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OZET

Gecen ylzyihin sonlarina dogru ulasim teknolojilerindeki  hizli
gelismeler, can veya mal kaybina yol agan trafik kazalari ve zaman kaybina yol
acan trafik sikisikliklari seklinde sorunlari da beraberinde getirmistir. Istatistiksel
olarak bakildigi zaman bu sorunlarin biylk oranda insan kaynakli hatalardan
ortaya c¢iktigi gériilmektedir. insandan kaynakli sorunlarin ¢éziimiinde, otomobil
kullanma esnasinda sdrlGclnin Uzerinden yuki alacak sOricl yardimci
sistemlerinin olusturulmasi fikri aragtirmacilar tarafindan biyuk ilgi gérmus ve

bu konuda yogun ¢alismalar gergeklestirilmistir.

Sdrtct yardimcr sistemlerinin olusturulmasinda en 6nemli asama,
strbct davranisinin - modellenmesi asamasidir.  Bilissel mimari insan
davranisinin modellenmesi igin gelecek vaat eden en 6nemli segeneklerden biri
durumundadir, fakat ara¢ sUrme problemine uygulanmasiyla ilgili literatdr
oldukga kisithdir. Bu tez calismasinin bir katkisi, ara¢ strme davraniginin
modellenmesinde, biligsel mimariyi temel alan bir yontemin 6nerilmesidir.
Onerilen mimarinin cekirdeginde, deneyimler yoluyla siriici davranislarini
6grenmeye imkan saglayan pekistirmeli 6grenme yéntemi, pekistirmeli 6grenme
yéntemi olarak da Q-Odrenme ydntemi kullaniimistir. Literatlr taramasinda
standart Q-Ogrenme tekniklerinin insan davranislarinin  modellenmesinde
kullanilmasinin, insan davraniglarinin surekli olmasiyla durum uzayinin
blyddagu, iginde bulundugu durumun dinamik oldugu ve insan davranislari igin
bir pekistirme fonksiyonu olusturmanin olduk¢a zor oldugu durumlarda
problemlere sahip oldugu gérilmustir. Bu tez calismasinin bir diger katkisi,
sureklilik ve blytk durum uzayi probleminin ¢6zUmu igin alt gbrevlerin otomatik
olarak belirlenmesi tekniginin gelistiriimesi, dinamik ortamlarda calisabilmenin
saglanmasi igin bir hafiza yapisi eklenmesi ve pekistirme fonksiyonunun
gbzlenen siriciden otomatik olarak cikarilmasinin  saglanmasi, ve bu
yéntemleri iceren gelistirimis Q-Ogrenme ydntemini kullanan bilissel mimari

temelli bir modelin olusturulmasidir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ SirtGci Modelleme, Modelleme, Biligsel
Mimari, Pekistirmeli Ogrenme, Q-Ogrenme, Secenekler, Otomatik Alt Gérev

Belirleme
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ABSTRACT

Near the end of the last century, the rapid developments in
transportation technologies lead the traffic accidents which cause the loss of
human or assets and increase the traffic congestions which cause the loss of
time. Statistically, it is obvious that the most important source of these problems
are human-centered. To solve these problems, researchers have focused on
driver assistance systems which support human while driving and increasingly

vigorous efforts have been put in this area.

The most important stage in developing driver assistance systems is
modelling the driver's behaviour. Cognitive architecture is a very promising
appproach in modelling human behavior. But for modelling drivers’ behavior
based cognitive architecture, there exists very limited literature. In this thesis,
for modelling drivers’ behavior, a method based on cognitive architecture is
proposed. In the core of the proposed method, reinforcement learning which
allows learning with experience, is used. Q-Learning method as the
reinforcement learning method is implemented in the architecture. Standard Q-
Learning methods suffer from large state sets rising from continual operation,
from the dynamic operating environment, and from providing a reinforcement
function which seems as a hard process for human behavior. In this thesis, for
solving the continual operation problem a novel sub-goal discovery algorithm is
introduced, for tackling dynamic environments usage of history memory is
implemented and a method for automatically extracting the reinforcement
function is inserted. Using the modified Q-Learning structure, a model based on
cognitive architecture is developed. The proposed method is tested

experimentally and good results have been obtained.

Keywords: Drivers’ Behavior Modelling, Cognitive Architecture, Reinforcement
Learning, Q-Learning, Options, Automatically Subgoal Discovery, Reverse
Reinforcement Learning,
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1. GIRIS

Son yillarda teknolojideki gelismeler ulasim konusunda da &6nemli
atihmlara yol agmis, teknolojiyle birlikte hizla artan trafik sorunlarinin éniine
gecebilmek icin karayolu ulagim agindaki tasitlarin, trafik icerisinde surtculere
yardimci olabilmesi amaciyla aktif bir rol almasi yaklasimi giindeme gelmigtir.
Bu yaklasim otomobil slrlch yardimci sistemlerinin ortaya c¢ikmasina yol
acmistir. Otomobil sirlct yardimci sistemlerinin  gelistiriimesi icin strlcl
davranislarinin modellenmesi en énemli agsamalardan birisidir. Bilissel Mimari
ise, insan davraniglarinin modellenebilmesi igin gelecek vaat eden 6nemli
segeneklerden biridir, fakat bu mimarinin ara¢ sirme olayina uygulanmasi

oldukca yeni bir konudur ve bu konuyla ilgili literatlr henlz oldukga kisithdir.
1.1. Suricu Yardimci Sistemleri

