasinda

islenmek iizere bekleyen yar1 islenmis pargalarin stoklanma maliyetleri (ara stok

maliyetleri) de kastedilmektedir.

Kisaca, amaglar ¢ok farkli, gesitli ve birbirleriyle celisir olabilir. Ama ¢izelgeleme
probleminin etkinliginin 6l¢iilmesi igin amaglarmm tanimlanmast  gereklidir.
Performans 6lgiitlerini kesin matematik terimlerle tanimlamadan dnce bazi tanimlar

ve notasyonlarin verilmesi gerekir. Bunlar:-

r:iiginin hazir zamam
p; © i isinin j.makinada iglem zamamn
a, :J, isinin teslim tarihi

g, : J, isine ait tahsisat. (Teslim tarihi ve hazir zaman arasinda iglenme igin

hesaba katilan zaman periyodu.) ¢, = a,-r,

i

W, : J, isinin k. operasyonu i¢in bekleme zamani. W,,,, J, isinin M, ,
makinasinda tamamlanmasi ile M, makinasinda isleme baglamas:

arasinda bosta kalan zamandir.

W :J, ’nin toplam bekleme zamani. W, = Zr:=l\’\/,k
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C, : J, nin tamamlanma zamani (yani J, isinin islenmesinin bitti§i zamandir.)
C =y +Zk=](“/ik + F)
F : ], isinin akis zamani (yani J; isinin atelyede harcadig1 zaman)

F=C -r

t i i

L, : J, nin gecikmesi (yani igin tamamlanma zaman ile teslim tarihi arasindaki

farktir) L, =C, —d,.

Eger is erken bitmis ise, yani teslim tarihinden 6nce tamamlandiysa L, negatiftir.
Tam tersine eger L, pozitif ise is ge¢ kalmis demektir ve buna isin pozitif gecikmesi
denir. Béylece yeni iki kriter tanimlanmaktadir.

T : J, isinin pozitif gecikmesi. T, = max{L,,0}

E, : J, isinin erkenligi. E, = max{-L,,0}

Yukaridaki terminolojide bazi sasirtict ifadeler olabilir. Zaman kavrami iki farkh
manaya sahiptir. Zaman, hem bir zaman araligini, hem de belli bir zaman noktasini
ifade eder. Dolayisiyla hazir zaman, tamamlanma zaman, zamandaki bir noktayi

ifade ederken iglem zamani, bekleme zamani ve akis zamam bir zaman aralifini

gosterir.

Genellikle bu miktarlarin ortalamalari ve maksimum degerleri performans kriteri

olarak alinir. Ornegin, Fortalama akis zamam, Cpa ise maksimum tamamlanma

zamaninm gosterir.

Diger bir kriter olan M ; makinasindaki aylak zaman ise;

[,=Cp~>" P

X i=1 " U

seklinde ifade edilir.

Son olarak belli bir zamanda ¢esitli durumlarda islerin sayisini hesaplamak i¢in bazi

degiskenleri tammlamak gerekirse;
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N,.(¢) : t zamaninda islenmeye hazir olmayan veya makinalar arasinda bekleyen
islerin sayisi,
N ,(t) : t zamaninda gergekten islenmekte olan iglerin sayisi,

N_(1) : t zamanmda tamamlanms olan islerin sayisi,

N, (1) * t zamaniyla tamamlanacak olan islerin sayisi.

Bu degiskenler aras: iligkiler sdyledir.

Ny +N,(D+N.(t)=n ( biitiin 7ler icin)
N, (8)+ N, (1) = N, (t) (biitlin r'ler igin)
N () =7,
N.(C,..)=0.
M=t CTN (t)dr

Cor A

Bu notasyonlara bagl: olarak ¢izelgeleme kriterleri {i¢ sinifta toplanabilirler:

1. Tamamlanma zamanma dayanan kriterler; maksimum akig zamanu,

maksimum tamamlanma zaman, ortalama akis zamani ve ortalama tamamlanma

zamani (F,.,C_. . F ve C) dir. Bu kriterlerin enazlanmast istenir.

2. Stok ve yararlanma maliyetlerine dayanan kriterler ise; isleme hazir
olmayan veya makinalar arasinda bekleyen islerin ortalama sayisi (7\7,7),
tamamlanmamis olan islerin sayisi (X’:) ve tamamlannug olan iglerin sayisi
( N, ) enkiigiiklenmeye herhangi bir zamanda halthazirda islenmekte olan islerin

ortalama sayisin (N;) ise enbiiyiiklenmeye ¢alisilir. Bunlarin yaninda ortalama
(7) veya maksimum makina aylak zamani (1, ), enkiigiiklenir.

3. Teslim tarihine dayanan kriterler ise soyle Ozetlenebilir: Cizelge maliyeti

genellikle hedef teslim tarihlerine ne kadar yaklagildig ile ilgili oldugu durumda

uygun performans kriterleri sirasiyla ortalama gecikme (Z), maksimum gecikme
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(L), ortalama pozitif gecikme (7), maksimum pozitif gecikme (T . )

olacaktir. Biitlin bu kriterler dikkate alininca enkiigiiklenmesi istenir.

