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COK AJANLI KACMA KOVALAMA PROBLEMLERINE
TAKVIYELi OGRENME YAKLASIMI

OZET

Giivenlik basta olmak iizere yasamin bir¢ok alaninda uygulamalarimi gordiigiimiiz
kagma-kovalama problemleri, her donem igin popiiler bir arastirma konusu olmustur.
Ozellikle son on yilda, siireg igerisine dgrenmenin de katilmasiyla ajanlar akilli
ajanlar halini almis ve bir haritaya gereksinim duymaksizin cevreleri hakkinda
topladiklar1 bilgileri kendi faydalar1 i¢in kullanmaya baslamiglardir. Bu yonelim,
problem ¢oziimiine farkli disiplinlerden yeni bakis ac¢ilari kazandirmay1 basarmis ve
konuya olan ilginin tekrar yogunlasmasint saglamistir.

Takviyeli 6grenme, kagma-kovalama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan ve
ajanlarin cevre ile etkilesiminden faydalanan bir yontemdir. Bu yontemle ajanlar,
karmasik algilayicilar ve haritalar kullanmadan ¢evrelerinden aldiklar1 geribildirimler
(6diller ve cezalar) ile davraniglarimi optimize ederler. Yapilan calismalarda, bir
kagan ajan, bir kovalayan ajan iceren senaryolar icin basarili deneyler
gerceklestirilmisse de, birden fazla kovalayan ajan bulunan takip senaryolari icin
yeterli sayida arastirma bulunmamaktadir.

Bu tezde, ¢ok ajanli kagma-kovalama problemlerinde takviyeli 6grenme yaklagimi
arastirtlmis ve buna yoOnelik olarak deneyler sunulmustur. Problemin ¢6ziimiine
iligkin benimsenen yontemde ajanlar Watkins’in Q(A) 0Ogrenmesi metodunu
kullanmaktadirlar. Q-6grenmesi, uyguladigr politikadan bagimsiz, optimal olarak
aksiyon-deger tablosunu giincelleyen bir Gegici Farklar Kontrolii algoritmasidir.
Bizim caligmalarimizda kullanilan Watkins’in Q(A) yoOntemi ise Q-0grenmesinin
uygunluk izleri mekanizmastyla genisletilmis bir hali olup, ajanin uygulayacag kesif
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niteligindeki ilk hamleye kadar takip eden tecriibeleri kullanmaktadir. Calismamizda
kovalayan ajanlar takimi i¢in eszamanli 0grenme yaklasimi uygulanmistir. Bu
yaklasimda, ayn1 takimdaki ajanlarin her biri kendi aksiyon-deger tablosuna sahiptir
ve takim arkadaglarindan bagimsiz olarak bilgi uzayimi giinceller. Calismamizda,
bahsi gecen yontemler kullanilarak, bir kagma kovalama problemi simiilasyonu
diizenlenmis ve yapilan deneylerde elde edilen sonuglar paylasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kagma-kovalama problemleri, takviyeli 6grenme, Watkins’in
Q(1) algoritmasi, eszamanli 6grenme.
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AN APPROACH TO MULTI-AGENT PURSUIT EVASION GAMES
USING REINFORCEMENT LEARNING

ABSTRACT

The game of pursuit-evasion, which is encountered frequently in applications of
security, has always been a popular research subject in the field of robotics.
Especially in the last two decades, when computer scientists gave rise to learning, the
agents turned into intelligent agents and they started to use the information about
their enviroment for their own purposes, without using the help of a map. This
tendecy drew considerable amount of attention and opened the area to newcomers
from several different disciplines.

Reinforcement learning, which takes the advantage of an agent’s interaction with the
environment, is a method widely used in pursuit-evasion domain. With the help of
this method, agents use the feedbacks (rewards and punishments) taken from the
environment to optimize their behaviour, without using complex sensors and maps.
Although there are successful examples of the one-pursuer one-evader scenario, there
is not enough research on multi-agent pursuit-evasion problems in literature.

In this master’s thesis, a research is conducted on multi-agent pursuit-evasion
problem using reinforcement learning and the experimental results are submitted.
The intelligent agents use Watkins’ Q(A)-learning algorithm for the solution of the
problem. Q-learning is an off-policy temporal difference control algorithm. The
method we used on the other hand, Watkins’ Q(A) learning algorithm, is a unified
version of Q-learning and eligibility traces. It uses backup information until the first
occurence of an exploration. In our work, concurrent learning is adapted for the
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learning of the pursuit team. In this approach, each member of the team has got its
own action-value function and updates its information space independently.

Keywords: Pursuit-evasion problem, reinforcement learning, Watkins’s Q(A)
algorithm, concurrent learning.
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BOLUM 1

1. GIRIS

Kag¢ma-kovalama (Pursuit-evasion), temellerini oyun teorisindeki diferansiyel
oyunlardan alan bir problemler ailesidir. Asil olarak matematik ve bilgisayar
bilimleri disiplinlerinin arastirma konularinda yer alan bu problem, giiniimiizde
robotik alanindaki calismalarda siklikla incelenmektedir. Uzerinde on yillardir
calisilan bu problemin giincelligini korumasinin en 6nemli sebeplerinden birisi ¢ok
saylida uygulama alanina sahip olmasidir. Bunun sonucu olarak, problemin ortaya
atildig1 ilk tarihten giintimiize dek bir¢ok versiyonu gelistirilmis ve bu problemlere
cok sayida farkli ¢oziim Onerileri sunulmustur. Kagma-kovalama problemlerinin
uygulamalarina 6zellikle trafik kontrolii, kagak tespiti ve takibi, arama kurtarma gibi
giivenlik temelli konularda rastlanmaktadir. Bu problemle ilgili olarak yapilan
onemli ¢aligmalardan birinde, Berkeley AeRobot (BEAR) projesi kapsaminda sinirli
ancak bilinmeyen bir c¢evre lizerinde insansiz hava ve kara araglarinin, diger bir
insansiz kara aracin1 yakalamaya calismasi deneyi gerceklestirilmistir [1]. Kagma-
kovalama probleminin jenerik olmasi, temel oyun mantiginin ¢ok basit ve anlasilir
olmasi, tstelik literatiirde de 6nemli bir arastirma derinligini igermesi, problemin ¢ok
ajanli sistemler alaninda gelistirilen yOntemler igin standart bir uygulama alani
olmasini saglamistir. Bu savi drneklerle desteklemek gerekirse, ¢ok ajanli kooperatif
Ogrenme lizerine yapilan arastirmalarda, gelistirilen algoritmalarin test edilmesi i¢in
uygulama alan: olarak ¢ogunlukla kagma kovalama problemleri kullanilmaktadir [5,
7,10, 11, 12, 13, 15, 22]. S6z konusu problem igin, takviyeli 6grenme yaklagimiyla
cevresindeki bilgileri amaclart dogrultularinda kullanan ve Kkendilerini egiten

ajanlarin kullanimi son yillarda yayginligini arttirmastur.

Takviyeli 6grenme, davranis psikolojisindeki hedonizmden ilham bulan ve dncelikle
kendileri i¢in bir seyler isteyen 6grenen sistemleri temsil eden yaklasimdir [23]. Bu
fikir yalin olarak, davraniglarin1i c¢evresiyle olan etkilesimleri dogrultusunda
giincelleyen ve ondan maksimum faydayir saglamayir O6ngoren ajanlari barindirir.

Takviyeli Ogrenmenin modelden bagimsiz olmasi, Onbilgi veya Ogretmen



gerektirmemesi, bu yaklagimi kagma kovalama problemleri i¢in uygun kilmaktadir.
Akalli bir ajan, haritasin1 bilmedigi ve hakkinda higbir 6nbilgisinin bulunmadigi bir
alanda, 6gretmen destegi dahi almadan sadece g¢evresinden aldigi 6diil ve cezalarla
kendi performansini iyilestirebilmektedir. Boyle bir ajan, yonlendirmeye ihtiyac
duymadigi ve harita bilgisi kullanmadigi halde ilk defa dahil oldugu bir ortamda
kendi Ogrenme yoOntemlerini kullanarak optimal yollar1 kesfedebilir. Acikga
programlamaya ve yeniden yapilandirmaya ihtiya¢c duymadan, kendi 6ziine ait bir

beceriyle 6grenebilmesi bu ajanlari egsiz kilmaktadir [30].

Son yillarda, 6grenme bakis acisiyla kagma kovalama problemlerinin arastirildigi
kayda deger sayida calisma bulunmaktadir. Bir kagan - bir kovalayan ajanin
bulundugu oyun senaryosu lizerinde bir¢ok deney yapilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Yalniz kagagin birden fazla akilli ajan ile yakalanmasi konusunda tatmin
edici sonuglara ulasan yeterince ¢calisma bulunmamaktadir. Ayrica, bu alanda yapilan
arastirmalarda ajanlarin tek bir 6grenici (akil) kullandiklari takim &grenmesi (team
learning) yontemi yaygindir. Yani, her ajan edindigi bilgiyi takim adina merkezi bir
akla (aksiyon-deger tablosu) islemektedir. Diger bir yontem olan eszamanl
ogrenmede (concurrent learning) ise takimdaki her {iyenin kendine ait bir akli vardr.
Bu iki yontem arasinda yapilan tercih, Ol¢eklenebilirlik ve isbirligi arasindaki
Odiinlesmenin (trade-off) sonucunda alinan karardan ileri gelir. Son olarak,
literatiirdeki mevcut ¢alismalarda sadece kovalayan takimin takviyeli 6grenme
uyguladigi 6rnekler yogunluktadir. Bu ¢aligmalarda, kacan oyuncu igin genellikle bir
kontrol stratejisi kullanilmakla beraber, rastgele yiiriime ve duvar takibi kullanilan
aragtirmalar da bulunmaktadir. Bu bilgiler 1518inda, takviyeli 6grenme ile desteklenen
kagma-kovalama problemleri alaninda biitiin ajanlarin 6grendigi, ¢ok ajanl sistemler

izerinde arastirma yapilmasi ihtiyaci goriilmustiir.

Bu tez caligmasi kapsaminda ¢ok ajanli kagma kovalama problemlerine takviyeli
o0grenme yaklasimi uygulanmistir. Kullanilan 6grenme yontemi Watkins’in Q()L)-
O0grenmesi yontemidir. Yapilan arastirmalar simiilasyonlar ile desteklenerek elde
edilen sonuclar detayli olarak sunulmustur. Bu arastirma ile ilgili konuya yapilan

katkilar asagidaki gibidir:



e Takviyeli 0Ogrenme yapan ajanlarin  bulundugu kag¢ma-kovalama
problemlerinde ¢ok robotlu sistemler iizerinde yeterli diizeyde arastirma
bulunamamistir. Bu eksiklik, eszamanli dgrenme ile bagimsiz Ggreniciler
(independent learner) kullanan ¢ok ajanli sistemler i¢in daha da fazladir. Bu
tezde, eszamanli 6grenme yaklagimini benimseyen ¢ok robotlu bir sistem
kullanilarak literatiirde derinlestirilebilecegini diisiindiiglimiiz bir alana giris
yapmak amac¢lanmustir.

e Bu arastirma kapsaminda, probleme dahil olan biitiin ajanlar takviyeli
ogrenme gergeklestirmektedirler. Oysa ilgili alanda taranilan mevcut
caligmalarda sadece kovalayan ajan takimimin egitilmesine 6nem verildigi
gbzlemlenmistir. Bir¢cok senaryoda, kacak sadece kendisi icin belirlenen
kontrol stratejisini uygular. Dolayisiyla, birinci oyundan sonuncu oyuna
kadar gecen siiregte rakibi gelisirken, kagagin stratejisinde degisen herhangi
bir sey olmamaktadir.

e Bu tez calismasi boyunca yapilan ve ¢esitli senaryolara sahip deneyler i¢in
karsilastirma ortami sunulmaktadir. Her ne kadar, arastirmada gostermek
istedigimiz yaklasim c¢ok ajanli sistemlere takviyeli 6grenme yaklagimi olsa
da; simiilasyonlarda elde edilen sonuglarin degerlendirilebilmesi amaciyla
yalin oyun sistemleriyle karsilastirilmalart gerekir. Bu yiizden, ¢evresel
kosullar ayn1 olacak sekilde, asil deneyin sonuglar ile tek ajanli kagma
kovalama probleminin sonuglar1 kiyaslanmaktadir. Ayrica, akilli kagma
uygulayan ajanin performansinin anlasilmasi amaciyla, akilli kagma

uygulamayan ajan ile kiyaslamasi da sunulmustur.

Bu tez calismasi su sekilde diizenlenmistir: ilk béliimde, tez calismasmin ana
temellerini, ilgili alanda yapilan ¢alismalarda gelinen son durumu ve bu c¢alismaya
neden ihtiya¢ duyuldugunu kisaca aciklayan giris bolimii bulunmaktadir. 2.
boliimde, kagma kovalama problemleri, ¢ok ajanli sistemler, e-greedy aksiyon se¢imi
algoritmasi, takviyeli 6grenme, Q-6grenmesi, uygunluk izleri gibi yapilan ¢aligmanin
temellerini olusturan konularla ilgili genel bilgilere yer verilmistir. 3. bdliimde, bu
tez caligmasi ic¢in diizenlenen oyunlarin senaryosu, problemin tanimi ve Onerilen

yontemler agiklanmaktadir. Boliim 4’te, yapilan deneyler ve simiilasyonlardan elde



edilen sonuglar detayli olarak sunulmus, bu sonuglar birbirleriyle karsilastirilmis ve
benimsenen yontemin digerlerine kiyasla avantajlar1 ve dezavantajlart belirtilmistir.
Sonug¢ boliimiinii igeren 5. boliimde ise, bu tez ¢calismasindan elde edilen kazanimlara
dair goriisler agiklanarak, gelecek c¢alismalara deginilmis ve tez c¢alismasi

sonlandirilmistir.