Etkili ve glvenli bir karayolu ulagim agi, toplumun sosyal ve ekonomik
saghdl acisindan hayati 6nem tasimaktadir. Trafik ile ilgili istatistiklere
baktigimizda ¢ok dramatik sonuglar karsimiza c¢ikmaktadir. Dunyaya
baktigimizda her yil 1.2 milyondan fazla insan trafik kazalarinda 6lmekte ve bu
6lumlerin %70’i gelismekte olan Ulkelerde olmaktadir (WHO 2004). Kentsel
dretimin 1/3'0 sikigik trafikte yolculuk gecikmesi sebebiyle kaybedilmektedir.
Kentlerde pek cok dusik gelirli ailenin gelirlerinin %20’sinden fazlasi ulasima
harcanmaktadir (Mandiracioglu ve ark. 1997). Bu tlr istatistikler, dogal olarak,
tim dinyada karayolu ulasim sistemlerinin iyilestirilmesi calismalarina hiz
vermigtir. Karayolu altyapisi ile ilgili ¢alismalar hem ¢ok pahalidir hem de ciddi
bir rahatlama saglamaktan uzaktir. Ustelik karayolu altyapisinin yapisindan éte,
surlcu kaynakli problemler de trafik sikisikliklarinin ve kazalarinin olusmasinda
énemli pay sahibidir. SUrlici hatalarinin ana kaynagi olarak, slrtculerin arag
kullanimi esnasinda etkisi altinda bulunduklari fiziksel ve zihinsel yukler
gOsterilebilir. Bu yuklerin etkisi altinda strutculerin dikkat yonetiminde (Boer ve
ark. 1998) bir takim bozulmalar olusmakta ve bu bozulmalar, striculeri hata
yapmaya zorlamaktadir. Sdrlcllerin ara¢ kullanma ile ilgili hata yapma
olasihgini azaltabilmek amaciyla son yillarda pek ¢ok ¢alisma yapiimig, bunun
sonucunda tasit kullanma esnasinda sdrtcullere yardimci olabilecek strlcU



yardimci sistemleri gelistirilmistir. Bu yardimci sistemlerin, belirli yUkler altinda
strbctinin performansini  olumlu ydnde nasil etkiledigi, Takada ve
Shimoyama’'nin  (2001) yaptigi deneysel calismalarda gértlmektedir. Bu
calismalarda, yas ortalamasi 39 olan 6 erkek sUrlcu Uzerinde deneyler
gerceklestiriimis, arag kullanirken gdsterdikleri viicut tepkilerini, soluk alip verme
ve kalp atig sikligini gdbzlemleyerek, slricl yardimci sistemlerinin varligi
durumunda sdricilerin ¢ok daha rahat hareket ettiklerini deneysel olarak
gbstermislerdir.

Ozellikle son on yil igerisinde, otomobil firmalarinin basini cektigi
arastirmalarin 6nemli bir bolumin0, otomobillerin de bizzat sirme olayinin
icerisinde aktif rol almasi, sirtclyl yénlendirerek hata yapmasini engellemeye
calismasli, ve onun da Otesinde ileri bir hedef olarak otomobillerin tam bir
otonomluk kazanarak slrig olayinin tamamini Uzerine devralabilmesi gibi
konular kaplamaktadir. Bu konuda 6nemli bir yaklasim, karayollari ag: ve
araglarin da icinde bulundugu tim yapiyl kapsayan Akill Tasit Karayolu
Sisteminin (IVHS - Intelligent Vehicle Highway System) (Fenton 1994)
gelistirilmesidir. Bu yapi hem karayollarina hem de arag¢ iglerine sistem
entegrasyonunu gerektirmektedir. Bu yapinin bir alt seviyesi, slrtici yardimci
sistemlerinin sadece arag¢ iclerine yerlestirilerek, strlclyl ydnlendirebilecek
veya uyarabilecek yapinin kurulmasidir. Bu ¢alismalar yaygin olarak Otomatik
arag kontrol sistemleri (AVCS — Automatic Vehicle Control Systems) (Shladover
1993), Gelismis surlcl sistemleri (ADS - Advanced Driver Systems) (Gallet ve
ark. 2000) veya Arttirlmis Kontrol Sistemleri (ACS — Augmented Control
Systems) (Pentland ve Liu 1995) basliklari altinda toplanmaktadir. Bu sistemler,
otomobilin yani sira ucaklar (Schell ve Dickmanns, 1994), gemiler, denizaltilar,
uzay arastirma araclari ve cesitli robot platformlarini da kapsamaktadir (Trivedi
1989, Brooks 1991, Blackburn ve Nguyen 1994). Bu tez calismasinda otomobil
sirme problemine odaklaniimistir ancak bu problem igin 6ne surllen teknikler

diger problemler iginde gecerliligini korumaktadir.