9.2 Atdlyede Dinamik Cizelgeleme

Bir atdlyede ¢izelgeleme eylemi statik ve dinamik olmak tizere iki farkli alternatif
yontemle gergeklestirilebilir. Statik ¢izelgeleme, atdlyede islenecek islerin tiimii
baglangigta biitiin bilgileriyle beraber elde bulunuyorsa yapilan gizelgelemedir. Bu
tarz cizelgeleme eyleminde isler segilen performans &lgiitiine gore islem zamanlar
g6z oniine alinarak siralamirlar. Islerin siralamasi her makina igin teknolojik kisitlar

altinda ayr1 ayn yapildiktan sonra atSlyede isler islenmeye baglanir[ Wan,1995].

Dinamik c¢izelgelemede ise yukarida anlatilanlarin aksine igler atdlyeye baglangigta
degil, imalat siireci boyunca gelmektedir. Bu yiizden islerin detay bilgileri
baslangigta bilinmemektedir. Imalat siireci boyunca gelen isler 6nce ilgili bilgilerin
tespitinden gectikten sonra atdlyeye alinirlar. Bir isin detay bilgileri daha onceki
kisimlarda anlatildigy gibi isleme, hazir olma, hazirlik vb. zamanlari, teslim tarihi
gibi bilgilerdir. Bilgiler belirlendikten sonra teknolojik siraya gore is ilgili makinaya
gider. Burada kuyruk varsa kuyruga eklenir, yoksa dogrudan ilk operasyon i¢in
makinada iglem gormeye baglar. Bu siire¢ boyunca daha once ifade edilen 6n
kabullerden bazilart serbest birakilabilir veya aynen kabul edilebilir. Bu durum
sistemin hedef ve ozelliklerine gore karara baglanir. Baker (1974) tarafindan
gerektiginde serbest birakilabilecegi belirtilen 6n kabuller sunlardir;

1. Her is kesin bir operasyon sirasina sahiptir,

2. Bir operasyon yalmzca bir makinada yapilabilir,

3. Atélyede her bir tip makinadan yalmzca bir adet bulunur,

4. Islem zamani ve teslim tarihleri pesin olarak bilinirler,
5

. Hazirlik zamanlan siradan bagimsizdir.

Bir dinamik ¢izelgeleme sisteminde bu bes kabulden bir veya bir ka¢i gegersiz

yapilabilirler. Omegin bir ¢ok dinamik gizelgeleme sisteminde 4. kabul gecerli
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degildir. Paralel makinalarin oldugu at6lyelerde 3. kabuliin gegerli olmasi
anlamsizdir. Bir ¢ok ¢izelgeleme sisteminde makinalarin hi¢ bozulmadig varsayilir.
Oysa normal sartlarda bu kabuliin siirekliligi imkansizdir. Bunun gibi diger kabuller
de atdlye ozelligine gore degerlendirilirler. Ancak burada dinamik ¢izelgelemenin
ana karakterini belirleyen ozellik iglerin imalat siireci boyunca atdlyeye gelmesi ve
¢izelgelemenin de imalata paralel giden bir imalat benzetim sistemi olmasidir.
Benzetim, dinamik ¢izelgeleme boyunca atdlyede meydana gelen olaylar simule
ederek ortamda islerin atblye i¢i maceralarnmi ve makinalarin islerle olan
etkilesimlerini canlandirir. Benzetim boyunca igler belli bir olasilik dagilimimna gore
atdlyeye gelirler ve yine bir olasilik dagilimina gore islem zamani ve teslim tarihleri
belirlenir. Dinamik c¢izelgeleme konusunda Evans (1993) bir ¢izelgeleme sistemi
simulasyonunu sunmaktadir. Montezari ve Van Wassenhove (1990) bir esnek imalat
sistemi i¢in Oncelik kurallarin karsilagtirmistir. Wan (1995) ¢evrim dist ve gergek
zamanl ¢izelgeleme tekniklerini kargilastumaktadir. Kullanim kolayligi agisindan

cevrim dis1 ¢izelgelemeyi 6nermektedir.

Dinamik ¢izelgeleme ¢alismalarini iki kategoride incelemek miimkiindiir. Birincisi
sezgisel yontemler olarak isimlendirilebilir. Bu yontemler daha g¢ok sezgisel
algoritmalar halinde ¢éziimler Onerirler. Bunlardan Sun ve Lin (1994) dinamik
¢izelgeleme yapan sezgisel bir sistem ¢atisi ile gizelgeleme probiemini bir kesikli
olay optimal kontrol problemi olarak ele almis ve geriye dogru ¢izelgeleme isimli bir
algoritmik yontemle ¢oziim onermislerdir. Ozellikle dinamik gizelgelemenin iginde

bulundugu ortamla entegre olmasi hedeflemiglerdir.