BOLUM 2

2. ILGILI CALISMALAR

Bu tez calismasi kapsaminda, konumuzla ilgili kavramlar iizerinde arastirmalar
yapilmis ve deneylerde ¢esitli yontemler kullanilmistir. Bu béliimde, bahsi gegen
kavramlar ve kullanilan yontemler, tezde yapilan caligsmalara 151k tutacak sekilde

aciklanarak, literatiirdeki 6rneklerine de kisaca deginilecektir.

2.1 Ka¢cma-Kovalama Problemleri

Bir kavram olarak kagma-kovalama problemi, kolayca anlasilacagi {izere ilhamin
yasamin i¢inden alir. Bu problemde temel olarak kovalayan oyuncu, kagan oyuncuyu
minimum siirede yakalamaya g¢aligirken, kagan oyuncu ise bu siireyi uzatmaya veya
izini kaybettirmeye calismaktadir. Problem ilk defa 1965 yilinda Rufus Isaacs
tarafindan  “Diferansiyel Oyunlar” isimli kitapta tamimlanarak literatiire
kazandirlmistir [19]. Bu eserde, “Oldiirmeye Meyilli Sofér” (Homicidal Chauffeur)
oyunu iizerinden formiile edilen problemin fiize rehberlik sistemi uygulamasinda
kullanilmas1 amaglanmistir. Daha sonraki bir donemde yapilan baska bir
arastirmanin sonucunda ise saklambag oyunu baz alinarak, oyundaki iki taraf i¢in de
optimal yontemlerin sorgulandigi ¢alisma sunulmustur [20]. Ardindan, 1976 yilinda
T.D. Parsons yazdig1 makalede daha farkli bir soru sorarak probleme yeni bir boyut
kazandirmistir: “Bir magarada kaybolan ve rastgele hareket eden birini, kisinin nasil
hareket ettiginden bagimsiz olarak en az kag¢ kisilik bir kurtarma grubuyla
bulabilirsiniz?”” [21]. Bu yonelimle beraber, problemin ¢oziimiinde ilk defa gizgeler
kullanilmis ve siirekli sistemlerden kesikli sistemlere adim atilmistir. Ayrica, daha
onceki oyun tanimlarinin aksine, bu oyundaki ajanlarin amaglart birbirleriyle aym
dogrultudadir. Literatiirde, kagma-kovalama problemlerinin dogusu bu sekilde

gerceklesmistir.

Malum oldugu iizere, problem ilk defa ortaya atildig1 andan giiniimiize kadar bircok

degisime ugramis ve sonucunda kagma-kovalama problem ailesini olusturmustur.



Problemin c¢esitli siiriimleri hirsizlar ve polisler, av ve avci, prenses ve canavar ve
oldiirmeye meyilli sofor gibi adlarla anilmaktadir. Bu problemlerin 6zelinde oyuncu
sayisi, problemin gerceklestigi harita (diinya), oyunculara bir haritanin veya gevre
modelinin sunulup sunulmadigi, kovalayan veya kag¢an oyuncularin isbirligi,
kazanma/kaybetme kosullar1 gibi birgok farkli parametre tanimlanir. Kagma
kovalama problemlerinin ger¢ek diinya uygulamalar1 gozetleme, robot takip

sistemleri, trafik kontrolleri gibi kritik alanlarda kullanilmaktadir.

Literatiir gézden gegirildiginde, kagma-kovalama problemleri {izerinde ¢ok sayida
caligma yapildig1 ve problemin hala giincel arastirma konularinin bir pargasi oldugu
goriilir. Yalniz bu alandaki en temel problem yapilan g¢aligmalarin simiilasyon
ortamindan ger¢ek diinya ortamina taginmasindaki giigliiklerdir. Giris bolimiinde de
bahsedildigi tlizere bu alanda yapilmis en 6nemli ¢alismalardan birisi, 2002 yilinda
BEAR projesi kapsaminda gergeklestirilmistir [1]. Kagma kovalama oyunlarinin
olasiliksal analiz kullanilarak degerlendirildigi bu ¢aligmada, havadan ve karadan
takip yapabilen bir robot takimi, kendilerinden kagan bir robotu yakalamay1 amaglar.
Bulunduklar1 ortamin haritasini ¢ikarma ve iletisim kurma yetilerine sahip olan robot
takimi, dagititk ve hiyerarsik bir diizene sahiptir. Khepera 3 robotu kullanilarak
gerceklestirilen diger bir arastirmada ise dagitik sistem mimarisine sahip ve yakin
mesafelerde iletisim kurabilen bir robot takimi, yeterli sayida robot ile birakildiklar:
ortami temizlemeyi garanti eder [11]. Ortamin haritasina ihtiyag duymayan ve
kiiresel konumlandirma (global localization) yapmayan robotlar, bu garantiyi yerel
smirlar (local frontiers) kullanarak saglarlar. Kagaklardan temizledikleri bir ortamin
tekrar kontamine olmayacagini garanti ettikleri i¢in takimda yeterli sayida robot
yoksa smir giivenligini tehlikeye atmayarak genislemeyi durdururlar. Yine fiziksel
donanimla gerceklestirilen bir calismada, birden fazla hareketli hedefin kooperatif bir
robot takimiyla izlenmesi konu alinmistir [10]. Burada incelenen anahtar mesele,
hareketli hedeflerin verimli bir sekilde tespit edilmesi i¢in robotlar lizerindeki kisith
mesafe sensorlerinin nasil yerlestirilecegidir. Kagma-kovalama problemlerinde
gercek diinya uygulamalarina yer verilen bazi kayda deger calismalar bu sekilde

siralanabilir.



Yalin bir amag olarak kagma-kovalama problemlerinin arastirildigi galismalar son
yillarda azalmasina ragmen etkisini korumaktadir. Amigoni ve Basilico tarafindan
ayrik durum uzayi iizerinde yapilan calismada “Sinirlar1 bilinen bir ortamda, bir
takip¢inin kacagi ortamdan temizlemesi i¢in kullanilabilecek optimal strateji nedir?”
sorusuna cevap aranmustir [3]. Takipei, tek girisi ve tek c¢ikist bulunan harita
tizerinde, kagag1 ortama girdigi andan itibaren elinden ka¢irmadan minimum siirede
yakalayabilmek igin en uygun stratejiyi aramaktadir. Chung ve Burdick ise bir
uzaysal arama (spatial search) problemine, olasiliksal arama stratejisiyle ¢oziim
aramiglardir [8]. Bu g¢alismada hareketli bir ajandan, smirlari bilinen bir bolge
tizerinde, bolgenin iginde yer aldigi muhtemel, sabit konumdaki bir kagagi tespit
etmesi veya verilen sinirlar i¢inde olmadigini ilan etmesi istenmektedir. Kagma-
kovalama probleminin 3 boyutlu yapilar iizerinde arastirildigi bir problemde ise
oyunun simiilasyonu, ¢ok katli ofis binasi gibi birden fazla seviye bulunan yapilarda

gerceklestirilmistir [16, 18].

Kagma-kovalama oyun ailesi, ¢ok ajanli sistemlerin uygulanmalart igin uygun
alanlardan biridir; ¢iinkii bu konu iizerinde ¢ok genis bir yelpazede yaklagimlar
denenmistir ve konunun farkli senaryolarmin gosterilmesi agisindan bir¢ok degisik
yapilandirmasi oldugu bilinmektedir [6]. Oyunun isleyisi incelendiginde, ¢ok ajanli
robotik sistemler i¢in uygun bir soyutlama ortam1 sundugu goriilmektedir. Cok ajanl
sistemlerin kagma kovalama oyunu iizerinde uygulandig ilk 6rneklerden biri Haynes
ve Sen’in gergeklestirdikleri galismadir [2]. Burada av/avcir modeli tizerinden dagitik
yapay zeka (Distributed AI) arastirmasi yapilmistir. Genetik programlama
kullanarak, avcilarin ic¢inde davranigsal stratejilerin evrilmesi ve ¢aprazlama
yontemiyle heterojen takimlarin i¢indeki uzmanlarin 6ne ¢ikarilmasi amaglanmaistir.
2009 yilinda, kapali alan kagma-kovalama problemleri i¢in sunulan bir ¢izge arama
algoritmasinda ise koordineli bir arama takimi fiziksel bir ortamin grafik temsilinde
diisman hedefini bulmaya g¢alismaktadir [4, 12]. Bu oyun iizerinden, ¢ok ajanli
sistemlerde kaynak dagitim problemi (resource allocation problem) arastirilmaktadir.
Kolling ve Carpin’in makalesinde ise, haritasiz ¢ok robotlu kagma kovalama
problemleri 6zgiin bir yaklasimla temsil edilmistir [15]. Bu ¢alismayi farkli kilan sey,

robotlarin kisitli becerileriyle sadece duvarlar1 ve yakinlarindaki takim arkadaglarinm



takip edebilmeleridir. Dagitik bir algoritma kullanip kisa mesafede iletisim kurabilen

robot takimi, karsilikli duvarlar arasinda bir hat olusturarak haritayi temizler.

Kagma-kovalama problemleri, ¢ok ajanli sistemler i¢in oldugu gibi, Ogrenme
algoritmalar1 i¢in de uygun bir test ortami sunar. Bu sebeple, son zamanlarda
takviyeli Ogrenme alaninda gergeklestirilen bir¢ok c¢alismada akilli av ve avci
modelleriyle kagma kovalama problemleri incelenmektedir [7, 9, 17, 28]. Ishizawa,
Sato ve Kakazu tarafindan 2003’te yayinlanan bir makalede, kagma-kovalama
problemine takviyeli 6grenme gergeklestiren c¢ok ajanli heterojen bir sistemle
yaklagim sunulmustur [7]. Bu g¢alismada 4 avcidan olusan bir ajan takimi, avi
yakalama gorevini gergeklestirebilmek icin takviyeli 6grenme yardimiyla isbirligi
yapmaktadir. Oyunun basinda biitlinliyle homojen olan ajanlarin becerileri, 6grenme
stirecinde heterojen bir hale doniismektedir. Li, Pan ve Hong ise yaptiklar
arastirmada ¢ok robotlu kooperatif kagma-kovalama problemlerine takviyeli
ogrenme ve veri madenciligi kullanarak yaklasmislardir [5]. Bu ¢aligmada, sayisi
birden fazla olan ve heterojen 6zellikler gosteren kagaklar hakkindaki biitiin faktorler
gozetilerek Oznitelik iligkilerinin bir veri kiimesi olusturulur. Ardindan bu veri
kiimesi tizerinde veri madenciligi yontemleriyle ilging kurallar tespit edilir ve bu
kurallar dogrultusunda her kacak i¢in bir takip takimi olusturulur. Takip takimlari, en
iyl yollar1 bulmak amaciyla takviyeli 6grenme metotlarindan faydalanir. 2011°de
Desouky ve Schwartz tarafindan gergeklestirilen aragtirmada Q(A)-0grenmesi ve
bulanik kontrolor kullanilarak 6ldiirmeye meyilli sofor problemi incelenmistir [17].
Bilindigi tlizere, Q-6grenmesi durum ve aksiyon uzaylarimin ayrik yapida oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Ancak bu calismada kagma kovalama problemlerini
daha gergekei bir ortamda sunmak adina bulanik sistemlerden yararlanilmis ve Q(A)
bulanik sonug¢ ¢ikarma (zero-order Takagi-Sugeno) sistemi ortaya atilmistir. Sonug
olarak, bu ¢alismayla takviyeli 6grenme kullanilan kagma-kovalama problemlerinin

ayrik yapidan siirekli yapiya ¢ikarsanabilecegi gosterilmistir.

Bu boliimde kagma-kovalama problemleri kisaca tanimlanmis ve oyunun farkh
tiirlerine dair bilgilere yer verilmistir. Ayrica, yapilan literatliir arastirmasi
kapsaminda problemin ortaya atilisindan glinlimiize kadar gergeklestirilen

calismalarla ilgili agiklamalar sunulmustur.
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2.2 Cok Ajanh Sistemler

Glinlik yasantida karsimiza ¢ikan veya otonom bilgisayarli sistemlerle formiile

etmeye calistigimiz kimi problemleri tek birey/ajan ile tanimlamak veya ¢ozmek

miimkiin degildir. Bazen ¢6ziimii uygulanabilir veya verimli (feasible) hale getirmek

i¢in, bazen de zorunluluktan birden fazla ajana ihtiya¢ duyariz. Bunu daha net ifade

etmek i¢in birden fazla ajana ihtiya¢ duyulan ti¢ durum somut 6rneklerle asagidaki

gibi gosterilebilir:

e Isbirligine gereksinim duyulmasi. (Orn. Takim sporlari.)

e Rekabet ve/veya taraf iceren durumlar. (Orn. Kagma-kovalama problemleri.)

e Tek ajanla gerceklestirilmesi uzun siirebilecek veya imkansiza yakin olan

gorevleri, birden fazla ajanla parcalara bolmek ve kaynak dagitimi yapmak.

(Orn. Bir arazinin maywnlardan temizlenmesi.)

Bunun yaninda ¢ok ajanli sistemlerin kullaniminin zorunlu olmadigi hallerde dahi

bize sundugu bazi avantajlar vardir [30]. Bunlar asagidaki tabloda (Tablo 2.1)

gosterilmektedir.

Kavram Sagladig1 Avantaj

Olceklenebilirlik: Monolitik bir sisteme yeni beceriler kazandirmaktansa, ¢ok ajanli
bir sisteme bu ihtiyaci karsilayan bir ajan eklemek daha kolaydir.