SirtGch yardimci sistemleri genel olarak serit takibi, ara¢ takibi,
kavsaklarda ilerleme, gidis yolunu planlama ve diger ara¢ kontrol gérevlerini

icermektedir. Bu sistemlerin getirdigi pek c¢ok avantaj vardir. Guvenlik



acisindan, otomatik cihazlarda insana has olan yorgunluk, dikkat dagilmasi gibi
sorunlarla karsilagilmayacagi ve otomatik cihazlar insanlara gére daha keskin
bir algilama kapasitesine ve daha hizli cevap olanagina sahip olacag! igin
6nemli bir avantaj saglanmaktadir. Ayrica bu tlr destede sahip araglarin

yayginlasmasiyla trafik akiginda diizelmeler saglanacaktir.

Tam anlamiyla otonom sayilabilecek otomobillerin kullanimi su an igin
uzak bir gelecek gibi gérinmektedir, ancak sUrlcllerin otomobili kullanma
kabiliyetini arttiracak sdrtct yardimci sistemlerinin Gzerinde, arastirmacilarin
iyice odaklanmis oldugu ortadadir. Ara¢ sirme olayi, diger insan davraniglarina
benzer sekilde karmagik, belirsizlikle karakterizedir ve dolayisiyla, otomatik
kontrol teknikleriyle ve statik yapay zeka yaklasimlariyla modellenememektedir.
Bu tUr yaklagimlarda arac¢ kontrolinin matematiksel bir ifadesi ortaya konulsa
bile, bu yaklasimlar kullanarak insan davranig yapisini gergek anlamda
modellemenin saglanamayacagi ortaya ¢ikmistir (Forbes 2002).

Diger bir yandan ara¢ surme davraniginin oldukga sinirli bir yapida
olmasindan dolayl sdrict davraniglarinin = zihinsel kaynaklarini  ortaya
cikarabilmek icin araci kullanirken sergiledigi tipik davraniglari ele almak yeterli
olabilir. Ornegin siiriiciiniin yaninda oturdugumuzu disiinelim, siiriiciiniin o an
icin ne yapmak Uzere oldugunu kestirebiliyor muyuz?, ‘Saga mi dénecek?’,
yoksa ‘Duracak mi?’, veya ‘Oniindeki araci mi sollayacak?’. Bu tiir sorulara
cogu kez cevap verilebilir, bu da bizi, sirGcinin o an icin yaptidi hareketlere
bakarak bir sonraki adimdaki hareketinin ne olacagini kestirebilecegimize,
Ustelik yUksek bir dogruluk oraniyla kestirebilecedimize inandirmaktadir.

Bu asamada insan surlculerin nasil egitildigi ve performansinin nasil
degerlendirildigine bakmak faydali olacaktir. ‘Araci nasil déndlrtyorsun?’,
‘Diazgln bir sekilde duruyor musun?’ gibi bazi stirme degerlendirme kriterleri,
kontrol dogrulugunu 6lgmeyi icermektedir. Diger kriterler de glvenli takip
mesafesinin korunmasindan kaza ihtimalinin en aza indiriimesine kadar pek ¢ok
testi icerir. SOrlcl hedefe dogru ilerlerken arti puan kazanirken, hatal
hareketleri de eksi puanla cezalandirilir. Sonugta degerlendiren, egitilen kigiye
bir toplam puan verir ve bu puan egitilenin toplam performansini gésterir. Cok



dikkatli bir egitmen, egitilenin performansini her an igin degerlendirir ve cesitli
senaryolar agisindan guvenlik, rahatlik, yetenek ve trafik kurallarina uygunluk
gibi kriterlere gbre derecelendirir. Toplam derece, sdrtcinin bagka bir
surdcundn kararlarini nasil taklit ettigine gére degil, icinde bulundugu ortam ve

ortamin etkileri altinda nasil kararlar verdigine goére verilmektedir.
1.1.1. Arac¢ Siirme Davranisi — Yapay Zeka

Siralayabilecegimiz birka¢ faktdr, ara¢ sirme olayini yapay zeka
disiplini agisindan oldukga c¢ekici bir calisma alani haline getirmektedir.

e Zamana bagiml olaylarin, dizilerin ve iligkilerin ¢6ziimlenebilmesi igin gegici
akil yaratme gereklidir.

e Dogrulugun sdrekli kontroli gereklidir, ¢cinki tdretilmis gercekler zaman
icinde degisebilir.

e Sistem icinde olusan herhangi rasgele bir duruma Kkarslilik, bir cevabin
mutlaka hazir olmasi gerektiginden, beklenmeyen bir olayin etkili ve hizli bir

sekilde ele alinabilmesi igin gergek zamanli algilama ve eyleme doénustirme
gereklidir.

e Eksik veya belirsiz veri ile akil yariitme islemi gergeklestirilebilmelidir. Ortam,
kestirilemeyen olaylari, birbirinden bagdimsiz hareket eden araglar ve rasgele
sekilde hareket eden yayalariyla oldukga zor bir ortamdir.

e Araclari ve sirme durumlarini da iceren ortam kombinasyonlarinin tamamini
disUnebilmek olasi olmadigindan, uyumlu davranig bigiminin gelistiriimesi

zorunludur.