Yih ve Thesen (1991), gercek zamanl ¢izelgelemeyi bir yar1 markov karar model
olarak ele alinmistir. Bir esnek imalat sisteminin durum vzayim kilgiiltmek ve daha
rahat ¢6ziime ulagmak igin stokastik modelini olusturduktan sonra optimize ederek

bir ¢6ziim Onermektedirler.

Chang ve Sullivan (1990), dinamik at6lye ortamlann ig¢in Giffler ve Thampson
algoritmasim diizelterek sunmuglardir. Béylece isleri azaltarak gizelgeleme imkani

bulmuslardir.
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Matsuura ve arkadaglar1 (1993), dinamik imalat ortamlarinda siralama ve i atama
teknikleri ile yapilan g¢izelgeleme eylemlerini karsilastirdiktan sonra anahtarh
siralama adli bir yaklasimla igleri ¢izelgelemeyi 6nermektedir. Bu yontemle makina

bozulmalar1 gibi ani gelisme ve degismeleri degerlendirme olanagim

yakalayabildiklerini belirtmektedirler.

Ishii ve Talavage (1991), esnek imalat sistemlerinde ger¢ek zamanli ¢izelgeleme

yapmak ig¢in kisa dénem ¢izelgeleri iireten bir algoritma sunmuslardir.

Arzi (1995), ¢ok hiicreli bir esnek imalat sistemi i¢in dinamik ¢izelgeleme yapacak
iki agamali bir yontem Onermektedir. Dagitilmis bir mimariye sahip bu sistem {iretim

kontroliinii her hiicre i¢in ayrn ayr1 yapmaktadir. Bir ka¢ kriter agisindan sistem

performans: 6l¢iilmiigtiir.

Sabuncuoglu ve Hommertzheim (1992), bir esnek imalat sisteminde makinalar ve
AGYV i¢in bir dinamik atama algoritmasi1 6nermektedirler. Algoritma ¢esitli 6ncelik
kurallari, ilgili sistem yiikii ve iy statiilerini kullanarak bilgiyi hiyerarsik bir yapiya
sokmaktadir. Bu bilgi seviyelerinin kullanarak atamalar makinalara veya AGV’ye
yapmaktadir. Sonugta bir ¢ok kural ile yaptiklan karsilagtirmada ortalama akisg
zamani ve ortalama pozitif gecikme kriterleri agisindan iyi bir performans

yakalamiglardur.

Donath ve Graves (1989), esnek montaj sistemleri adli bir sistem Onermektedir. Bu
sistem caligirken ¢izelgelemeyi g6z 6niine almaktadirlar. Montaj sistemi goklu iriin
{iretiminde montaj hatt1 dengeleme yapmaktadir. Ele aldiklart ¢gizelgeleme sistemi de

gercek zamanliya yakin bir gizelgeleme yapmakta ve rota tayin etmektedirler.

Cahigmalarin ikinci kategori ise yapay zeka tekniklerine dayanan c¢aligmalardir. Bu
grubun biinyesinde ¢ok sayida yapay zeka teknigi kullanan ¢alismadan bahsetmek
miimkiindiir. Bu ¢aligmalarin hemen hemen tiimii ¢evrim dig1 olarak tasarlanmig

olusturulmus ve test edilmistir. Ozellikle Sim ve arkadaslart (1994), dinamik
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cizelgelemeyi uzman sistem ve yapay sinir aglarim birlesik kullanan bir sistemle
gerceklestirmeyi basarmiglardir. Atdlyede dokuz makina bulunmakta, isler en az 3 en
¢ok 6 operasyon gerektirmektedir. Sistem veri toplama, yapay sinir agini egitme ve

benzetimle ¢izelgeleme olmak tizere ii¢ agamali olarak ¢alismaktadir,

Shaw ve arkadaslar1 (1992), bir esnek imalat sisteminde dinamik g¢izelgeleme
yapacak bir sistem gelistirmislerdir. Oncelik kurallarmi uzman sistem yardimiyla

segen sistem, ¢izelgeleme boyunca kullandigi kurallan tiimevarimsal 6grenme

teknigine gore tiretmektedir.

Nakasuka ve Yoshida (1992), uzman sistem yardimiyla yaptiklart dinamik
¢izelgeleme sisteminde bilgi edinimini bir makina Ogrenmesi algoritmas: ile
gerceklestirmektedirler. Yapilan ¢alisma “hangi o©ncelik kurali ne zaman

kullamlmal1?” sorusuna cevap aramaktadir. Caligma bir esnek imalat sistemi ortam

i¢i geligtirilmisgtir.