Paralel is Yapilan ig parcalara boliinebiliyorsa, bu bagimsiz gorevler farkli

gerceklestirimi: ajanlar tarafindan eszamanli gergeklestirilir.

Dayamkhhk: Ajanlardan bir tanesi arizalandiginda, diger bir ajanin bunu tolere
edebilmesi dayanikli bir sisteme isaret eder.

Cografi dagihim Bir cografyaya yayilmis olan problemi, birden fazla ajan alanda

Programlanabilirlik

Maliyet

dagilarak eszamanl gergeklestirir.

Biitiin gorevlerin merkezi bir sisteme programlanmasi yerine, alt
gorevler belirlenerek bunlar farkli ajanlara atanir.

Ihtiyag duyulan biitiin 6zellikleri barindiran maliyetli bir ajan
yerine, farkli gérevler igin alinmig basit ve ucuz ajanlar kullanilir.

Tablo 2.1 Cok ajanli sistemlerin getirileri



Ote yandan, her karmasik sistem igin ¢ok ajanli sistemlerin kullanilmas1 gerektigini
iddia edemeyiz; ¢linkii bunun getirecegi avantajlarin yaninda bazi zorluklar1 da
mevcuttur [35]. Ornegin; tek ajanli bir sistemde, eger diinyaya ajan haricinde
hiikkmeden bir sey yoksa bu diinya ajan i¢in duragandir. Yani ajanin iki hamlesi
arasinda yasadigi diinya sabit kalmaktadir. Cok ajanli bir sistemde ise diinyaya
birden fazla ajan miidahil oldugu i¢in, ajanlardan biri beklerken diinya
degisebilmektedir. Cok ajanli sistemler ele alindiginda karsilasilan en Onemli
zorluklardan biri budur. Ogrenme &zelinde ise, eszamanli dgrenme ydnteminde
birden fazla Ogrenicinin (learner) bulunmasi diinyayr hareketli kilar. Bu durum
geleneksel makine 6grenmesi teknikleri i¢in bir ihlal olusturdugundan, eszamanli
ogrenmede modern veya modifiye edilmis 6grenme tekniklerine ihtiya¢ duyulmustur
[29]. Cok ajanli bir sistemin getirecegi diger bir zorluk ise kontroldiir. Burada, tek
ajanl bir sistemin aksine birbirleriyle etkilesime girecek ajanlar bulunur. Dolayisiyla
gjanlarin kendi aralarindaki iletisimi, gorev dagilimi, birbirlerine nasil tepki

verecekleri lizerinde durulmasi gereken konulardir.

Cok ajanli sistemlere siddetle ihtiyag duyulan bir problem “Robotik Mayn
Temizleme (Robotic Demining)”dir [34]. Ne kadar biiyiik olursa olsun bir araziyi tek
bir robotla mayinlardan temizlemek tabii ki miimkiindiir; ancak mantikli degildir.
Cografi dagilimin avantaji kullanilarak, bu goérev birden fazla homojen robotla
pargalara ayrilabilir. Arazi, robot sayis1 kadar esit alana boliiniip her alana bir robot
atandiginda siire anlaminda kazang saglanacagi asikardir. Bu ornekteki robotlar
gorevlerini birbirlerine paralel ancak bagimsiz olarak yaptiklari i¢in kendi aralarinda
bir iletisime de ihtiyag duymazlar. Ayrica, robotlardan biri arizalanip goérevini
yapamayacak hale gelirse, diger bir ajan onun gorevini listlenebilecektir. Yine mayin
temizleme gorevinin farkli bir gerceklestiriminde ise, maymlari tespit edebilen ve
etkisiz hale getirebilen iki tiir robot oldugunu varsayalim. Mayinlari tespit eden robot
onlar1 etkisiz hale getiren robota haber verecek ve ardindan maymlar araziden
temizlenecektir. Yalniz bu 6rnekte heterojen robotlar, kaynak paylasimi ve isbirligi
s6z konusu olacaktir. Bu durumda neyin, hangi amacla ve nasil kullanilacagini

imkanlar ve ihtiyaglar belirler.
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2.2.1 Ogrenme Bakis Acisiyla Cok Ajanh Sistemler (CAS)

Ogrenme bakis agisiyla kooperatif cok ajanli sistemleri inceledigimizde karsimiza iki
ana baglik ¢ikmaktadir [31, 33]. Bunlardan ilki olan takim Ogrenmesinde (team
learning), tiim ajan takimimin davranislarina biitiiniiyle tek bir merkez, bir dgrenici
karar verir. ikinci kategori olan eszamanli 6grenmede (concurrent learning) ise her

takim tiyesi kendi davranigini kendi 6grenme islemiyle belirler.

2.2.1.1 Takim Ogrenmesi

Bu 6grenme yonteminde takimdaki biitiin oyuncularin adina karar veren merkezi bir
ogrenici vardir. Ogrenici her oyuncunun iginde bulundugu durumu gozeterek onlar
adina davraniglarini belirler. Takimin genel basarisini dikkate alirken, ajanlarin
bireysel performansina dair bir endise tasimadigi icin eszamanli 6grenmeye gore
daha basit oldugu sodylenebilir. Yalniz bu yontemle ilgili en biiyilk sorun, kimi
durumlarda ¢ok boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) fenomenine
ulagabilecek genis durum uzayidir. N adet durumda yer alabilecek m adet ajanin
durum uzay: biiyiikliigii n™ olacaktir. Bu yaklagimla ilgili ikinci bir problem ise

biitlin bilgilerin ayni anda tek bir merkezde islenmis olmasinin gerekmesidir [29].

Takim 6grenmesi kendi i¢inde de homojen takim 6grenmesi ve heterojen takim
ogrenmesi olarak iki ana basliga boliiniir. Homojen ajanlardan olusan takimda biitiin
oyuncular ayn1 gorev bilincine sahiptirler ve kendi aralarinda ayrismazlar. Heterojen
takimlarda ise, ya oyuncularin arasinda baslangigtan itibaren gorev dagilimlari
bulunur ya da zaman igerisinde karsilastiklar1 kosullardan dolayr kendi aralarinda

ayrisirlar.

2.2.1.2 Eszamanh Ogrenme

Eszamanli 6grenme yonteminde, takimin her iiyesi kendi bireysel performansin
iyilestirmekten sorumludur. Bunun igin her biri kendi adina 6grenir ve davranisina
sadece kendisi karar verir. Burada desteklenen mantik, bir takimi olusturan
pargalarin basaris1 artarsa, takimin genel basarisinin da artacagidir. Eszamanl
ogrenme s6z konusu oldugunda karsilasilan en biiyiik giigliik, ajanlarin kendilerini,

tizerlerinde kontrol haklarmin bulunmadigi diger ajanlar1 diisiinerek adapte
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etmeleridir [29]. Yani bir ajan davranisini belirlerken sadece kendisini diisiiniir; fakat
digerlerini de kendi fiillerine maruz birakir. Bu agidan, takim 6grenmesine kiyasla
daha kiigiik bir durum uzay1; fakat i¢ i¢e gegmis daha karmasik bir problem vardir
[32].

Bu tezdeki yaklasim dikkate alindiginda, sundugumuz kagma-kovalama probleminde
eszamanli 0grenme yOntemini benimseyen bir avci takimi mevcuttur. Ayrica bu
yaklagimda ¢ok ajanli sistemlerin sagladigi avantajlardan bolgesel dagilim ve

dayaniklilik kavramlarinin kullanildigi sdylenebilir.

2.3 Takviyeli Ogrenme

Eger bir ajan, i¢inde yasadig: diinyayla ilgili gézlem yapiyor ve bu gézlemleri daha
sonraki gorevlerinde performansini arttirmak i¢in kullaniyorsa bu ajanin 6grendigini
soyleriz [36]. Bu tezde kullanildig: sekilde daha spesifik bir tanim yapmak gerekirse;
Bir ajana 6greniyor diyebilmek i¢in yaptig1 bir hamleden dolay1 ¢evresinden aldig
0diil veya cezanin ona daha sonra alacagi kararlarda yol gostermesini bekleriz.
Kagma-kovalama problemi 6zelinde diisiiniirsek, bir ajan neden 6grenmeye ihtiyag
duyar? Ogrenmesini bekledigimiz bilgileri ona problemin en basinda veremez miyiz?
Bunun temel sebebi, bir kagma-kovalama problemine baslarken rekabetin iki
tarafindaki ajanlarin da ellerinde herhangi bir veri olmamasidir. Dolayisiyla
rakiplerini alt etmek i¢in lehlerine kullanabilecekleri hicbir kozlar1 yoktur ve bunu

ancak oyunun i¢indeki geribeslemelerden 6grenebilirler.

Bu tezde takviyeli 6grenme yonteminden yararlanilmigtir. Takviyeli 6grenmenin
arkasindaki esas fikir, yapacagi hamlelerin karsiliginda cevresinden 6diil isteyen
“hedonistik” bir 6grenme sistemi olusturmaktir [14]. Oyuncular, yapacaklar
hamleleri ileride onlara sayisal anlamda maksimum toplam fayday1 getirmesi
beklentisiyle segerler. Bunun i¢in oyundaki her akilli ajanin bir 6grenicisi (learner)
vardir. Oyunun baslangicinda iginde higbir veri bulunmayan bu 6grenici, yaptigi

hamlelerin karsiliginda aldig1 geribeslemelerle zihnini doldurmaya basglar.

Takviyeli 6grenme s6z konusu oldugunda verilmesi gereken en dnemli kararlardan
birisi kesif (exploration) ve uygulama (exploitation) arasindaki 6diinlesmedir (trade-
12



off) [23]. Akilli ajan, bir hamle yapacakken aldigi 6diil ve cezalarla doldurdugu
zihnini kullanir. Normal sartlar altinda ajanin, ona en yiiksek odiilii getirecek olan
acgozli hamleyi uygulamasi beklenir. Yalniz 6nceligi her zaman maksimum fayda
saglayan aksiyona vermek oyuncu i¢in uzun vadede basarili bir yontem olmayabilir;
clinkii bu durumda haritada kesfedilmemis yollar kalacaktir. Bir 6grenen ajan yeni
seyler kesfetmeye calismadiginda, ancak ve ancak zihnindeki kisith bilgilerle o ana
kadar kendisine en c¢ok fayda getiren hamleyi secer. Sonu¢ olarak, kesfetmeye
inanmayan acgozlii bir ajan kendi kisir diinyasinda yaptigi tercihlerin faydali
oldugunu disiinebilir; fakat sakli kalan diinyada daha faydali yollarin bulunmasi
olasidir. Bu anlamda, kesif ve uygulama arasindaki denge bir akilli ajan i¢in karar
verilmesi gereken kritik bir etmendir. Oyuncu &diilleri kazanmak i¢in sahip oldugu
bilgileri uygulamak zorundadir; 6te yandan gelecekte daha iyi hamleler yapabilmek

icin de diinyasini kesfetmesi gerekir.

Oyuncu ve diinya haricinde takviyeli Ogrenme sistemlerinin dort temel o6gesi

bulunmaktadir [23]. Bunlar;

e Belirli bir zamanda, oyuncunun iginde bulundugu kosullara gére davranisini
belirleyen aksiyon secimi, bir politika (policy),

e Oyuncunun bir durumdan diger bir duruma ge¢mesinin getirecegi anlik 6diilii
belirleyen édiil fonksiyonu (reward function),

e Oyuncunun bir durumdan diger bir duruma ge¢mesinin uzun vadede
getirecegi fayday1 ongoren deger fonksiyonu (value function),

e Oyuncunun i¢inde yasadigr diinyanin davranislarint modelleyen ¢cevre modeli

(environment model) 'dir.

Takviyeli 6grenmenin temelinde ajan ve ¢evre arasindaki iliski yatar. Ajan, 6grenici
ve karar vericidir. Ajanin etkilesim kurdugu, onu verdigi 6diil ve cezalarla egiten sey
ise ¢evredir. Oyun devam ettigi siirece bu etkilesim siirmek zorundadir. Problemin
her yeni boliimiinde ajan ve gevre arasindaki etkilesim ayrik zaman dilimleriyle
gosterilir, t =0, 1, 2, ... S, gevre lizerindeki biitiin olas1 konumlarin bir kiimesiyse,
bir t ayrik aninda ajanin bulundugu konum s; € S ile gosterilir. Benzer sekilde, A(St),

ajanin t aninda yapabilecegi hamlelerin kiimesiyse, uyguladigi aksiyon a; € A(St)’dir.
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Ajan, verdigi kararin neticesinde ¢evreden bir 6diil, r¢+; alir. Bahsedilen bu etkilesime

dayali siireg sekil 2.1°de gosterilmektedir [23], [24].

e
-~ -
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-
-
Durum Odal (r, ) Haml
(s:) {;T—' ®
t
:J_ Feeg
i"\.
! Cevre €
<
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Sekil 2.1 Takviyeli 6grenmede ajan ve ¢evre etkilesim siireci

Oyundaki her ayrik t aninda, ajanin bulundugu konumdan yapabilecegi her hamlenin
bir ihtimali vardir. s; = S ve & = a olmak iizere, ajanin s konumunda bulundugu t
aninda a hamlesini gerceklestirme olasilig1 m; (s,a) ile gosterilir. Bu olasiligin nasil

hesaplanacagi aksiyon se¢iminde kullanilan yonteme baglidir.