Bu sebepleri dislindidumiz zaman ara¢g surme olaymnin ‘akill’

algoritmalar agisindan oldukga zengin bir test ortami oldugunu gérebiliriz.

Modelleme agisindan bir avantaj, sirme gorevinin kendi i¢cinde kolayca
parcalanabilir olmasidir. Bir strlct zamaninin biydk bir kismini serit takibi,
arac takibi veya serit degistirme gibi alt gbrevleri gerceklestirerek gecirmektedir.
Araci kontrol etmekse genel olarak iki kisma ayrilabilir: Yatay bir bilesen dénme

acisini kontrol ederken, dikey bilesen aracin hizini, gaz ve fren pedallar



aracihgiyla ayarlamaktadir. Bazi kritik durumlarda, yatay ve dikey kontrol
dinamikleri birbirinden bagimsiz degildir. Ornegin, gaza basili iken ve arac
ivmelenirken, direksiyonu sert bir sekilde cevirmek pek énerilebilecek bir durum
degildir. Bununla birlikte, gecerli dénme ve hizlanma-yavaglama kontrol
kararlari, neredeyse her zaman bagimsizdir. Yiksek seviyelerde dikey ve yatay
kontroller iligkilidir. Eger bir serit degisikligi gerceklestirilecekse, dikey bilesende
yatay bilesende hesaba katiimalidir.

Parcalanabilirliginin  aksine, ara¢ sUrme olayini yapay zeka
uygulamalari agisindan zor bir problem haline getiren bir takim ydnler de
mevcuttur. Birincisi, gercek hayattaki sGrme olayinin surekliliginden dolayi,
sonsuz sayida ilgili durum olusacaktir. Gok bilyulk ve strekli durum uzaylar su
andaki 6grenme teknikleri agisindan bir sorun tegkil etmektedir (Sutton ve Barto
1998). Durum, kontrolcinin veya bilissel elemanin bulundugu ortamin
degiskenlerinin anlik degerleri olarak ifade edilebilir. Sirme olayinda durum,
aracin hizi, yénu ve ortamda bulunan diger nesnelerin pozisyonlari, hizlar vb.
degiskenleri igerebilir. Yalnizca bir serit boyunca mevcut olan sonsuz sayida
yatay pozisyonu disinulrsek, ne kadar kiiglk olursa olsun pozisyondaki en ufak
bir degdisiklik en uygun davranigi etkileyebilecektir. Dahasi, aksiyonlar da
sureklidir, ve onlar ayristirmak yeterli gelmeyebilir. Bir seridi takip ederken,
dénds acllarinin ayristirlmasi seridin  ortasinda ilerlerken salinimlara yol
acabilir.

Baska bir zor problem de ara¢ sUrmenin bir baglangi¢ durumuna
dénmeksizin suUrekli olarak devam etmesidir. Birgok 6grenme algoritmasi,
etkilesimin denemeler olarak tabir edilen benzer dizilere ayrilabildigi gbérevlere
uygulanabilmektedir. Bir slrtcl diz bir yolda uzun bir slre ilerlese bile,
virajlarda veya kavsaklarda ilerleyebilme kabiliyetinde bir azalma olmamalidir.
Cografi gerceklere gére duz ve virajl yollarin herhangi bir siralamasi olmadigi
icin, ikisinde de ustalik gereklidir. (Uzun diz bir yolda ne kadar ilerlenirse
ilerlensin, hicbir sekilde diz yollarda uzman bir striict haline gelebilmek igin

virajh yollardaki araba kullanabilme yeteneginden fedakarlik edilemez. )



1.1.2. Ara¢ Siirme Davranisi — Biligsel Mimari

Bir kere 6grenildikten sonra, ara¢ kullanma esnasindaki andan ana
hareketler, uygulandik¢a otomatik hale gelir. Aslinda, olduk¢a karmasik bir trafik
ortamindaki bu kadar karmasik insan davranislarinin bdylesine otomatiklestigi
baska bir deney ortami bulmak zordur. Cok karmasik gériinmekle birlikte nihai
olarak ara¢ kullanma isi genel olarak belirli bir sirayi takip etmektedir. Bununla
birlikte klasik Al sistemlerindeki statik bakis agisiyla yola c¢ikmak, ileriki
asamalarda sorunlara yol agacaktir, ¢ciinkl insanin zamanla degisen dogasini
g6z 6nlne alirsak bir algisal girisin dénlstiglu eylem veya cikarim zamana
gbre, sartlara goére, hatta insanin ruhsal durumuna goére sirekli degismektedir.
Su ana kadar Uzerinde galigilan Al sistemleri ve baglantisal sistemlerin buyuk
kismi hep statik bakis acisini yansitmaktadir. Biligsel mimariler insanin

degisken dogasini yansitmasi agisindan bir devrim niteliginde dtstnulebilir.