Taggetiren (1996), ¢alismasinda dinamik ¢izelgelemede atélye ve is durumuna gore
oncelik kurali belirlemede karar verici olarak uzman-yapay sinir ag birlesimi bir
mekanizma Onermistir. Bu yaklaslm_ Chang (1985)’1n yaklagimina sistematik olarak
benzemektedir. Taggetiren, Chang’dan farkli olarak kural tabanli uzman sistemle
¢izelgeleme eylemini atdlye benzetimi ortaminda yaptiktan sonra elde edilen verilerle
yapay sinir agini egitmekte ve uzman sistemin ¢ikarim mekanizmasint YSA
modeline 6gretmektedir. Daha sonra uzman sistem YSA modeli ile paralel olarak

caligmakta ve birlesik olarak karar vermektedir.
9.3 Zeki Etmen Tabanh Bir Dinamik Cizelgeleme Sistemi

Bu ¢aliymada zeki etmene dayali bir sistem Onerilmektedir. Bu ¢izelgeleme
sisteminde dinamik bir atSlye ortaminda ¢izelgeleyici bir zeki etmen isleri
¢izelgelemektedir. Islerin atélyeye gelisi ve atélyenin isleyisi zeki etmenden tamamen

ayriktir ve onun diginda gelismektedir. Ortam: kontrol ederek gelen isleri secilen
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performans kriterini eniyileyecek uygun bir kurala gére makinalara atarak sonugta bir

is cizelgesi elde etmek amaglanmigstir.

Bu béliimde oncelikle iglerin geldigi atSlye ve yapilacak gizelgelemenin 6n kabul ve

ozellikleri belirlendikten sonra atSlye ortaminin benzetimi sunulacaktir. Daha sonra

¢izelgeleyici zeki etmen tamtilarak Q-II 8grenme prosediiriine gore egitilmesi ve

sistemin performanst ile ilgili bilgiler sunulacaktir,

9.3.1 iglerin ¢izelgelenecegi atélyenin 6zellikler

Dinamik ¢izelgeleme sisteminin gelistirilebilmesi i¢in her seyden 6nce i¢inde imalat

yapilmas: tasarlanan at6lyenin &zellikleri ve kabullerinin bilinmesi gerekmektedir.

Atdlyenin dzellikleri su 6n kabullerle belirlenmistir:

1.
2.

10.
11.

15.

Atolyede 9 farkli makina bulunmaktadir. Ayni tip makina yoktur.

Atolyede 5 tip operasyon sirasina sahip olan ig yapilabilmektedir. Bu islerin
operasyon stireleri standart degildir.

Bir is tiim makinalar ziyaret eder.

Islerin geligler arasi siireleri tistel dagilima uyar. Hazir olma zamanlari buna gore

belirlenir.

Islerin islem zamanlan {iniform dagilima goére belirlenir. Bu siireye transfer ve
hazirhik zamanlari dahildir.

Islerin teslim tarihleri TWK yontemine gore belirlenmektedir.

Bir makinada bir is bir defa islenir.

Operasyonlar siraya gére yapilmaktadir. Onceki operasyon bitmeden sonrakine
gecilemez.

Makinalar bir anda bir operasyonu yapabilirler.

Makinalar benzetim boyunca bozulmaz.

Makinalar daima iiretime hazir haldedirler.

. Makinalar bos kalabilirler.
13.
14.

Isler kuyruklar olugturabilirler.

[s iptali s6z konusu degildir.

Performans kriteri olarak ortalama pozitif gecikme (T ) ahnmustir.
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9.3.2 Dinamik is cizelgeleme icin atblye benzetim ortami

Is gizelgelemesi icin degisik benzetim tekniklerinden yararlanilmaktadir. Atélyede
meydana gelen faaliyetler, olaylar gelistikge yeniden degerlendirildiklerinden ve
olaylarin olusumu bir siireklilikten gok bir kesikli karakter tasidiklarindan kesikli
olay artimli benzetim teknigi kullanilarak benzetim sistemi geligtirilmistir. Sistemin
kesikli olay artimli benzetim teknigi ile tasarlanmasinda detay bilgiler i¢in Banks ve

arkadaslar1 (1996)’ dan yararlanilmistir.

Atdlye tipi dinamik is gizelgeleme sistemi igin gelistirilen benzetim modelinin genel
akis semasi Sekil-9.1'de sunulmustur. Benzetim atSlyeye bir isin gelmesi ile
baglamaktadir. Gelen isin hazir olma zamam ile benzetim saati islemeye
baslamaktadir. Isin teknolojik bilgileri (hazir olma zamam, islem zamani, operasyon
sirast) belirlendikten sonra ilk operasyon ig¢in is ilgili makinaya gonderilir. Bu
asamadan sonra at6lyeye gelecek olan bir sonraki isin ne kadar siire sonra gelecegi
belirlenir. Bu siireye geligler arasi siire denir. Gelisler arasi siire iistel dagilima uygun

olarak belirlenir. Bu su esitlikle belirlenir:-
t=2Xexp(4.5)