Takviyeli 6grenme gerceklestiren bir ajan, oyunun sonuna geldiginde toplayabilecegi
en yiksek odiilii toplamis olmayir arzular. Oyun siiresince alman Odiillerin
Me1,Mte2 M3, seklinde siralandigini kabul edelim. Bunlarin toplami, yani beklenen

kazang, su sekilde gosterilir:
Ri =l o+ rgs + ...+ IT, (21)

Bu gosterimde T, ajanin hedefe ulastigi, yani problemin sonlandigi anmi temsil eder.
Epizodik (bolimlerden olusan) bir oyunun bir bolimii sonlandiginda, ajanlar
baslangi¢c konumlarina déner ve oyun bastan baslar. Burada, elde edilen kazancin
gercek degerini hesaplamak icin iskontoya ihtiya¢ duyulur. Iskonto, ajanin o an
iginde bulundugu bir durumda alabilecegi ddiiliin biiyiisiiyle, gelecekteki bir 6diili
kagirmamasini saglar. Diger bir deyisle, gelecekteki odiiliin simdiki degerini belirler.

Bunun igin 0 ve 1 araliginda bir iskonto orani, y, olusturulur.
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Takviyeli 0grenme yontemlerinde, bir ajanin o an i¢inde bulundugu konumun
degerini belirleyen bir deger fonksiyonu bulunur. Bir s durumunun degerini, 0O
konumdan yola ¢ikildiginda ajanin toplamasi beklenen 6diil miktar1 belirler. Buradan
yola ¢ikarak, m politikasi altinda bir S konumunda bulunmanin matematiksel degeri
V7(s) ile gosterilir. Benzer sekilde, m politikasinin uygulandigi bir diinyada, s
konumundayken a hamlesini yapmanin degeri Q"(s,a)’dir. Burada Q’ya aksiyon-
deger fonksiyonu denir. V" ve Q" deger fonksiyonlari edinilen tecriibeler neticesinde
tahmin edilebilirler. Bu iki fonksiyonun uygulama diyagramlari sekil 2.2°de
gosterilmektedir [23]. V"(s) fonksiyonu i¢in ajanin bir s konumuyla karsilagsma sayisi
ve Q"(s) fonksiyonu i¢in ajanin s konumunda a hamlesini uygulama sayisi sonsuza

yaklastiginda ortaya ¢ikan degerlerin yakinsamalar1 beklenir.

PO

Sekil 2.2 V" ve Q" i¢in uygulama diyagramlari

Bu boliimiin basinda bahsedildigi iizere bir takviyeli 6grenme probleminin en kritik
karar1 kesif ve uygulama birbirinden ayristirilirken verilir. Bu esnada izlenecek
politikay1 belirlemek i¢in de bir aksiyon se¢im yontemine karar verilmelidir. Bu tez
caligmasinda, ajanlar hamlelerini e-greedy aksiyon se¢im algoritmasina gore

se¢mektedirler.

2.3.1 e-Greedy Aksiyon Se¢imi

Takviyeli 6grenme metodunu uygulayan bir ajan, etkin bir kesif yapma icgiidiisiine
sahiptir. Boylelikle yasadigi her deneyimi bilgi dagarcigina katar. Oyunun bir t
aninda, ajan, yasadigi diinya lizerinde bulundugu s konumundayken yapabilecegi
hamlelerin matematiksel degerlerini karsilastirir. A¢gdzlii yaklasim ona degeri en

yiiksek olan aksiyonu segmesini sdyler. Ote yandan, icindeki kesfetme icgiidiisii de
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diger tercihlerin onu ileride daha biiyiik ddiillere ulastirabilecegini animsatir. Iste bu
noktada karari vermek iizere aksiyon se¢im algoritmasi devreye girer. Bu tezde
uygulanan kagma-kovalama probleminde e-greedy aksiyon se¢im yoOntemi

kullanilmustir.

Bilindigi gibi, her zaman igin bir karar alinirken nitel veya nicel olarak 6ne ¢ikan en
az bir tercih bulunur. Iste bu tercihe aggdzlii tercih denir. Bir ajan, aggdzlii tercihi
uyguluyorsa onun mevcut deger bilgilerinden faydalandigini anlariz (exploitation).
Aksi durumda, ayn1 ajan a¢cgdzlii hamle disinda bir tercihte bulunuyorsa da, bu sefer
onun kesfettigini sdyleriz (exploration). Bu noktada, her zaman ag¢gozlii hamleleri
tercih etmenin basit bir alternatifi cogunlukla a¢gozlii segimler yapip, € olasilikla da
diger hamlelerden birini rastgele se¢cmektir. Ag¢gozlii-yaklasik bir aksiyon sec¢im
kurali sunan bu yonteme e-greedy yontemi denir. Oynanan oyun sayist sonsuza
giderken her aksiyon sonsuz defa orneklenecegi igin, bir a aksiyonunun degerinin
optimal degere yakinsayacagi sOylenebilir. Yalniz burada € olasilik degerinin

asimptotik anlamda kademeli olarak azalacagi kabul edilmektedir.

2.3.2 Q-6grenmesi

Takviyeli 6grenme s6z konusu oldugunda kullanilan en 6nemli yontemlerden bir
tanesi gegici farklar (TD, temporal difference) 6grenmesidir. TD dgrenmesi, Monte
Carlo (MC) yontemleri ve dinamik programlamanin bir bilesimi olarak
tanimlanabilir. Yani TD yontemleri, dinamik programlama 6rneginde oldugu gibi
problemin sonuglanmasina gerek duymadan tahminlerini giincelleyebilirler. Bunun
yani sira, TD Ogrenmesinin Monte Carlo yontemlerinden miras aldigi ozellik ise,

cevre modelinden bagimsiz olarak dogrudan yalin tecriibelerden 6grenebilmeleridir.

Tecriibe ve tahmin kavramlarinin tanimi, TD 6grenmesi ve MC yontemleri i¢in
birbirine benzerdir. Yalniz bu iki yontemin birbirinden ayristifi nokta temelde
cevreden alinan geribeslemenin degerlendirildigi zamandir. Bir MC metodunda, t
aninda ajanin i¢inde bulundugu S konumunun degerini hesaplayabilmesi i¢in R;
beklenen kazancinin degerini de bilmesi gerekir. Dolayisiyla da ajanin bitis
konumuna ulagsmasi ve oyunun i¢inde bulunulan boliimiiniin sonlanmasi gerekir.

MC’deki deger fonksiyonunun formal olarak giincellemesi;
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V(s)€ V(st) + a [Re- V(sy)] (2.2)

seklinde gosterilir. Buradaki o simgesi adim-genisligi (step-size) katsayisidir. Ote
yandan, TD yontemlerinin V(s;) degerine karar verebilmesi i¢in sadece bir sonraki
adim1 beklemeleri yeterlidir. En basit TD yontemi olan TD(0) yonteminin formal

gosterimi;
V(s) € V(sp) + a [re1 + yV(St1) - V(S1)] (2.3)

seklindedir. TD( ) gosteriminde parantezin igindeki sayr uygunluk izlerinde

bahsedilecegi lizere agirlik faktoriinii belirlerken kullanilir.

Bilindigi tizere kagma-kovalama problemlerinin de aralarina dahil oldugu kimi
problemlerde oyun ¢ok uzun siirebilmektedir. MC yontemleri uyguladiklar politika
geregi deger fonksiyonunu giincellemek i¢in oyunun sonlanmasini bekleyeceginden,
bdyle bir problemde MC yontemlerinin kullanilmasi anlamsizdir. TD yontemleri ise
cevrimici olarak her adimda deger fonksiyonlarimi giincelledikleri i¢in uzun
boliimlerden yilmazlar. Dolayisiyla bu tiir problemlerde TD 06grenmesi daha

avantajhidir denilebilir.

Q-6grenmesi, uygulanan politikadan bagimsiz olarak (off-policy) dgrenme yetisine
sahip bir gegici farklar kontroliidiir [25, 26]. Yani ajanin hakkinda 6grendigi politika,
aksiyon se¢iminde uyguladigiyla ayni olmak zorunda degildir. Watkins, bu degerli
yontemi 1989 tarihinde yayinladigi doktora tezinde sunmustur [25]. Q-6grenmesinin

matematiksel gosterimi su sekildedir:

Q(st,ar) €Q(st,ar) + o [re+1 + YQMaAXa(St+1,8) - Q(St,ar)]. (2.4)

Buradaki Qmax(si+1,a) fonksiyonu, ajanin bir sonraki adim olan t+1 aninda
secebilecegi aggdzlii hamlenin degeridir. Dolayisiyla, ajan t anindaki aksiyon-deger
denklemini hesaplarken bir sonraki adimda yapacagi hamlenin Q degerini degil de,
yapmis olabilecegi a¢gozlii hamlenin Q degerini dikkate alir. Bu durumda, 6grenilen
aksiyon-deger fonksiyonu, Q, dogrudan optimal aksiyon-deger fonksiyonu, Q’a

yaklasir. Uygulanan politikanin 6grenme fonksiyonu iizerinde dogrudan bir etkisi
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yoksa da, hala yapilacak hamleyi o belirler. Q-0grenmesi algoritmasi sekil 2.3’te

gosterilmektedir.

Q(s,a) baglangi¢ degerlerini belirle
Tekrarla (Her yeni boliim igin):
S € baslangi¢ durumu
Tekrarla (boliimdeki her adim igin):
7 politikasini kullanarak s durumdan a hamlesini se¢
Hamle a’y1 uygula, 6diili ve s”yi gozlemle
Q(sa) € Q(s,a) + o [re+1 +v.Qmaxs(s',a) - Q(s,a)]
s& s

S bitis konumuna erisene kadar devam et

Sekil 2.3 Q-Ogrenmesi algoritmasi

2.3.3 Uygunluk izleri (Eligibility Traces)

Gegici farklar yontemi, ajan igin bir s durumunda olmanin matematiksel degerini
tahmin eder. Durum-deger fonksiyonu ise, TD(0) yontemi Ozelinde, bu degeri
hesaplarken bir sonraki adima dair gozlemlerini kullanir. Peki ya durum degeri
hesaplanirken, sadece bir sonraki gozlemden faydalanmak yeterli olmuyorsa ne
yapilabilir? Bu noktada ilk akla gelen Monte Carlo yontemlerini kullanmak olur.
Yalniz MC yontemleri kullanildiginda da, sadece tek bir durum degeri olusturmak
icin oyunun sonlanmasini beklemek gerekecektir. Bu problemi ortadan kaldirmak
amaciyla uygunluk izleri (eligibility traces) mekanizmasi kullanima sunulmustur. TD
metotlar1 uygunluk izleri vasitasiyla genisletildiginde, yonteme daha genel ve daha
tepeden bir yaklasim saglanir. Diger bir ifadeyle, TD ve Monte Carlo yontemleri
birlestirilerek ikisi arasinda bir orta yol olusturulur. Bu sonugla ortaya ¢ikan TD
yontemi, ka¢ adim sonrasina kadar destek (backup) alacagini kendisi belirler. TD(0),
TD(A) ve Monte Carlo’nun destek diyagramlarmin karsilastirmas: sekil 2.4’°te
gosterilmektedir [23].
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Uygunluk izine dair tanimlamayi kagma-kovalama oyunu {iizerinden yapmak
gerekirse; bir uygunluk izi, oyundaki akilli ajanin yaptigi hamle veya ziyaret ettigi
durum gibi, bir olayin gergeklesmesinin gegici kaydidir. Bu iz (trace), olayla iliskili
hafiza katsayilarini, 6grenme degisikliklerini yapmak i¢in uygundur (eligible)
seklinde isaretler [23]. Boylelikle bir TD hatasi gergeklestiginde, sadece segilmis
durum ve aksiyonlar bundan sorumlu tutulur. Hata fonksiyonu, bir zaman adiminda

tahmin edilen 6diil ile ger¢ekte hak edilen 6diil arasindaki farkli hesaplamaktadir.

1l-adim n-adim Monte Carlo

0

Sekil 2.4 TD(0), n-adimli TD ve Monte Carlo yontemlerinin destek diyagramlari

Uygunluk izlerinin etkisi, herhangi bir oyunun herhangi bir béliimiindeki V™ durum
degerinin tahmin edilmesi tizerinden tartigilabilir. Monte Carlo yonteminde, her bir s
durumu i¢in, i¢inde bulunulan o durumdan oyunun sonuna kadar alinan biitiin 6diiller
gozetilerek deger tahmini yapilir. Obiir taraftan, TD(0) ydntemindeki tahminde
sadece bir sonraki adimda alinan 6diil dogrudan dikkate alinip gelecekteki potansiyel
odiilleri temsilen bir sonraki adimin durum degeri kullanilir. Dolayisiyla, bu iki
yontemin ortasinda bulunan tiglincii bir yontemin hesaba katacagi 6diil sayisi, bir ile
maksimum adim sayis1 arasinda olacaktir. Ornegin; bir n-adimlik destekte t.
adimdaki beklenen 6diil hesaplanirken ilk n adet 6diiliin karsilig1 dogrudan, sonradan
alinmas1 beklenen 6diillerin degeri ise t+n. adimin durum degeri {izerinden denkleme

katilir. Bunun matematiksel gosterimi;
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Rt(n) Sl Yot Y2 Meg ...t 'Yn-l Fan + 7" Vi (Sten) (2.5)
seklindedir.

N-adimli yontemlerde, onceki bir tahminin degeri daha sonraki bir tahminle arasinda
cikan fark gozetilerek degistirilebildigi icin TD yonteminin 6zelliginin korundugu
sOylenebilir. Son olarak, n-adimli TD tahminindeki yapilan artirnmla TD(0)
tahmininde yapilan artinm c¢evrimig¢i giincellemenin iki farkli 6rnegini gosterir.
Cevrimici giincellemede, boliim heniiz tamamlanmamisken fonksiyon gelecekteki
hesaplamalardan geri doniis beklemeyi kestigi anda artirimlar isleme konulabilir. Bu

an, n-adiml bir TD tahmini i¢in Rt(n)’in hesaplandig1 andir.