Gergek bir biligssel mimari, tecribesiyle 6grenmeye hazirdir, ve ikinci
gunde birinci glinde oldugundan daha basarilidir. Ne yaptigini ve nigin yaptigini
aciklamaya hazirdir. Beklenmeyen durumlarla karsilasildiginda, herhangi bir

makineden daha basaril bir sekilde miicadele edebilmelidir.
1.2. Tez icerigi

Tez calismasinin ikinci bdliminde ara¢ sUrlcu yardimci sistemleri,
surlcl davranislarinin modellenmesi, bilissel mimari ve pekistirmeli 6grenme ile
ilgili literatir Ozeti verilecektir. Ayrica pekigtirmeli 6dgrenmenin varolan
problemleri ve bu problemlerle ilgili cbzUmleri iceren yayinlar da ikinci bélimde
yer alacaktir.

Uciincli  béliimde bilissel mimari, pekistirmeli 8grenme ve Q-
6grenmenin temelleri anlatilacak ve problem tanimi yapilacaktir. Daha sonra
problemin ¢6zimU igin kullanilacak materyaller tanitilacak ve arag¢ surlci
davranisi icin bilissel mimari temelli bir ydntem 6nerilecektir. Onerilen model
adim adim kurulacak ve deneysel c¢alismanin nasil gerceklestirildigi
anlatilacaktir. Uclincii bdlimiin sonunda, kurulan modelle ilgili deneysel
sonuglar sunulmustur, dérdinct boélimde ise elde edilen sonuglarla ilgili
tartisma ve yontemin gelecedi ile ilgili distnceler yer almaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Sirucu Yardimci Sistemleri

GUndmUzde araglarda yerlesik durumda galisan ABS (Anti-skid Braking
System), CC (Cruise Control) gibi pek cok kontrol teknigi mevcuttur. Ornegin,
seyir kontrol (CC — Cruise Control) mekanizmasinda yolun yapisi degisse bile
aracin hizi her zaman sabit bir degerde tutulmaktadir. Fren uygulandigr zaman
sistem, tekrar baslatilana kadar devreden cikar. Sistem ayrica surlcU
tarafindan belirlenen bir hiza erismek icin hizi arttirip azaltabilme yetenegine
sahiptir. Son zamanlarda, araglara daha fazla otonomluk saglamakla ilgili cok
sayida teknik geligtirilmistir. Otonom akilli seyir kontroli (AICC — Autonomous
Intelligent Cruise Control) éndeki araglarla arasindaki mesafeye gbére hizini
ayarlamaktadir. AICC tasarimlan radar, lazer radar, infrared veya sonar
algilama sistemleri gibi algilayicilar kullanarak éndeki aracin bagil hizini ve
mesafesini belirler (NAHSC 1995). Bu 6zelligin olumsuz bir tarafi, aracin

ondndeki aragtan baska ortamla ilgili higbir bilgiye sahip olmamasidir.

Aracin tam otonom halde tasarlanmasi igin yeterli olgunluga heniz
ulagilamamistir (Fletcher ve ark. 2003). Tam otonomluktan c¢ok, sUrtci
yardimci sistemleri c¢alismalarinda odagin, &zellikle ticari anlam tasiyan
arastirma gelistirme ¢alismalarinda, daha kuguk alt-sistemlerin olusturulmasina
dogru kaydigi gézlenmistir. Bu alt-sistemler genel olarak su alt bagsliklar altinda
toplanabilir:

e SUrtcd yorgunlugunun veya dikkat dagiimasinin tespiti

e Yayalarin veya kor noktalarin kontroll

e SJerit takibi esnasinda surtcilye geri besleme veya uyari sistemi
e Ortamdaki araglarla aradaki mesafe kontrolii ve uyar sistemi

¢ Yol bilgileri ile geri besleme, érnegin hiz sinirlari veya trafik isaretleri ile ilgili

uyari sistemi

Serit ve yol takibiyle ilgili de pek ¢ok calisma mevcuttur (Lee 2002, An

ve Harris 1996). Goérls sistemi, seritlerin ve nesnelerin yakalanmasinda



kullaniimaktadir. Serit yakalama — serit cgizgilerinin modelinin ve kalinhdinin
dogru oldugu durum igin — aracin serit icindeki pozisyon ve yéninin tahmininde
bulunmak igin gelistiriimigtir (Taylor ve ark. 1999). Lee, aracin serit Gzerinde
kalmasina yardimci olacak bir sistem gelistirmistir (Lee 2002). Onerilen sistem
dinamik ve rasgele ortamlarda da basari saglamis ve serit takibi konusunda

guvenilir bir uyari sistemini meydana getirmistir.