Burada t geligler aras: siire, ortalamasi 4.5 olan {istel dagilimin 2 kat1 olarak iiretilir.
Geligler arasi siire tespit edildikten sonra makinalar kontrol edilir. Bog olan
makinanin basinda bekleyen is veya is kuyrugu varsa atanacak isin belirlenmesinde
uygulanacak olan kuyruk disiplini (atama kurali) tespit edilir. Sistemde segilebilecek
alternatif kurallar SPT (en kisa islem siireli ig), COVERT [Baker (1974), Tasgetiren
(1996)] ve CR [Singh, 1996] olmak lizere ii¢ adettir. Alternatif kurallardan duruma
en uygun olam segildikten sonra caligtirthr ve kuyruktan makinaya atanacak bir i
belirlenir. Isin makinaya atanmasindan sonra operasyon baglatilir, operasyonun bitis
zaman belirlenir, ve kuyruktan bir ig diigiiliir. Sayet bos makina yoksa, bos
makinalarin basinda bekleyen is yoksa veya bos olan makinalarin tiimiine is
yiiklendikten sonra atdlyeye bir sonraki is gelmeden bitecek islerin olup olmadig:
kontrol edilir. Var olan igler arasindan ilk bitecek is bulunarak benzetim saati s6z

konusu isin bitis zamanma ilerletilir. Makina bosaltildiktan sonra ilgili igin bu
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makinadaki operasyonun son operasyon olup olmadigi kontrol edilir. Son operasyon
olmasi durumunda is bilgileri dosyaya kaydedilir ve ig atSlyeden ¢ikarilir. Yapilan
islem son operasyon degilse bir sonraki operasyon ig¢in is ilgili makinanin kuyruguna
gonderilir. Bu asamadan sonra bir sonraki is gelmeden bitecek isin olup olmadig:
tekrar kontrol edilir. Var olmasi halinde biraz 6nce izlenen siire¢ tekrarlanir, yoksa
benzetim saati bir sonraki igin atdlyeye giris zamanina ilerletilir ve en bastan beri
anlatilan prosediir tekrarlanir. Benzetim 500 is bitirilince durdurulur. Benzetim

sonunda islerin ¢izelgesi ve ¢izelgenin performans degeri elde edilir.



flk gelen isle bagla

Simulasyon saatini
bir sonraki isin
gelis zamanina

ilerlet

Simulasyon Sonu

Sekil-9.1; Onerilen dinamik ¢izelgeleme benzetim sisteminin genel akig gemas.

Gelen isin tipini ve diger
bilgilerini belirle

W

l

ilk operasyon 1gin igt iigihi
makinanin kuyruguna at

5

J Bir sonraki 1gmn gelly zamanini
l belirle
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Bog makina var mi?

Kuyrukta bekieyen
is var m?

Atama kuralini belirle

Atanacak igi belirle

1si makinaya ata ve
bitis zamunim
belirle

v

Kuyruktan 1si dusg

—

Bir sonraki iy gelmeden
bitecek operasyon var mi?

En erken bitecek
operasyonu bul

Simulasyon saatini
igin bitis zamanina
ilerlet

Makinayi bogalt

Daha yapilacak
operasyon var m?

H

Bir sonraki operasyon
igin igi ilgili

makinanin kuyruguna
at

Veri Dosyast
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9.3.3 Cizelgeleyici zeki etmen

Cizelgeleme islevini yiiriitecek olan zeki etmen, dinamik at6lye ortamt ile etkilegerek
yapilacak iglemi ve iglemin 6zelliklerini taniyacak ve ¢izelgelemeyi duruma en uygun
kurali kullanarak gerceklegtirecektir. Bu boliimde cizelgeleme yapacak olan zeki

etmen once yapisal olarak, sonra 6grenme eylemi agisindan ele alinmistir,
9.3.3.1 Cizelgeleyici zeki etmenin yapisi

Zeki etmen genel olarak davramglar etrafinda yapilagmaktadir. Ana modiilleri
algilama, kavrama ve eylem birimleridir. Algilama boliimii yalnizca sisteme
benzetim ortamindan bilgi aktaran basit bir mekanizmadir. Kavrama boliimiinde
algilanan bilgileri degerlendiren bir karar mekanizmas: bulunmaktadir. Zeki etmen
gelen bilgiler 1s183inda degerlendirme yaparak en uygun kurali seger. Eylem
bolimiinde ise sadece zeki etmenin davramiglari sayilacak olan oncelik kurallan
bulunmaktadir. Se¢ilen uygun kuralin ¢alistirilmast sonucunda benzetim ortamina

atanacak is bildirilir. Gelistirilen zeki etmen Sekil-9.2°de gosterilmektedir.

ri(avra‘ma Bolimi

I
[
I
{ Davraniglar i
; Karar SPT }
1 Verici COVERT !
I CR I
' I
1
S S N S !
_ . NI S
Algilama Eylem
Kuyruk ;
Bilgileri Is

Benzetim Ortami

Sekil-9.2; Cizelgeleyici zeki etmenin genel yapisi.