TD tahmini yapilirken, sadece bir n-adimli tahmin kullanilir gibi bir kisitlama yoktur.
Bu fikirden yola ¢ikilarak ortaya konan TD(A) tahmini yonteminde, ileri dogru
birden fazla n-adimli tahmin hesaplanip bunlarin ortalamasi alinmaktadir. Bu
noktada zayiflama-oran1 (decay-rate) katsayisi, A, farkli n-adimli tahminlerin
agirliklarin1 belirmekte kullanilir ve [0,1] kapali araligindadir. N-adimli destekler
A ™le orantili olarak agirliklandimlir. Her birine carpan olarak eklenen 1-\
normalizasyon faktorii agirliklarin toplamda 1’e esitlenmesini saglar. Sonug olarak

bu tahminlerin toplam1 (A-toplami) su sekilde gosterilir:
RM=(1-2). 32 AMR®M (2.6)

Yukarida bahsi gegen ileriye yonelik bakis, sadece uygunluk izleri fikriyle neyin
amaglandigmi ve bunu kullanan yontemlerin neyi hesapladigi aciklamaktadir.
Aslinda burada anlatilan bakis agisinda, ¢ok daha sonraki adimlara dair bilgiler

gerektigi i¢in yontem uygulanabilir degildir.

Pratik olarak uygulanabilir olan geriye dogru bakis yontemi ise, ileri dogru bakis
yontemiyle esdenik olup ayni sonuca ters yoldan ulasilabilmektedir. Bu metotta
problem igerisindeki her duruma karsilik gelen bir hafiza katsayisi, yani bir uygunluk
izi mevcuttur ve bir t zamani igin e(S) ile gosterilir. Problemin her adiminda ziyaret
edilen durumun uygunluk izi 1 arttirilirken, diger bitiin durumlar YA ile

zayiflatilmaktadir: (y: 1skonto faktorii, A: iz-kaybolma katsayisi)

20



Ae._1(s), eger s + S;;
es( ):{Y t 1( ) g t (27)

yAe,_1(s) + 1, eger s = s;
Bahsedilen uygunluk izi denklemi sayesinde, problem iizerindeki bir durum ziyaret
edilmediginde degeri kademeli olarak diismektedir. Buradaki uygunluk izi, bir
takviyenin ger¢eklesmesi i¢in her bir durumun 6grenme degisikligine olan uygunluk
derecesini belirler. Bu noktada takviye ile kastedilen sey, geri dogru sinyal
gonderildigi hesaba katilarak, bir adimlik TD sapmasidir. Bir onceki adimda

gerceklesmis durum-deger tahmininin hatasi:
Ot = I'ts1 +YVi(Ste1)- Vi(S) (2.8)

denklemiyle gosterilir. Artirimlar her adimda uygulandigi takdirde yapilan

diizenleme c¢evrimici gerceklestirilmis olur.

Son kisimda bahsedilen geriye yonelik bakis yontemi zamanda da geriye dogru etki
yapar. Ajan gegmiste yaptigi bir tahminin TD hatasin1 mevcut bilgilerini kullanarak
hesaplar ve bu bilgiyi zamanda geriye tasiyarak hatanin bagli oldugu durumu uyarir.
Daha o6nceden, TD(0)’in sadece 1-adimlik gozlemde bulundugunu belirtmistik.
Pratik olarak incelersek, TD(A) gosteriminde A’nin yerine 0 kondugunda o an ziyaret
edilen durum disindaki biitlin durumlarin izi 0’la ¢arpilacaktir. Yani ajanin
hafizasinda gegmise dair biitiin izler yok olacaktir. Ote yandan biiyiik A degerleri
kullanildiginda da, ajan uzak ge¢cmisinden, o anlarda i¢inde bulundugu durumlara

fazla hata sorumlulugu yiikleyemeyecek dahi olsa, bir tiirlii kopamayacaktir.

Bu boliimde, ilgili caligmalar ana bashigi altinda tezde kullanilan kavramlar ve
yontemlerle ilgili bilgilere yer verilmistir. Sonraki bdliimlerde, yapilan deneyler

anlatilirken bu yontemler uygulanis sekliyle beraber agiklanacaktir.
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BOLUM 3

3. YONTEM

Bu tez c¢alismasinda, robotlarin Q(L)-6grenmesi yontemini kullanarak takviyeli
O6grenme yaptig1 ¢ok ajanli bir kagma-kovalama problemi sunulmaktadir. Problemin
aktorleri birbirlerine zit amaclar tasiyan akilli ajanlardir. Oyunun baglangicinda
homojen ozelliklere sahip olan bu ajanlara kacan robot (av) ve kovalayan robot
(avcer) adlart verilmistir. Oyuncular problemin basinda, hakkinda bilgi sahibi
olmadiklar1 bir haritanin iki farkli ucuna birakilirlar. Kovalayan robotun oyundaki
amact mimkiin olan en az sayida hamle ile kagan robotu yakalamaktir. Kagan
robotun hedefi ise hi¢ yakalanmamaktir. Bir oyuncunun kazancinin diger
oyuncularin kaybiyla dengede oldugu bu tiir oyunlara sifir-toplamli oyunlar (zero-
sum game) denir. Kagma-kovalama problemleri dogal olarak bu oyun tiiriiniin
ozelliklerini gostermektedir. Uygulanan yaklasima gore farklilik gdsterebilen bitis
kosulu ise bizim ¢alismamizda “iki ajanin ayni birim kare icerisinde bulunmasi”, bir
bagka deyisle avcinin avi yakalamasidir. Her yakalanma veya kacisin ardindan
oyunun yeni bir bolimii tekrar baglar. Kagma-kovalama problemleri bu yonii
itibariyle de tekrarlanan oyunlar (repeated game) sinifina dahildirler. Bu ¢aligmada,
oyunun tekrarlayan bir boliimii i¢inde ajanin kendi performansini arttirabilmek i¢in
ne yapabilecegi sorgulanmaktadir. Bunun i¢in kullanilan ydntem takviyeli
ogrenmedir. Ajanlar, bir boliim igerisinde yaptiklar1 hamlelere gore 6diil veya cezalar

alip bu bilgileri durum-aksiyon matrisi kanaliyla belleklerine islerler.

Bu c¢alismada tizerinde durulan diger bir 6nemli nokta ise kagma-kovalama
probleminde kullanilan oyuncu sayisidir. Basit bir kagma-kovalama oyununda bir
avcl bir de av bulunur. Yalniz, konuyla ilgili gercek diinya senaryolar1 dikkate
alindiginda siklikla birden fazla robota ihtiyac duyulabilmektedir. Cok ajanl
sistemlerin anlatildig1 boliimde bahsi gectigi lizere bir problemde birden fazla ajan
kullanmak igin farkli motivasyonlar olabilir. Tezdeki yaklasim s6z konusu
oldugunda bu motivasyonlardan bolgesel dagilim ve dayaniklilik (robustness) etkili

olmustur. Baz alinan problemde, bir avcinin biiyiik bir haritay1 yalniz basina kesfedip
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av aramasi giligtiir. Bu noktada, kapsanan alanin Slgegine gore birden fazla ajan
kullanilarak bolgesel dagilimin getirilerinden faydalanilabilir. Ayrica robotik
sistemlerde, bir robotun arizalanmasi veya bataryasinin tiikenmesi gibi sebeplere
dayali olarak bir gorev basarisiz olabilmektedir. Kagma-kovalama problemleri
paralelinde bir arama kurtarma senaryosunu dikkate alirsak; bir bolgede mahsur
kalan birinin tek bir robot ile bulunmaya ¢aligilmasi durumunda robotun herhangi bir
sebeple gorevini tamamlayamamasi kabul edilebilir bir hata degildir. Gilivenlik ve
arama Kkurtarma gibi kritik 6neme sahip konularda bir gorev sansa birakilamaz.
Dolayisiyla bdyle bir senaryoda birden fazla ajanin kullanilmasi sistemin
dayanikliligin1 saglar. Ote yandan, ¢ok robotlu sistemlerin kontrol giigliikleri, durum
uzayinin biiylimesi ve maliyet gibi bilinen zaaf ve zorluklar1 da bulunabilir. Sonugta
birden fazla robot kullanmanin kazandiracaklar1 ve kaybettirecekleri kiyaslanarak

akla yatkin bir karar verilmesi gerekir.

Yaptigimiz ¢aligmadaki kagma-kovalama problemi 1 avci - 1 av ve 2 aver - 1 av
olmak tizere iki farkli bigimde oynanmistir. Kullanilan biitin ajanlar donanim
seviyesinde homojendir. 2 avcr — 1 av probleminde avcr takiminda birden fazla ajan
bulunmasi sebebiyle bu ajanlarin arasinda dogan etkilesim de bir inceleme
konusudur ve yonetilmesi gerekir. Ajanlar arasindaki etkilesimin yonetilmesi i¢in
cok robotlu kooperatif sistemler diizeyinde iki farkli yaklasim kabul gormektedir.
Bunlar takim 6grenmesi ve eszamanli 6grenmedir. Takim dgrenmesinde ajanlar bir
ekip olarak tek bir merkezden yonetilirler ve 6grenmede kullanilan akil bu merkezde
bulunur. Bu fikre gore ajanlarin yonetilmesi kolay olsa da takimdaki ajanlarin tek
baglarina bir s6z hakkir yoktur. Sadece c¢evreden aldiklar1 geri beslemeleri
merkezlerine bildirip hamle yapmak i¢in yine merkezden komut beklerler. Bizim bu
tez calismasi igin edindigimiz yaklasimda eszamanli &grenme kullanilmaktadir.
Eszamanli 6grenmede her ajan tek basma bir bireydir ve kendi hamlelerinden
sorumludur. Ogrenmeyi gerceklestirebilmek igin her ajan digerlerinden yalitilmis
olarak kendi aklimi kullanir. Calismamizda eszamanli 6grenme ydntemini tercih
etmemizin sebebi ¢ok robotlu sistemleri kullanmaktaki motivasyonlarimizla
ortiismesidir. Takviyeli 6grenme konusunun {iizerinde durmak istememiz sebebiyle

ajanlarin 0grenme aligkanliklarinin yanina bir takim arkadasi katildiginda nasil
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degisecegini géormek Onem arz eder. Takim ogrenmesi kullanildiginda bunun
gozlemlenmesi miimkiin olmayacaktir. Ayrica bu durum robotlardaki 6grenme
lizerine yapilan bir aragtirmada vurgulanmak istenen noktayr karsilamayacaktir.
Kag¢ma-kovalama problemine yaklasmak istedigimiz tarafta bir akilli ajan
takimindaki ajanin 6grendiklerini bir merkeze gonderip oradan komut beklemesi
gostermeyi amacladigimiz sonucu ortaya ¢ikarmaz. Bu anlamda 6grenme yetisine
sahip, bagimsiz ajanlara ihtiya¢ duyuldugu i¢in eszamanli 6grenme yontemi dikkate

alinmustir.

Petformans algiiti
Odiil/ceza tablosu
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Sekil 3.1 Olusturulan kagma-kovalama problemindeki akilli ajan

Calismamizdaki kagma-kovalama problemine yaklasim yonteminden bahsedilirken
tizerinde durulmasi gereken en 6nemli konu kullanilan 6grenme algoritmasidir.
Tanimlar kisminda bahsedildigi tizere (bolim 2.3) takviyeli 6grenme; bir ajanin -
hedeflerine giden yolda- gevresiyle gergeklestirdigi etkilesim kanalindan aldigi 6diil
ve cezalar1 daha sonraki adimlarinda yol gostermesi amaciyla kullanmasidir. Q-
O0grenmesi en yaygin kullanima sahip takviyeli 6grenme algoritmalarindan biridir.
Bir gegici farklar (TD) 6grenmesi yontemi olan Q-6grenmesi, kullanilan politikadan

bagimsizdir [27]. Yani ajan aksiyon se¢imini e-greedy veya softmax gibi yontemler

24



kullanarak yapsa dahi arka planda kendisine maksimum faydayir getirecegine
inandi81 a¢cgdzlii yontemi kullanarak 6grenmektedir. Ajan bu metodu kullanarak hem
kesfe yonelik yapacagi hamlelere sans tanir, hem de kesfe yonelik olan hamleden,
aslinda ona aggozlii aksiyonu kullanmasini 6neren durumun sorumlu tutulmasin
engeller. Bu tez caligmasinda kullanilan Q-6grenmesi yontemiyle 6grenen ajanlara

dair hazirlanan aksiyon diyagrami sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Uygunluk izleri (eligibility traces), TD yontemlerinin kapsamini genisleterek Monte
Carlo yontemleriyle birlestirilmis bir yaklasim sunar. Bu sayede problemlere daha
genel ve tepeden bir bakis sansit yakalanmistir. Bilindigi gibi standart TD
yontemlerinde ajanin yaptigi her hamle bir durum sonrasi gozetilerek degerlendirilir.
Bu yontem kullanildiginda ise ajan yaptigi hamleler neticesinde gectigi yollara ileriki
zamandan bildirimde bulunarak ge¢miste yapilmis olan tahminlerin TD hatasi
degerlerini dondiirtir. Uygunluk izleri mekanizmasi kullanilirken problemin durum
uzayindaki her durum i¢in hafizada bir uygunluk izi parametresi tutulmasi gerekir.
Gegmise yapilan bildirimlerde zincir biiylidiikge daha eski hamlelerin 6diil veya
cezalardan sorumlu tutulmalari da mantiksiz olacaktir; ¢iinkii o 6diil veya ceza
tizerindeki izleri kaybolmaya baslamistir. Bu noktada, ge¢mise dogru giderken
hamlelerin geri bildirimlerden alacagi sorumlulugu belirlemek {izere iz-kaybolma
parametresi, A, devreye girer. 0 < A < 1 olmak iizere her n-adimlik destegin agirlig1

A"Lile orantilidir.