Nesne yakalama algoritmalar ise, resimler tGzerinde nesne ayirt etme
teknikleri uygulanarak, goéris agisi icindeki diger araglarin boyutlarini, bagil
pozisyon ve hizlarini bularak raporlamayr amaglamaktadir (LUtzeler ve
Dickmanns 1998). Resimler arasindaki ilinti bilgisi, hareketi belirlemede
faydahdir (Kruger ve ark. 1995) ve binokular stereopsis araciligiyla G¢ boyutlu
nesne yakalama, PATH StereoDrive projesinde (Malik ve ark. 1997) basariyla
kullanilmigtir. Edgar ve Haris (1996), kaza 6nleme amagh uyumlu bir strici
modelini iceren akilli strtct uyari sistemi igin bir mimari gelistirmislerdir. Bu
calismada sdrict modelleme, yalnizca éndeki araca odaklanmistir. Modelin
girigi olarak gaz pedali agilarinin ge¢mis degerleri, aracin hizi, éndeki aragla
mesafe alinmis ve sistemin ¢ikigi olarak da o andaki gaz pedali agisi secilmigtir.

Gergek zamanl sirus verilerine yapay sinir aglari ydntemi uygulanmistir.

Bilgisayarli gérUs sistemlerinin kullanimi gercek dinya prototiplerinde
6nemli oranda gelecek vaat etmektedir (Bertozzi ve ark. 2000, Lee 2003).
Miinih Universitesinde gelistilen VaMP otonom araci Almanya’nin Minih
sehrinden Danimarka’nin  Odense sehrine 1600 km’lik yolun %95’ini kendi
basina almigtir (Bertozzi ve ark. 2000). Bu ¢alismadaki insan suricunun katkisi,
serit degdistirme manevralarinin baslatilmasi, hedef hizin ayarlanmasi,
hedeflerin ve varis noktalarinin dikkate alinmasi, ve tabi ki otomatik
kontrolcinln hata yaparak yol disina ¢ikmasini veya baska bir araca ¢arparak
kaza yapmasini engellemektir.

Yalnizca trafik kazalari degil, trafik sikigikliklarina da ¢6zim getirmeyi
amagclayan bir takim calismalar mevcuttur. Berkeley Universitesinde, Gelismis
Karayollari igin ortaklar (PATH — Partners for Advanced Transit and Highways)

adh bir grup, platooning adl sistemi gelistirmiglerdir (Varaiya 1991), bu sistem



araclarin  yoksek hizlarda fakat c¢ok disUk araclar arasi mesafeyle
ilerleyebilecedi sekilde tasarlanmigtir. Bu kontrol hem ara¢g hem de yola ilave
cihaz ve yazilim ilavesiyle gerceklenmistir. Trafik sikisikhi@i, araclarin birbirine
iyice yanasarak yUksek hizlarda seyretmesi, hem de bunu yaparken guvenlikten
taviz vermemesi saglanarak giderilebilir. Platooning’de gerceklestirilen ¢alisma
dikkat cekicidir, clnkl araclara c¢ok klUgUk bir ilave yaparak verimin nasil
arttirllabilecegini goéstermektedir. Bununla birlikte, platoon’lar AICC ile ayni
sorunlart  yasamaktadir, c¢lnkd belirli  kosullarda calismak Uzere
tasarlanmiglardir. Lygeros ve arkadaglari (1997), platooning problemini
hiyerarsik hibrid bir kontrol problemi olarak yapilandirmis bdylece belirli calisma
kosullarinda gtvenlik, konfor ve verimlilik gibi temel kriterleri garanti etmesini
saglamistir. Hibrid sistem, sirekli ve ayrik dinamiklerin etkilesim halinde oldugu
sistemdir. Hiyerarside, alt seviye sistem performansinin yerel yoénleriyle
ugrasirken, yiksek seviye, bilissel elemanlar arasindaki kaynaklari paylastirmak

gibi daha global meselelerle ugragsmaktadir.

Buraya kadar degindigimiz tim calismalar sUrls ortaminda algilamanin
ic zorluklarina  odaklanmistir.  SOrig olayr  kontrol-teorik  tekniklerle
gerceklestiriimigtir. Sistem filtre edilmig algilayici bilgisini alir ve 06nceden
belirlenmis bir seriyi izleyerek goérevini tamamlar. Fakat, ara¢ strme olayini
bltlinsel olarak disindigimuizde matematiksel olarak ifade edilemeyecek
kadar karmasik, belirsizligin yiksek oldugu ve zaman iginde degisen bir yapisi
oldugunu goérebiliriz. Bu arastirmacilarin odagini, sirme olayini dogrudan
matematiksel ifadeler ile agiklamak yerine, adaptif bir sirticii davranig modelinin
olusturulmasina dogru kaydirmig ve arastirmalar yapay zeka disiplini iginde