9.3.3.2 Zeki etmenin dgretiimesi

Zeki etmen normal sartlarda 6grenmesini bitirmis olarak ¢izelgeleme yapinca Sekil-

9.2°deki gibi bir yapisal 6zellik gosterir. Ayni gekilde zeki etmen benzetim ortaminda
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daima Ogrenmeye hazir durumda olup yeni durumlar hakkinda bilgiler
edinebilmektedir. Zeki etmen sistemdeki iligkileri 6grenmek ilizere Q-/// algoritmasi
ile egitilmistir. Q-III algoritmas: ile zeki etmenin Ogrenebilmesi igin tasarlanan
destekleme mekanizmasi, daha onceki boliimlerde oldugu gibi sistem diginda
bulunarak zeki etmenin gergeklestirdigi eylemleri degerlendirme ve Ofrenmeyi
yonlendirme gorevini istlenir. Destekleme mekanizmasi ve zeki etmen arasindaki
etkilesim Sekil-9.3’te verilmistir.

q(avrama Boliimi

’ ]
| Davranislar | |
| SPT |1
| Karar Verici COVERT ||
I

: uyart s+ Kural {
Y AN 2D [

Algilama Destekleme Eylem
Mekanizmasi
Kuyruk A Is
Bilgileri

Benzetim Ortam1

Sekil-9.3; Destekleme mekanizmasinin zeki etmen ve benzetim ortam ile etkilesimi

Zeki etmenin S3renebilmesi igin Sekil-9.3’de sunulan zeki etmen-benzetim ortami-
destekleme mekanizmas: Uglusiiniin etkilesebilmesi gerekir. Bu etkilesime gore
benzetim ortamindan ilgili makinanin basinda bekleyen islerin olusturdugu kuyruk
bilgilerini zeki etmen algiladiktan sonra, duruma uygun 6ncelik kuralinmn segilmesi
i¢in karar verici davramglardan (alternatif oncelik kurallarindan) birini seger.
Bununla ilgili eylem boliimiinii ilgili kurali ¢alistirmak igin uyarir. Eylem bdliimii de
ilgili kurali aktive ettikten sonra segilen isi benzetim ortammna iletir. Durumu ve
yapilan isi izleyen destekleme mekanizmasi bir uyan ile karar vericiyi uyarir. Karar
verici de uyariya goére bilgilerini glincellestirir. Buradaki 6grenme siireci anlatilan bu
islem  ¢evrimini  tekrarlayarak  benzetim siireci boyunca  6grenmesini
gerceklestirmektedir. Bu boliimde anlatilan Q-IIT algoritmas: siireci B6liim 8’de
anlatilan sistematigin aymsidir. Sekil-9.3’de verilen {iiglil etkilesim gsemasinda

6grenmenin detaylari sunulmamustir. Ogrenme siirecinin genis bir agilimi Sekil-9.4’te
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verilmistir. Burada Q-/II algoritmasi iglerken modiiller arasinda nasil bir iligki ag:

olusturdugunu gérmek daha kolaydir.

Paralel | Durumun
ﬁ‘llAlgllama| ’| giincelleme beklenen degeri
Uygulama ~
}‘ij: I Merkez
koordinatlarinin
\V4 Se¢me
R Davramiglar giincellenmesi
E | Destekleme
mekanizmasi Durum | Bilginin yeniden
izleme gosterimi

Sekil-9.4; Zeki etmenin Q-//1 algoritmasi ile 6grenmesi

Burada Boliim 8’den farkli olarak {izerinde durulmas: gereken kisim, bu uygulamada
bilginin yeniden gosterimi ve destekleme mekanizmasmin notlandirmasidir. Bu iki

mekanizma birbirlerine paralel olarak bilgiyi degerlendirirler.

Q-111 algoritmasinin ¢galismasinda genellestirmenin yapilabilmesi i¢in Sekil-9.4’de de
goriilebilecegi gibi bilgilerin yeni bir gosterimle ifade edilmesi gerekmektedir. Bu
obekleme analizinin yapilmasinin getirdigi bir ihtiyagtir. Dinamik ¢izelgelemenin
yapilabilmesi i¢in zeki etmenin gereksindigi bilgiler; kuyruk uzunlugu ve kuyruktaki
islerin ortalama gevsek zamanidir. Daha 6nceki boliimde anlatildig: gibi bu bilgilerin
ogrenme siirecinde dogrudan kullanilmast bu haliyle 6gretici olmamaktadir.
Dolayisiyla yeni bir uzaya tasimak gerekir. Kullanilan déniigtim mekanizmasi Sekil-
9.5’te verilmistir. Sekilde verilen yaklasimda bilgiler bir indekse doniistiirilmektedir.
Bu indeks yardimiyia yeniden ifade edilen bilgiler bir bagka uzaya tasinarak kritik
smir degerlerin 6grenmede karigiklifa meydan vermemesi saglanmaktadir. tmp

olarak ifade edilen indeks x ve vy gibi iki boyuttan olugsmaktadir.
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struct clust index{int toolk, float mslkt)

{

register int i;
float bias=0.0f;
struct clust tmp;

if ( toolk<5 && ((mslkt<40 && mslkt>0) || mslkt<-250))
bias=-2.0f;
else if (mslkt>80) bias=5.5f;

tmp.x=sin (mslkt) +bias;
tmp.y=cos (mslkt) +bias;

for (i=0;1<C;i++)
tmp.dis [1]1=0.0f;
return tmp;