Q-0grenmesi yontemini uygunluk izleriyle birlestiren iki farkli algoritma mevcuttur.
Bunlar Watkins’in ve Peng’in Q(A)-6grenme algoritmalaridir. Bu tez ¢aligmasinda
Watkins’in = Q(A)-0grenmesi  yaklagimi  kullanilmistir.  Standart  Q-6grenmesi
metodunda, ajan tarafindan optimal olmayan kesif hamleleri yapilsa dahi a¢gdzlii
politika 6grenilir. Uygunluk izleri yaklasiminda zamanda geriye dogru hata bildirimi
yapildig1 g6z Oniinde bulundurularak, Q-6grenmesinde uygulanmasi muhtemel bir
kesif hamlesinin yapilan deger tahminini etkilemedigi i¢in TD hatasindan sorumlu
tutulamayacagi ortadadir. Bu nedenle, Watkins’in Q(A)-6grenmesi metodunda TD
hatas1 bildirimi sadece baglangigtan itibaren a¢gd6zlii hamleler takip edildigi siirece
yapilabilir. {lk defa kesfe yonelik bir hamle denendiginde o ana kadar tutulan izlere

gore hata bildirimi yapilir. Bu noktada durum uzayindaki durumlarin mevcut
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uygunluk izleri silinir ve siire¢ yeniden baglar. Bu durum haricinde Watkins’in Q(A)
yontemi TD(A) ve Sarsa(h) yontemlerine benzer. Yalniz, Q-6grenmesinde bir
aksiyon-deger tahmini yapilirken hamleden sonra gidilen durumun optimal
hamlesinin degeri de dikkate alindigindan, yani heniiz ziyaret edilmeyen bir durumun
bilgisine basvuruldugundan, Watkins’in Q(A) yonteminin de ilk kesif hamlesinden
bir sonraki duruma kadar baktig1 sdylenebilir. Bu baglamda, eger yapilan ilk kesif

hamlesi ac., ise, en uzun destek de séyle olacaktir:
Fers + YTtz + oo HY" P + 7" QeMaXa(Sten, 4). (3.1)
Ayrica durum-aksiyon fonksiyonunun giincellenmesi de asagidaki gibidir:

Qt+1(5, a) = Qt(S, a) + aﬁtet(s, a). (32)

Burada kullanilan &; simgesi, t aninda karsilasilan durum-aksiyon hatasini verir ve

gosterimi
Ot = Iy + YQuMaXa(St+1, 8) - Qu(St, ar) (3.3)

seklindedir. Watkins’in Q(A)-0grenmesi yonteminin sozde kodu sekil 3.2°de
gosterilmektedir. Bu kodun i¢inde bulunan argmax,Q(s', b) ifadesi, s”den yapilabilen

hamleler i¢inde en yliksek degere sahip olan1 vermektedir.

Son olarak, calismamizda karsilastirmali bir yaklagim sunmak istememiz sebebiyle
kacan ve kovalayan ajanlar i¢in farkli davranis bigimleri kullanilmistir. Kovalayan
ajan tarafinda kullanilan algoritmalarin sabit bir hedefi veya rastgele yliriiylis yapan
bir av1 yakalamaktaki basarisi, diger algoritmalarin yonteme ne kattigin1 gostermek
acisindan onemlidir. Bu sayede oyunun hangi zaman araliginda yakinsadigini tespit
etmek ve gelismis yontemleri bununla kiyaslamak imkani dogar. Bunun yaninda her
iki takimdaki ajanlarin da Q 6grenmesi veya Q(L) 6grenmesi kullandigi ¢alismalar
esit zeka kosullarinda kacan ve kovalayan takimlarin nasil bir performans ortaya
koydugunu gosterir. Monte Carlo yontemleri ise tahmin degerlerini belirlerken
oyunun her boliimiinde son asamaya kadar ilerledikleri i¢in uygulanan yaklagimin

karsilastirmasinda 6nemli bir referans noktasi sunar.
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Q(s,a) baslangi¢ degerlerini belirle ve biitiin s, a ¢iftleri igin e(s,a) = 0
Tekrarla (Her yeni boliim i¢in):
s ve a degerlerini belirle
Tekrarla (boliimdeki her adim igin):
a hamlesini yap, r ve s"yi gozle
©t politikasini kullanarak s' durumdan a' hamlesini seg
a € argmax,Q(s',b)
§=r+7Q(s’a) - Q(s,a)
e(s,a) €e(s,a)+1
Biitiin s, a giftleri igin:
Q(sa) € Q(s,a) + ade(s,a)
egera' = a ise, e(s,a) €yie(s,a)
degilse, e(s,a) €0
s € s,
a€a;

S bitis konumuna erisene kadar devam et

Sekil 3.2 Watkins’in Q(A) algoritmasinin s6zde kodu
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BOLUM 4

4. DENEYLER

Bu tez calismasi kapsaminda, arastirmalarimizi iizerinde yogunlastirdigimiz kagma-
kovalama problemleri alaninda gesitli deneyler hazirlanmis ve bunlar Ubuntu isletim
sistemi lizerinde ¢alisan Player/Stage simiilasyon ortaminda gerceklestirilmistir.
(Player, birgok farkli robot donanimini destekleyen bir arayiizdiir. Stage ise tizerinde
birden ¢ok robotun ¢alistirilabilecegi, ger¢ege yakin bir robot simiilatoriidiir.)
Olusturulan kagma-kovalama problemi iizerinde ¢ok robotlu Q(A) Ogrenmesi
arastirmalart yapilmistir. Bu kapsamda farkli ajanlar i¢in farkli davranis bigimleri
dikkate alinarak Ogrenme yontemlerinin karsilagtirmalart sunulmustur. Problem
oyuncu sayisi, kovalayan ajanin davranig bi¢imi ve kagan ajanin davranis bicimi
olarak {i¢ ana baglikta incelenebilir. Arastirmada kullanilan biitiin deney tipleri tablo

4.1°de gosterilmektedir.

Deneylere oyuncu sayist agisindan bakildiginda iki farkli yaklasim goriilmektedir.
Bunlar; 1 ave1 — 1 av ve 2 aver — 1 av olarak belirtilebilir. Anlagilacagi iizere
aragtirmalarimizda iizerinde durmak istedigimiz konulardan biri ¢ok robotlu
sistemlerdir. Deney sonuglarinin, bu sistemlerin getirilerinin ve goétiiriilerinin ortaya
cikarilmasinda yardimci olmasi beklenir. Ayrica ¢ok robotlu sistemlerde cografi

dagilimin basariya olan etkisi incelenmektedir.

Kovalayan ajan davranisi dikkate alindiginda bunlar iki kiimede toplanmaktadir. Bu
caligmalarin temelini olusturan Q ve Q() yontemleri bu noktada lizerinde durulmak
istenen asil konuyu goOstermektedirler. Kullanilan Q-6grenmesi algoritmasi sekil
2.3’te, Watkins’in Q(A)-6grenmesi algoritmasi ise sekil 3.2°de gosterilmektedir.
Kagan ajan davranisi s6z konusu oldugunda bu yontemlerin yaninda sabit kalma ve
rastgele yiirime (random walk) kullanilmistir. Kagcan ajanin sabit kalmasinin, avci
icin onu kolay bir av haline getirdigi ortadadir. Bu yontemin kullanilmasindaki amag
basit kosullar altinda avcinin kag¢ boliim igerisinde optimal degere yakinsayacagini
gormektir. Rastgele yliriime metodu ise beklentinin aksine avcinin islerini hayli

zorlastirmaktadir. Avin yaptig1 bu hareket, bilingli olarak avcidan herhangi bir kagma
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eylemi sunmaz; fakat kovalayan ajan agisindan bilinmezligi arttirarak islerini tahmin

edilenden daha gii¢ bir seviyeye getirebilir.

No | Oyuncu | Kovalayan | Kagan Ogrenme | iskonto iz-Zayiflama
Sayisi Davranisi Davranisi Orani (o) | Faktori (y) | Orani (A)

1 1P-1E Q Sabit 0.1 0.95 -

2 1P-1E Q(AN) Sabit 0.9 0.95-0.99 | 0.9-1

3 1P-1E Q) RandomWalk | o.05 0.9 0.1-1

4 1P-1E Q) Q) 0.05,0.9 | 0.9 0.1-1

5 2P-1E Q) Sabit 0.9 0.99 0.9

6 2P-1E Q) RandomWalk | o.05 0.9 0.1-1

7 2P-1E Q) Q) 0.05,0.9 | 0.9 0.1-1

Tablo 4.1 Kagma-kovalama problemine uygulanan deneyler. (P=avci, E=av)

Kagma-kovalama problemi i¢in kullanilan deney diizenegi de oyunun isleyisi
anlaminda degerli bilgiler vermektedir. Bilindigi gibi haritadaki durum uzayi siirekli
degil ayrik, 1zgara (grid) yapisindadir. Tez caligmasi boyunca, ¢ok sayida farkl
harita ve diizenek kullanilmistir. Yalniz, deneylerin anlatildigi bu kisimda
yontemlerin karsilagtirmalarin mantiksal bir zemine oturmasi igin sabit bir deney
diizeneginden bahsedilmektedir. Deneyde kullanilan harita 6x9 birim boyutlarinda
olup lizerinde engeller barindirmaktadir. Dolayisiyla oyunun durum uzaymnda 54
farkli konum bulunmaktadir. Haritanin ¢evresinde ajanlar igin giris ve ¢ikis yollari
bulunmamaktadir. Bunun yerine ajanlar oyuna dogrudan harita {izerinde baglarlar.
Oyunun baslangicinda karsilikli iki takimin ajanlart birbirlerinden uzak noktalarda
olacak sekilde konumlandirilmiglardir. Oyunun 6rnek bir baslangi¢ hali sekil 4.1°de
gosterildigi gibidir. Burada renkli kareler harita lizerinde engelleri, P1, P2 ve E

degiskenleri ise sirasiyla birinci avel, ikinci aver ve avi gostermektedir.
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P1

P2

Sekil 4.1 Ornek bir oyun baslangic haritasi (P1=avci 1, P2=avc1 2, E=av)

Durum uzay1 gibi aksiyon uzayi da ayrik yapidadir. Oyuncular engellerle veya
duvarlarla smirlanmadiklart durumlarda dort ana yone dogru hamle yapabilirler.

Hamleler eszamanli degildir ve bir sira ile gergeklestirilmektedirler.

Her Q()A) deneyinin baslangicinda takviyeli 6grenme yontemi ile alakali olarak

belirlenmesi gereken 3 farkli parametre bulunmaktadir. Bunlar:

e o :Ogrenme orani (learning rate)
e v :iskonto faktorii (discount factor)

e )\ :zayiflama orani (decay-rate)

olarak tanimlanmaktadir. Bunlardan o ve y standart Q-6grenmesi yonteminde de
mevcutken A’ya sadece uygunluk izleri mekanizmasi kullanildigi durumlarda ihtiyag
duyulur. Kullanilan simgelerden a, yani 6grenme orani, yeni elde edilen bir bilginin
eski bilgiyi ne denli degistirecegini belirler. Bu oran sifira yaklastikca oyuncunun
yeni bilgileri degersizlesmeye baglar. Bir bagka deyisle agir ama daha emin adimlarla
ilerlemeyi tercih etmistir. Bu durumda oyunun hemen yakinsamasi beklenmez,
bunun yerine uzun vadede tutarli bir sonug¢ verir. Buna karsin 6grenme orani bire
yaklastikca yeni edinilen bilgi ¢ok daha onemli hale gelir. Hatta bu deger bire
esitlendigi takdirde her edinilen bilgi bir Oncekinin izini tamamen silerek yerine
geger. y simgesi ile gosterilen iskonto orani, gelecekteki 6diiliin oyuncunun karari

tizerinde ne kadar etkili oldugunu belirler. Bir bagka deyisle gelecekteki ddiiliin ajan
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icin mevcut durumdaki karsiligini simgeler. Bu deger sifira yaklastik¢a oyuncu daha
“firsat¢1” bir davranig bigimini benimser ve yakinda alabilecegi yiiksek degerli bir
odiilii kovalar. Aksi durumda ise oyuncu ileriye yonelik bir yatirimi 6nemser ve
sonraki siirecte alacagi degerli odiillere odaklanir. Bahsi gegen son parametre ise A
ile gosterilen iz zayiflama oranidir. Bilindigi gibi Watkins’in Q(A) yonteminde ajan
adim adim ilerlerken acgdzlii yaklasimi takip ettigi siirece gecmis hamlelerin, ¢izdigi
yol tizerindeki sorumluluklarimi belirler. A ise, oyunda ileri gidildik¢e ajanin
seyahatnamesindeki izlere yiiklenen bu sorumlulugun hangi katsayiyla kaybolacagini
belirler. Bu deger 0 oldugunda, yani Q(0) durumunda, standart Q-0grenmesi
yaklagimi izlenmis olur; ¢linkli ajan geg¢misteki hamlelere hicbir sorumluluk
yiiklemez. Ote yandan bu deger 1 oldugunda da Monte Carlo yonteminden
esinlenmis bir Q(A)-0grenmesi ortaya ¢ikar. Yalniz Watkins’in Q(A) 6grenmesi
yonteminde yapilan ilk kesfe yonelik hamlede bu izler silindigi i¢in 1’e ¢ok yakin A

degerlerinin pratikte ¢cok fazla iglevi olmayacaktir.

Caligmamiz siiresince akilli ajanlarin izledigi politikada aksiyon se¢imi yontemi
olarak e-greedy kullanilmistir. € degeri olarak da 0.1 uygun gorilmistir. Bu
politikayr uygulayan bir ajanin %90 ihtimalle acg6ézlii hamleyi se¢mesi
beklenmektedir. Ote yandan geriye kalan %10 ihtimal dahilinde de a¢gdzlii olmayan

hamlelerden birini, her birini esit olasilikla olmak tizere, segecektir.