genis capta yer bulmustur.
2.2. Surucu Davranisi Modelleme

SirtGci modellemeye yoénelik arastirma-gelistirme c¢alismalarn uzun
yilllardir devam etmektedir. Yapilan calismalarda arag sirme probleminin
pargalarini modellemekten, problemin tamamini modellemeye kadar pek ¢ok

yontem 6nerilmis ve bir kismi da prototip halinde gelistirilmigtir.
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Shibabi ve Mourant (2001), strlci davranisinin modellenebilmesi icin
dort birimden olusan bir model Onermistir. Bu doért birim: Algilama birimi,
duygusal birim, karar verme birimi ve karar uygulama birimidir. Bu modelde
algilama birimi, lokal ve global anlamda iginde bulundugu durum hakkinda bilgi
toplamakta, duygu birimi duygusal faktérlerin diger birimler Gzerindeki etkisini
belirlemekte, karar verme Unitesi ortamdan algiladigi bilgiler dogrultusunda bir
karar vermekte, ve karar uygulama birimi ise alinan kararlan eyleme
dénusturmektedir. Song, Delorme ve Vanderwerf (2000), bu modele benzer
yine dort birimden olusan farkh bir model énermistir: Algilama birimi, Dikkat
Yoénetimi Birimi, Kaynak Y&netimi Birimi ve Uygulama Birimi.

Pentland ve Liu (1999) ve Shimoyama ve Liu (2000) ve Oliver ve
Pentland’in (2001) cok degdiskenli gauss ydntemi, en yakin komsu yéntemi gibi
klasik yontemler kullanarak gerceklestirdikleri ¢calismalarda, klasik yéntemlerin
tasit kullanma gdrevlerini ayirt etmede basarili olamadiklarini géstermiglerdir.

Mitrovic (1999) modelleme icin ¢cok katmanh perseptron sinirsel ag
kullanmig, fakat editim kimesine dahil edilmeyen durumlarla karsilasildiginda
veya ¢ok yakin olmayan bir gelecegin Kkestiriimesi gerektiginde basaril

olmadidini deneylerle géstermistir.

Pentland ve Liu (1999), insan davranisinin alt seviye yapisinin, Kalman
Filtre gibi dinamik bir model ile ele alinmasini Ust seviye davraniglarinin ise
Markov zinciriyle bir araya getirilmesi yaklagimini, yani Markov Dinamik
Modeliyle tanimlanmasi yaklasimini ortaya koymustur. Oliver ve Pentland
(2001) ise bu modeli gelistirerek baglantili gizli Markov Modeli yéntemini
6nermigtir. Markov Modelleri, anlik durum bilgisinin, kendisinden 6énceki tim
durumlar hakkinda yeterli bilgiyi saglayacad! durumlar igin gegerlidir. Fakat
algisal girisim (Whitehead ve Ballard 1991) problemi, Markov modellerinin bu

tr ortamlarda basarili olamayacagini géstermektedir.

ALVINN projesi &greticili  6grenme  yontemini  kullanarak sdris
algoritmalarini gelistirme Uzerine odaklanmistir (Pomerlau, 1993). Ogreticili
6grenmede, 6greniciye dogru cevaplariyla birlikte giris 6rneklerinden olusan bir

egitim kiimesi saglanir. Ogrenicinin amaci, bu érnekleri kullanarak genellestirme
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yapmak ve daha 6énce gbrmedigi girislere karsilik cikislari tahmin etmektir:
ALVINN bir sOriclyld GO¢ dakika boyunca izler ve daha sonra ayni temel
manevralari kendisi gerceklestirir. Egitim 6rnekleri bir resimler kimesiyle
karsilik gelen tekerlek donlis acisidir. Ogreticili dgrenme algoritmasi olarak tek
gizli katmanh bir geri-yayillim agi kullanmistir (Bishop, 1995). Sistem degisken
kosullar ve farkli yol ylzeyleri igin oldukga iyi ¢alismaktadir. Bununla birlikte,
genel olarak ortamdaki diger nesnelerle birlikte hareket etmede veya serit
degistirme gibi gbrevlerde basarisiz olmaktadir.

Sirtcd yardimei sistemleri icin otonom cihazlarin gelistiriimesinde insan
surictden 6grenme mantikli ve iggtdusel bir ydntemdir (Amit ve Mataric 2002).
Buradaki asil mesele hemen hemen tim durumlarda calisabilecek kontrolcUler
olusturmaktadir. Temel durumlar igin gerekli etkinlige erisilebilirken, asil sorun
pek karsilasilmayan ve tehlikeli durumlarin égrenilmesinde ortaya ¢ikmaktadir.
Ornegin, aracin yolda kayarak yola dik bir konuma gelmesi, insan siriiclyl
g6zlemlerken pek karsilasilabilecek bir durum degildir. Otonom bir ara¢ bu tar
durumlarda dahi bagariyla igin icinden ¢ikabilmelidir.

insani dogrudan taklit eden kontrol yéntemi ise birkac sebepten dolayi
problemlidir (Forbes 2002). insan siiriiciiniin, sistem tarafindan gézlenemeyen
kendi hedef ve kaygilari mevcuttur. Sistem, insan sirtciyQ yillarca gbzleyerek
ornekler toplasa bile genellestirme koétl olacak ve saglam bir temele
oturmayacaktir. Performansi en yiksegde tagimakla ilgili bir disiince olmayacak,
gbrev yalnizca daha 6nce gbézlenmis 6érnekleri kopyalamak olacaktir. Ek olarak,
insana ait kararlar yalnizca onu uygulayana gére en uygundur. Eger herhangi
bir zamanda bagka bir insan, hazirdaki insan sutrlcinin yerine gecerse
sonuglar idealden ¢ok uzak olacaktir.