}

Sekil-9.5; Bilgilerin yeniden gosterimi prosediirli

Destekleme mekanizmasi, 06grenme siirecinde zeki etmenin tercihlerini
degerlendirerek puanlar vermektedir. Mekanizma Q-III algoritmasinin 6ngé6rdiigii
sekilde -1 veya 1 seklinde puanlandirma yapmaktadir. Puanlandirma prosediirii Sekil-
9.6°da  verilmistir. Buna goére durum bilgileri ile davranislar olumlu olarak

eslestirilmisse puan -1, aksi takdirde 1 olur.

puan{int toolk, float mslkt,int num)
{
int not=0;
if ( toolk<5 && {(mslkt<40 && mslkt>0) || mslkte<-250))
{
if ( num==0 )
not=-1;
else
not=1;

else
if ( mslkt>80)

if ( num==1 )
not=-1;
else
not=1;
}

else
{
if ( num==2
not=-1;
else
not=1;

}

return(not) ;

Sekil-9.6; Puanlandirma prosedtirii
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9.3.3.3 Cizelgeleyici zeki etmen ile is gizelgeleme

Cizelgeleyici zeki etmen, her bir atama olaymnda karar verici olarak ¢izelgeleme
benzetimine katilir. Benzetimi boyunca gelen kuyruk bilgilerine gére baslangicta
deneme-yanilma yoluyla kurallar1 uygular. Her uygulamada destekleme mekanizmasi
durum bilgileri ile segilen 6ncelik kuralint degerlendirir ve ilgili gériistinii bir puanla
zeki etmene iletir. Bu puanin olumlu olmasi halinde zeki etmen durum ve kural
eslestirmesi hakkinda hem gegici ve hem de kalic1 bir kanaat edinir. Olumsuz puan
almasi halinde ise yalmzca gegici kanaat edinir. Ofrenme siireci béylece devam
ederek zeki etmen at6lye ortamini tanimaya g¢aligir. Bu agamadan sonra zeki etmen

atdlyede ¢izelgeleri tek basina herhangi bir miidahale olmadan yapabilecek duruma

gelir.

Yapilan ¢alismada zeki etmen, bir ¢ok defa denenmis ve farkl parametre degerleri
i¢in egitilmistir. Daha sonra yapilan ¢izelgeleme isleminde ortalama pozitif gecikme
degerini diger oncelik kurallarindan (SPT, COVERT ve CR) daha fazla minimize
edebilmigtir. Bu oncelik kurallar1 benzetim boyunca tek baglarina kullanilma yerine
kompozit olarak kullamilmuglardir. Yani durumlar degerlendirilerek bu iigiinden en
uygun olan segilerek degisimli kullanilmislardir. Degisimli kullanimi da zeki etmen
ogrenmis ve uygulamistir. Denemelerde ¢izelgeleme periyodu boyunca oOncelik
kurallar1 farkh teslim tarihi darlik faktorii (k) degerleri i¢in 6nce tek tek uygulanmg
sonra da zeki etmenin kontroliinde degisimli uygulanmiglardir. Yukarida belirtildigi

gibi islerin teslim tarihleri (dd) TWK (Total Work) yontemi ile belirlenmektedir. Bu
su sekildedir:-

dd=r,+kxD, p, k=234567

Burada & darlik faktdrii, »; hazir olma zamani p; ise operasyon zamamdir. k’nn
2,3,4,5,6,7 degerleri i¢in denemeler yapilmistir. Biitiin denemelerde zeki etmen daha
minimum bir pozitif gecikme degeri yakalamigtir. Yapilan denemelerin sonuglari
Tablo-9.1 ve Sekil-9.7°de sunulmaktadir. Tablo-9.1°de alt1 ¢izili degerler minimum

degerlerdir.
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Tablo-9.1; Zeki etmen ¢izelgeleme performansinin diger 6ncelik kurallar ile kargilastiriimasi

Kural \k 2 3 4 5 6 7

SPT 121.66 99.00 | 82.48 | 69.40 | 58.63 | 49.61

COVERT | 13540 103.59 | 75.84{ 4723 | 23.96 6.21

CR 125.76 | 101.15 | 72.93 | 52.73 | 29.76 | 14.04

ZE 136.44 97.71 | 71.97 | 43.40 | 21.34 5.73
14B T 140
- o
100 5 COVERT o

80 —0—(R 60 aser
60 ——7E 40 "‘ B COVERT
40 20 l‘" H{CR
20 0 mZE

0 2 3 4 5 6 7

2 3 4 5 8 7 k
(a) (b)