Yapilan deneylerde siirecin izlenmesi ve yakinsamalarin tespit edilmesi anlaminda
boliim sayisi ciddi bir neme sahiptir. Kacan ajanin sabit oldugu deneylerde genelde
oyun 25. boliimden sonra yakinsamaya baglar. Bu deneylerde boliim sayisi1 olarak
genelde 100 segilmistir. Ote yandan ilk 100 hamlede herhangi bir tespit yapilamadig1
durumlarda boliim sayis1 da arttirilmigtir. Iki takimdaki ajanlarm da &grendigi

senaryolarda 1000 hamleye kadar ¢ikilmistir.

Son olarak, kullanilan farkli yontemlerin esit kosullarda karsilastirilabilmeleri
amaciyla deneylerdeki rastgeleligin oyuna etkisinin diigiik tutulmasi istenmistir. Bu
nedenle biitiin deneylerin basinda sdzde rastgele say1 iiretecine ayni tohum (seed)
verilmistir. Ayrica deneylerdeki 6grenme oranlari [0.05-0.9], iskonto faktorleri de

[0.7-0.95] araliklarinda segilmistir. Dolayisiyla ajanlar 6grenme yaklasimi olarak
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hem yavas hem de hizl1 6grenmeyi denerler. Iskonto faktorii 6zelinde bakildiginda da

ajanlar gelecekteki ddiillere yiikksek deger veren ajanlar olarak adlandirilabilir.

4.1 Sabit Ka¢ag1 Bulmak (Deneyler 1, 2 ve 5)

Deney c¢alismalar1 kapsamindaki ka¢ma-kovalama problemini ¢6zmek adina
gerceklestirilen simiilasyonlarin 6zet bilgileri tablo 4.1°de gosterilmektedir. Burada
goriilecegi lizere 1., 2. ve 5. deneyler sabit konumdaki bir kagagi yakalamak iizerine

kuruludur. Bu {i¢ deneyin 6zellikleri,

No | OyuncuS. | P Davranis | E Davranis o % A

1 1P-1E Q Sabit 0.1 0.95 -

2 1P-1E Q(AN) Sabit 0.9 0.95-0.99 | 0.9-1
5 2P-1E Q) Sabit 0.9 0.99 0.9

Tablo 4.2 Deney 1, 2 ve 5’in 6zellikleri (P=avci, E=av)

seklindedir. Ilk deneyde aver Q-6grenmesi uygularken, deneyler 2 ve 5’te Watkins’in
Q(\) yontemi kullanilmigtir. Av ise her ii¢ durumda da sabit konumdadir. Bu

deneylere iligskin sonuglar grafikler 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te gosterilmektedir.

Deney 1’in sonuglarindan anlagilacagi lizere avcinin sabit bir avi yakalamaya
calistigl durumda heniiz oyunun baslarinda adim sayis1 optimal-yaklasik bir degere
yakinsamaktadir. Avciyla avin arasinda minimum 14 adimlik mesafe bulunan bu
ornekte degerler 25. boliimiin ardindan optimal sonuca yaklasik olan 16 gevresine
yerlesmistir. Ajan 0.1°lik 6grenme oraniyla her ne kadar yavas bir 6grenme gosterse
de, siire¢ icerisinde eski bilgilerini yalanlayacak bir durumla karsilagsmadigi i¢in kisa
bir slirede aradig1 sonucu bulabilmistir. Diger bir deyisle, avcinin avi sabit olarak
kaldig1 i¢in harita {lizerinde 6diil hi¢cbir zaman yer degistirmeyecektir. Dolayisiyla

ogrendigi bir bilginin ileride onu hayal kirikligina ugratmasi s6z konusu olamaz.
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Grafik 4.1 Deney 1 Sonuglar1 (1 avei - 1 av, ave1>Q, av->sabit)

Deney 2’yi inceledigimizde bir onceki ornekte Q-O0grenmesi gergeklestiren ajanin

ayni fiziki kosullar altinda Watkins’in Q(A) yontemini uyguladigini gérmekteyiz. Bu

deneyin simiilasyonunda A, y ve a degerleri i¢in ¢ok sayida deneme yapilip en

basarili sonucun hangi parametrelerle elde edildigi gozlemlenmistir. Buna iligskin

tablo (tablo 4.3) asagida gosterilmektedir. Tablodaki yakinsama siitunu ajanin

kaginci asamada oyunu bitiren hamle sayisin1 optimal degere yakinsadigini gosterir.

Bununla ilgili karar verilirken, ajanin o asamadan oyunun sonuna kadar hi¢ optimal

degerin 5 adim iistiine ¢ikmamasi kosulu dikkate alinmistir.

o Yy A Yak. Adim | a Y A Yak. Adim
0.1 0.95 0.1 186 | 0.1 0.95 0.95 84
0.6 0.95 0.1 58 | 0.3 0.95 0.5 64
0.9 0.95 0.1 28 | 0.3 0.95 0.95 19
0.9 0.95 0.5 17 | 0.6 0.95 0.5 23
0.9 0.95 0.9 6 | 0.6 0.95 0.95 7
0.9 0.7 0.9 12 | 0.9 0.99 0.9 3

Tablo 4.3 Deney 2 yakinsama adimlari
33



Deney 2’nin sonuglart incelendiginde parametreler dogru atandigi takdirde Q(A)
yonteminin verilen problem i¢in ¢ok basarili oldugu sdylenebilir. Bu sonuglari yalin
Q-6grenmesinin sonuglariyla karsilagtirdigimizda uygunluk izleri mekanizmasinin
Q-6grenmesi ile birlestirildiginde yontemin giiclinii arttirdig1 goriilmektedir. a=0.9,
v=0.99 ve A=0.9 degerleri kullanilarak yapilan simiilasyonda oyun 3. adimda
yakinsama noktasina varmistir. Bu deneye iliskin sonuglar grafik 4.2°de verilmistir.
Yalniz, bu sonuglara iliskin tek problem ajanin hi¢bir zaman optimal yolu
kesfedememis olmasidir. Ote yandan 0=0.9, y=0.95 ve A=1 atamalariyla yapilan
deneyde yakinsama 6. adimdan itibaren goriilse de ajan, optimal yol olan 14 adim

uzunlugundaki yolu kesfedebilmistir. Bu durum grafik 4.3°deki sonuglardan

goriilebilir.
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Grafik 4.2 Deney 2-1 Sonuglari (1 avci - 1 av, ave1>Q(A), av->sabit)

5. deney ile beraber avci takimina ikinci bir iiye katilmis ve ¢ok robotlu sistemlere
gecilmistir. Takima dahil olan yeni ajan ava 10 adimda ulasabilecek sekilde, yani
diger avcidan daha yakin olarak konumlandirilmistir. Bu deneyde iki avel
kullanilmas1 beklenildigi gibi cografi dagilimin avantajinin gézlenmesini saglamistir.
Grafik 4.4’te goriildiigli lizere haritanin iki farkli ajan tarafindan arastiriimasi
baslangigtan itibaren yakalama siireglerini kisaltmaktadir. Ayrica, iki avcl da ayri

ayr1 kendi optimal adim sayisi degerlerine yakinsamaktadir. Takimdaki ajanlar
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O0grenme ve politikalarin1 uygulama islevlerini yalniz baslarina gerceklestirdikleri
icin birbirlerine kars1 bir bagimliklar1 yoktur. Bu noktada, eger robotlardan biri devre

dis1 kalirsa diger robotun yalniz basina gorevi tamamlayabilecegi goriilmektedir.
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Grafik 4.3 Deney 2-2 Sonuglari (1 avci - 1 av, ave1>Q(A), av->sabit)
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Grafik 4.4 Deney 5 Sonuglari (2 avci - 1 av, aveillar>Q()), av->sabit)
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Sabit bir kagagi hedef alarak yapilan ilk ti¢ deney gostermektedir ki, her ne kadar Q-
Ogrenmesi bagarili bir yontem olsa da, uygunluk izleriyle genisletildikleri zaman ¢ok
daha verimli bir Ogrenme ortaya cikmaktadir. Uygunluk izleri mekanizmasi
kullanildiginda, ajan oyunun bir boliimiinii sonlandirdigi zaman kendi basarisinda
katkis1 bulunan aksiyonlar1 da odiillendirir. Bir baska deyisle, hedefe ulastig1 yolda
gectigi duraklara A faktoriine bagli olarak tesekkiirlerini sunar. Yalniz, Watkins’in
Q(A) algoritmasinda kesif degeri tasiyan ilk hamlede sorumluluk zinciri bozulur ve o
ana kadarki 6diil dagitildiktan sonra siire¢ tekrar baslar. Bunun sebebi, politikadan
bagimsiz bir yontem olan Q-6grenmesinde bir kesif hamlesi yapilsa dahi a¢ gozlii
hamlenin O6grenilmesidir. Bu noktada acgdzlii hamle, yapilan kesiften dolayi
sorumlulugu almaktan kagmir ve uygunluk izleri silinir. Bu aksamaya ragmen
sonuclar incelendiginde uygunluk izleri mekanizmasinin Q-6grenmesine olumlu

katk1 yaptig1 sOylenebilir.

4.2 Akillh Avcilar — Rastgele Kacan Av (Deney 3 ve 6)

Yapilan 3. ve 6. deneylerde bilingsiz bir sekilde kagan av ve onu yakalamaya ¢alisan
akilli avcilar bulunmaktadir. Bu senaryoda oyuncu sayisinin, avcel takimi Watkins’in
Q(A) yontemini uyguladiginda nasil sekillenecegini gorebilmek adina iki deneyin

sonugclar1 kargilastirilmaktadir. Deney 3 ve deney 6’nin 6zellikleri,

No | OyuncuS. | P Davranis | E Davranis o Y A
3 1P-1E Q) RandomWalk | o.05 0.9 0.1-1
6 2P-1E QM) RandomWalk | 0.05 0.9 0.1-1

Tablo 4.4 Deney 3 ve 6’nin 6zellikleri (P=avci, E=av)

seklindedir. Bu deneylerde avcilar Watkins’in Q(A) yontemini kullanirken av ise
rastgele hareket etmektedir. Kullanilan zayiflama orani ise s6z konusu 6rnek igin
1’dir. Yani oyunun herhangi bir bolimii i¢in bastan sona ac¢gézlii segimler

uygulandigr takdirde, ajan ilk hamleden itibaren yaptigir biitlin hamlelere hata
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bildirimi yapar ve tahminlerini degistirir. 1 aver - 1 av ile gerceklestirilen deney 3’e

iligskin sonuglar grafik 4.5’te gosterilmektedir.

Deney 3
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Grafik 4.5 Deney 3 Sonuglari (1 avel — 1 av, ave1>Q()), av->rastgele yiirime)

Beklendigi ve goriildiigii tizere, 100 boliim tlizerinden gergeklestirilen bu deneyde bir
deger etrafinda yakinsama goriilememistir. Avin rastgele hareket yapmasi ve durum
uzayi lizerinde ddiiliin siirekli yer degistirmesi tam bir yakinsama gozlenmemesine
sebep olmustur. Ancak yine de avci, her bolime ayni konumdan baslayan avin
bulundugu bolgeyi kestirmekte basarili olmustur. Bu dogrultuda, simiilasyonun
basinda zaman zaman bir boliim i¢in ¢ok fazla hamleye ihtiyag¢ duyan ajan, kademeli
olarak bu problemi agmistir. Ayrica, ava baslangicta 14 hamle mesafede bulunan
avcl, oyunun ortasindan itibaren bircok kez 14 hamle dahi gerceklestirmeden avi
yakalayabilmistir. Bu béliimlerde, henliz oyunun basinda av daha bulundugu
konumdan uzaklasamadan avci ona dogru yonelerek oyunu kazanmaktadir. Son
olarak, Q(A) yontemi ve sabit avci ile gerceklestirilen oyunlarda, iz kaybolma faktorii
I’e yakinken 6grenme oraninin da yiiksek bir deger seg¢ilmesinin uygun oldugu
gorilmiistii. Yalniz bu deneyde av hareketli oldugu ve 6dil yer degistirdigi icin bu
stratejinin basarisiz oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla 6grenme faktorii 0.05 olarak
alinmugtir. Ugiincii deneyde ajanin oyunu sonlandiran hamle sayilarinin ortalamasi

alindiginda 36 degerine ulasilmistir.
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Rastgele ylirliylis yapan bir avin iki akilli aver ile yakalanmaya c¢aligildigi deney
6’nin sonuglart da deney 3 ile paraleldir. Beklendigi gibi harita {izerindeki cografi
dagilimin katkis1 agik¢a goriilmektedir. Bu simiilasyondan elde edilen sonuglar

grafik 4.6’da sunulmaktadir.

Deney 6

90
80
70
60
50 i

Hamle Sayisi

30
1 a¥h

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Bolim

Grafik 4.6 Deney 6 Sonuglar1 (2 avel — 1 av, aveilar>Q(A), av->rastgele yiiriime)

Grafik 4.6’daki sonuglara gore 30. boliimden itibaren ajan takiminin rastgele kagan
ajan1 nasil yakalayabilecegini anladigi goriilmektedir. Bu noktada, takima yeni
katilan ve ava daha yakin bir konumda olan avcinin hemen oyunun basinda ava
dogru yonelerek oyunu sonlandirdig: tespit edilmistir. Deney 6 i¢in kritik nokta 27.
bolimdiir. S6z konusu bolime kadar ortalama 25 hamlede sonlanan oyun, bu
boliimden sonra ortalamasini 9’a diislirmiistiir. Sonug olarak, av rastgele hamleler
yaparak avciya kendi davraniglar1 hakkinda bilgi edinmesi igin higbir koz
vermemesine ragmen, avci takimi oyunu kolayca sonlandiran giizergahi

kesfedebilmistir.

Rastgele yiirliyen bir avin yakalanmaya ¢alisildigi bu s6z konusu deneylerde, yavas
gerceklestirilen 6grenme ve uygunluk izleri mekanizmasinin kullaniminin getirileri
goriilmektedir. Yalniz bu noktada dikkat edilmesi gereken kritik bir nokta farkli oyun

senaryolart icin farkli konfigiirasyonlarin uygun olabilecegidir. Bu boliimiin
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sonucunda ajanin hareketli bir hedefi aradig1r durumlarda hizl1 6grenmesinin aklinda
yanlis bilgilerin yer etmesine yol acacagi anlasimugtir. Odiiliin siirekli yer
degistirdigi ama yine de belli bir bolgede yogunlastigr durumlarda temkinli 6grenme

yaklasiminin daha uygun olabilecegi goriilmiistiir.

4.4 Akillh Avcilar — Akilli Av (Deney 4 ve 7)

Akillt bir aveiin kendisiyle rekabet edebilecek diizeyde 6grenme giicline sahip bir
av ile karsilagtirilmasi bu g¢alismanin asil ilgilendigi konudur. Bu dogrultuda biitiin
ajanlarin Q(A)-6grenmesi yontemini uyguladiklari 1 avelr — 1 av ve 2 aver — 1 av

simiilasyonlar1 ger¢eklestirilmistir. Bu deneylere iligkin bilgiler,

No | OyuncuS. | P Davranis | E Davranis o Y A
4 1P-1E Q) Q) 0.05,0.9 | 0.9 0.1-1
7 2P-1E QM) Q) 0.0.5,0.9 | 0.9 0.1-1

Tablo 4.5 Deney 4 ve 7’nin 6zellikleri (P=avci, E=av)

seklindedir. Bu simiilasyonlarda hem avci takimi hem de av Watkins’in Q(A)
yontemini kullanmaktadirlar. Deneylerin bu asamasinda ilk kez av akilli ajan halini
alarak 6grenme yetisine sahip olmustur. Yalniz avin 6grenme stratejisi aver kadar
kolay anlasilir degildir. Bizim ¢alismamizda uygulanan stratejiye gore eger av, avci
takimmin herhangi bir iiyesi tarafindan yakalanirsa biiylik bir ceza almakta ve
sakladig1 uygunluk izleri sayesinde onu yakalanma durumuna getiren hamlelere hata
bilgisi gondermektedir. Bir bagka deyisle av, avcida oldugu gibi bir hedefi kovalama
motivasyonuna sahip degildir. Aksine yakalanmasi durumunda almas1 muhtemel bir
cezadan kagmaya c¢aligmaktadir. Avcr ise bu noktada ilk defa 6grenebilen bir ava

kars1 miicadele etmektedir.

Hem av, hem de avcr Watkins’in Q(A) 6grenmesi yontemini kullanmalarina ragmen
0diil ve ceza anlayislari birbirlerinden farkli oldugu i¢in, 6grenme faktoriine de farkh

tepki gosterirler. Daha 6nceki deneylerden yola ¢ikarak hareketli bir avi yakalamaya
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calisan avcmin yavag Ogrenmesinin  kendisi adina daha verimli oldugunu
bilmekteydik. Akilli av i¢in ise bu detaya dair bir tecriibe bulunmamakta, bu
deneylerde bu bilginin ortaya ¢ikmasi beklenmektedir. Akilli avcilar — akilli av
kullanarak yapilan kagma-kovalama deneylerine iliskin sonuglar grafikler 4.7’den
4.12’ye kadar gosterilmektedir. Bu siraya gore ilk ii¢ deney 1 avcr — 1 av
senaryosunu, sonraki ii¢ deney ise 2 aver — 1 av senaryosunu temsil etmektedir.
Ayrica, s6z konusu simiilasyonlarin hangi konfigiirasyonlarla gercgeklestirildigine
dair bilgiler ve bunun sonucunda oyunu sonlandiran ortalama hamle sayilar1 tablo

4.6°da bulunabilir.

Deney o-Averl o - Aver 2 a- Av Ortalama hamle
4-1 0.9 - 0.9 137

4-2 0.05 - 0.05 60

4-3 0.05 - 0.9 102

7-1 0.9 0.9 0.9 50

7-2 0.05 0.05 0.05 33

7-3 0.05 0.05 0.9 42

Tablo 4.6 Akilli avci(lar) — akilli av deney diizenlemeleri

Deney 4 -1
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Grafik 4.7 Deney 4-1 Sonuglari (1 aver — 1 av, Oy, 2v=0.9)
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Tek akilli aver ve tek akilli av ile gerceklestirilen deneyler (4-1, 4-2 ve 4-3)
incelendiginde simiilasyon sonuglarinin 6grenme faktoriine gore kritik diizeyde
sekillendigi goriilmektedir. Deney 4-1’e bakildiginda iki ajan i¢in de Ogrenme
faktorii 0.9°dur. Onceki deneyler goz dniine alindiginda yiiksek 6grenme faktdriiniin
hareketli ava karst miicadele eden avci s6z konusu oldugunda verimsiz oldugu
gbzlemlenmisti. Bu sonuglara gore de boliimler ilerledikge islerin aver agisindan
yolunda gitmedigi rahatlikla sdylenebilir. Oyle ki, aver performansini iyilestirmek
yerine son bdliimlere dogru daha dnce hi¢ maruz kalmadig1 diizeyde basarisizliga
maruz kalmistir. Avci i¢in, oyunu sonlandiran hamle sayisinin giderek arttigi grafikte
kolaylikla goriilebilmektedir. Tablo 4.6’daki ortalama hamle degerine bakildiginda
da bir boliimiin ortalama 137 hamle siirdiigii anlasilir. Ogrenme faktoriiniin 0.9
secilmesi avci i¢in ne kadar basarisiz bir performansa yol agtiysa; avcinin 6grendigi

hamlelere hizlica yanit verebilen av i¢in de o kadar basarili oldugu sdylenebilir.

Deney 4 - 2
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Grafik 4.8 Deney 4-2 Sonuglari (1 avel — 1 aV, 0y, 2,=0.05)

Deney 4-2 incelendiginde, bu simiilasyonda 6grenme faktoriiniin 0.05 secildigi
goriilmektedir. Onceki tecriibeler 1s183inda bunun aver igin olumlu sonuglar
dogurmasi beklenecektir. Grafikteki deney sonuglari incelendiginde bu yorumun
dogru oldugu anlasilmaktadir. Bir onceki deney ile karsilastirildiginda oyunun bir

boliimiiniin bu sefer ortalama 60 hamlede tamamlandigi ve avcinin kendini siire¢
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icerisinde gelistirdigi goriilmektedir. Av acisindan bakilirsa da, bu deney igerisinde
cok yavas Ogrenmesi onun avcinin hamlelerine karsi adapte olamayip kendini
savunamamasi anlamina gelmistir. 4-1 ve 4-2 deneylerinin sonucunda avci ve av igin
farkli 6grenme degerlerinin verimli oldugu goriilerek bu dogrultuda bir diizenleme

yapilmigtir. (Deney 4-3).

Deney 4 -3
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Grafik 4.9 Deney 4-3 Sonuglar1 (1 avel — 1 av, ,y=0.05, 0,,=0.9)

Bahsedildigi iizere deney 4-3’te akilli avci ve akilli avin en verimli olduklari
ogrenme degerleri secilmistir. Iki tarafin da en iyi performansini gosterecegi bir
carpismada kimin tistlin taraf olacagr merak edilmektedir. Bu deneyin sonuglari
incelendiginde oyunu sonlandiran hamle sayisinin 102, yani yaklasik olarak dnceki
iki deneyin ortalamasi oldugu goriilmiistiir. Grafik incelendiginde simetrige yakin bir
gorlintii ortaya ¢ikmakta ve oyunun basinda sonuna kadar iki taraf adina da bir
ustiinliik goze carpmamaktadir. Yalniz, grafik iizerinde dikkat edilmesi gereken bir
nokta; siire¢ icerisinde zaman zaman avcinin performansini iyilestirerek avi az sayida
hamleyle yakalayabildigi, buna karsin avin derhal adapte olarak cezalara maruz
kalmamak icin tehlikeyi bertaraf ettigidir. Elde edilen bu sonuclar iki tarafin da

verimli bir sekilde 6grenme gerceklestirebildigini gosterir.
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Deneyler 7-1, 7-2 ve 7-3’te avci takimi iki ajana ¢ikartilmistir. Daha 6nceki gok
ajanli deneylerde oldugu gibi bunun harita iizerinde diizglin dagilimi saglamasi ve
dayanikliliga sebep olmasi beklenmektedir. Kullanilan 6grenme degerleri 4. deneyde
oldugu gibi diizenlenmistir. Bu deneylerin sonuglar1 grafikler 4.10, 4.11 ve 4.12°de

sunulmustur.
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Grafik 4.10 Deney 7-1 Sonuglari (2 avel — 1 av, Ouye;, 2v=0.9)
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Grafik 4.11 Deney 7-2 Sonuglar (2 avei — 1 av, Oye,, 2v=0.05)
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Grafik 4.12 Deney 7-3 Sonuglari (2 avel — 1 av, 04,,,=0.05, a,,=0.9)

Deney 7’nin sonuglar1 bir onceki deneyle paralel olacak sekilde incelenirse, elde
edilen verilerin ayn1 6grenme faktorii diizenlemeleri i¢in ayni Oriintiiyii takip ettigi
goriilmektedir. Diger bir deyisle avcr takimina yeni bir iiyenin katilmasiyla oyunu
sonlandiran hamle sayis1 beklenildigi gibi azalmis ve ayn1 6grenme degerleri i¢in

grafikler benzer sekillenmistir.

Bu béliimde sunulan simiilasyonlarin tamamai i¢in iz kaybolma oranmi 1’dir. 0.1°den
itibaren farkli degerler kullanilarak yapilan deneyler sonucunda optimal sonuca A=1
atamastyla ulasildig1 goriilmiistiir. Bu dogrultuda, ajan yaptig1 her hamlenin ardindan
kendisini bu yola tesvik eden hamlelere sorumluklartyla orantili olarak hata
degerlerini dondiiriir ve aksiyon-deger tablosu giincellenir. Sorumluluk bilindigi gibi
iz kaybolma oraniyla belirlenir. En son yapilan hamlenin sonug¢ iizerindeki
sorumlulugu yiiksekken, gegmise dogru gidildik¢e bu sorumluluklarin degeri diiser.
Deney 7’nin sonuglari ¢ok ajanli sistemlerin kullanimi agisindan incelendiginde,
daha 6nceden de oldugu gibi cografi dagilimdan yararlanilarak iyi bir sonu¢ ortaya
kondugu goriilmektedir. Bu noktada iyi diizeyde 6grenme gergeklestirebilen bir akilli
ajana kiyasla birden fazla ajan kullanmanin daha verimli bir yontem oldugu
tartigmaya aciktir; ¢iinkli ajanlar arasinda heniiz bir igbirligi dahi yokken, takimin

sayica fazla olmasinin getirdigi avantajlar bir alana dagilmayi kolaylastirmaktadir.
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BOLUM 5

5. SONUC

Takviyeli 6grenme, giiniimiizde ¢ok ¢esitli problemlere uygulanabilen ve ajanlarin
bir 6gretmene veya Onbilgiye ihtiyag duymadan sadece c¢evre ile etkilesimlerini
kullanarak 6grendikleri bir yontemdir. Uygunluk izleri mekanizmas ise, ajanlarin
hafizasina bir sorumluluk katsayisi ekleyerek, gerceklestirilen bir hamleden elde
edilen hata bilgisinin, sorumluluklar ¢ergevesinde ge¢mis aksiyonlara bildirilmesini
saglar. Watkins’in Q(A)—0grenmesi yoOntemi, standart Q-O0grenmesinin uygunluk

izleri kullanilarak genellestirilmis bir versiyonudur.

Kagma-kovalama problemleri ise, oyun teorisinde yer alan ve uygulamalarina
ozellikle giivenlik alaninda rastlanan bir arastirma konusudur. Bilindigi gibi kagma-
kovalama oyunu ailesi, ¢ok ajanli sistemler ve 6grenme yontemlerinin uygulanmasi
icin uygun bir alandir. Dolayisiyla ¢ok ajanli sistemlerde eszamanli takviyeli
O0grenme yaklasimi {lizerine yapilan bu arastirmanin s6z konusu oyun {izerinde

gerceklestirilmesi uygun olmustur.

Bu tez calismasinda, ¢ok ajanli kagma-kovalama problemlerine takviyeli 6grenme
yaklagimi anlatilmistir. Yapilan arastirmanin sundugu bir yenilik olarak, oyunda
kovalayan ajanlarin yani sira kacan ajan da takviyeli 6grenme gergeklestirmektedir.
Ayrica, kovalayan ajan takimi her ajanin bagimsiz olarak 6grendigi eszamanl
ogrenme yontemini kullanmaktadir. Caligmalar siiresince uygulanan yontemler ve
simiilasyon ortaminda gerceklestirilen deneylere iliskin sonuglar detayli olarak
anlatilmistir. Yapilan deneyler i¢in karsilastirma ortami sunulmasi adina kovalayan
ajanin standart Q-6grenmesi yontemini uyguladigi, kagan ajanin da sabit oldugu ve
rastgele yiirime yaptig1 senaryolara dair sonuglar agiklanmistir. Elde edilen sonuglar
neticesinde kagan ajanin basarili bir sekilde akilli kacis stratejisi gergeklestirebildigi
gozlemlenmistir. Gelecek siiregte, deneyler simiilasyon ortamindan gergek diinya

ortamina taginarak calismalar genisletilebilir.
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