Sekil-9.7; Oncelik kurallaninin ortalama pozitif gecikmeye gore performansi

9.4 Sonug

Bu boliimde Q-I11 algoritmasi ile dgretilen zeki etmenler yardimi ile dinamik atolye
ortaminda is ¢izelgelemesi yapan bir sistem tanitilmigtir. Sistemin asil amaci Q-1I/
Ogrenme algoritmasi ile egitilen zeki etmenlerin endiistriyel problemlere de
uygulanip yiiksek performansli sistemler tasarlanabilecegini gostermektir.
Cizelgeleyici zeki etmen dinamik bir atélye ortaminda rasgele gelen isleri rotalarina
gére atblye ve is durumlarini géz Oniinde bulundurarak basanli bir ¢izelgeleme
eylemi gergeklestirmektedir. Sistem performansimi daha da yiikseltmek ve bu konuda
yapisal bir Oneri getirmek daima miimkiindiir. Bu bakimdan 63renebilen zeki
etmenlerin endiistriyel problemlere ¢ok daha basarih ¢oziimler Onerebilecegi
gorillmektedir. Bu sistemin bir ileri adimi bilginin yeniden g6sterimini bulanik

mantik teknolojisinden yararlanarak daha saglikli gergeklestirmek olabilir.



CETIN I~

BOLUM 10 SONUC

Bu tez ¢aligmasinda zeki etmenlerin 6grenme kabiliyetlerinin gelistirilmesi ele
alinmustir. Once zeki etmen kavramu iizerinde durulmus ve bir genel literatiir
taramasi yapilmigtir. Daha sonra 8grenme konusunda ve &zellikle destekli 6grenme
sistemleri iizerinde durularak yapilan galismalar hakkinda bir literatiir taramasina
verilmistir. Bunlarin devaminda dijit oyunu oynamak iizere bir zeki etmen
tasarlanmis, ¢ok iizerinde durulan 6grenme algoritmalarindan Q-6grenme algoritmasi
ile egitilmeye ¢alisilmistir. Bu galigmalar sirasinda s6z konusu algoritmanin bazi
problemleri gozlenmis ve bunlarin onlenmesi i¢in ¢aligmalar yapilmig olup ii¢
kademeli bir iyilestirme 6nerilmistir. lyilestirilen algoritma ile imalat sistemlerinin
dnemli problemlerinden biri olan dinamik at6lyede is ¢izelgeleme yapacak bir zeki

etmen egitilmistir. Bu zeki etmenin performansini diger klasik kurallardan daha iyi

oldugu gozlenmigtir.

Bu tezin bilim ve teknolojiye katkilarint g6yle siralamak miimkiindiir.

1. Q-0grenme algoritmasimnin yerel optimum probleminin cezalandirma

fonksiyonu yardimi ile ¢6ziilmesi,

1o

Q-0grenme  algoritmasmmin  yavas yakinsama probleminin paralel

giincellestirme kurali yardimu ile ¢6ziilmesi,

3. Q-Ogrenme algoritmasinin yapisal kredilendirme problemine yeni

yaklasimlar getirilmesi;
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¢ Cevrim dis1 genellestirme yaklagima,
e Cevrim i¢i genellestirme yaklagimi.

Dinamik at6lye ortaminda i ¢izelgelemenin gevrim igi Ggrenebilen zeki
etmenler yardimu ile yeniden ele alinmasi ve bu ydntemle ¢ok daha iyi

performansl: gizelgeleme sistemlerinin gelistirilebileceginin gosterilmesi.

Q-ogrenme algoritmasi ile ilgili iyilestirme ¢aligmalart Tablo-10-1’de 6zet olarak

sunulmustur. Bu tabloda gelisim adimlar1 boyunca hangi problemlerin ¢éziildiigiinii

hangilerinin yeniden bas gosterdigini de igerilmektedir.

Tablo-10.1; Tez boyunca Q-grenme algoritmasinda gergeklestirilen gelisim

Q-1 Q-11 Q-111
o yerel e yerel optimum | e genellestirme
Beklenen optimum e yavasg
problem yakinsama
e paralel
Oneri e cezalandirma | e paralel giincellegtirme
fonksiyonu giincellestirme | ¢ genellestirme
(6bekleme)

Bu calismanin yapilan katkilar1 yaninda kapisini araladifi  yeni arastirma

imkanlarindan da bahsetmek miimkiindiir:

1.

Q-6grenme i¢in Onerilen yapisal kredilendirme sisteminin daha etkin

olabilmesinin arastirilmasi,

Q-1I1 algoritmasmin gelecekte lizerinde durulabilecek tarafi, kazanilan
puanin olumlu olmas: durumunda kalici deneyim kabul etmesinin yaninda

olumsuz puanlarin s6z konusu oldugu durumlarda da kalici bir deneyim

kazanabilmesinin bagarilmasi,
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3. Is c¢izelgelemede performansin siirekli arttinlmasini esas alan bir

¢izelgeleyici zeki etmen tasarlanmasinin miimkiin olup olmadig,

4, Zeki etmene dayali dinamik ¢izelgeleme sistemi tasarlanirken 6grenme
asamasinda ihtiya¢ duyulan bilginin yeniden gosterimi ve destekleme
mekanizmasi prosediirlerinin gelistirilmesinde bulanik mantik kullanarak

Ogrenme  etkinliginin  ve  veriminin  arttirilmasinin  saglanip

saglanamayacaginin aragtirilmasi.
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