2.3. Biligsel Mimari

Simdiye kadar degindigimiz c¢alismalarda &nerilen yapilar deneysel
olarak uygunlugunu kanitlamigtir, fakat daha blyUk bir sistem icinde veya daha
genis bir yapida kullanildidi zaman istenileni vermekten uzaktir. Deginilen
Onerilerin kendilerine goOre getirdikleri bir takim avantajlari ve dezavantajlari

vardir. Butln bu sistemlerin getirdigi avantajlari kullanabilecegimiz, dezavantajl
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duruma geldikleri zaman ise kullanmaktan vazgecgecegimiz daha genis bir yapi
kurmak ideal gibi gérinmektedir. Biligssel mimari olarak adlandirilan mimari,
aslinda bu amaca hizmet etmek igin kurulan yapilardan birisidir. Cok eski bir

kavram olmamasina ragmen biligsel mimari ile ilgili pek ¢ok ¢calisma mevcuttur.

Arac kullanma problemi bilissel mimari agisindan yeni bir uygulama
alanidir ve bu problemle ilgili galismalara dair literatiir oldukga kisithdir. Biligsel
mimari kullanilarak strtct modellemeyle ilgili gerceklestirilen ilk ¢calismalardan
birisi, kavsaga giren ara¢ sirtcusinin modellenmesidir ve Aasman tarafindan
Onerilmistir (Aasman 1995). Daha sonra Salvucci, Boer ve Liu (2002), strlcU
davraniglarini modellemede, algilama ve biligsel islemlerini sirali gérev seklinde
dizenleyerek dikkat ydnetimi ile birlestiren, ACT-R adini verdikleri, bilissel

mimarinin kullaniimasini énermistir.

Bilissel Mimari, algisal ve biligsel iglemleri, iyi secilmis ve test edilmis
parametrelerle ve sinirlamalarla bitlnlestirebilen bir yapidir. Bilissel Mimari,
parametre ve sinirlandirmalari araciligiyla, unutma, dikkat verme veya hata
yapma gibi biligsel bircok 6zelligi kullanabilmektedir. Yapi ayrica suriclinin
algisal ve kontrol yapisiyla ilgili g6zlenmis verilerle kargilastirma yaparak,
kestirimler Uretebilmektedir. Bu 6zellikleriyle mimari, surtct davraniglarinin
teorik olarak anlagilabilmesini ve strict duygularinin matematiksel olarak ifade

edilebilmesine olanak saglar.

Biligsel Mimari kullaniminin basglica iki avantaji vardir: ilki, biligsel
modeller, alt seviye algilama ve kontrol iglemleriyle , Ust seviye biligsel
mekanizmalari ve karar verme mekanizmalarini birbirine ¢ok etkili bir sekilde
baglayabilmektedir (Salvucci 2003). Diger bir avantaji ise bilissel modellerin,
psikofiziksel modelleri de icerebilmeleridir. Bugiine kadar yapilan ¢alismalarda,

bilissel mimariler tarafindan ¢ézilebilen problemler su sekilde 6zetlenebilir:
e Kigisel farkliliklarin ayirt edilebilmesi

e En uygun performansin elde edilebilmesi

e Dikkat ve dikkat kapasitesi yonetimi

e (Calisan hafiza yikinin ayarlanabilmesi
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e Davraniglardaki serilik ve paralelligin g6z 6ntinde bulundurulabilmesi
e (Calisma yUkinin dizenlenebilmesi

Bilissel mimariler bu faktorleri tek baslarina degerlendirebildikleri gibi,

bunlar arasindaki etkilesimi de modelleyebilmektedir.

Sun (20083), olduk¢a kapsaml bir calisma gerceklestirmis ve CLARION
modelini ortaya koymuslardir. CLARION mimarisi, insanin égrenme ve karar
verme dogasini modelleyebilmek icin temel olarak iki bdlime ayrilmistir: Karar
Verme Alt-Sistemleri ve Karar Destek Alt-Sistemleri. Karar Verme Alt-Sistemleri
deneyimleme (veya 6grenme) ve karar verme islemlerinin gerceklestigi alt
sistemlerdir ve temel olarak ikiye ayrilir: Eylem Merkezli Alt-Sistem ve Eylem
Merkezli Olmayan Alt-Sistem (Schacter 1990, Moscovitch ve Umilta 1991).
Karar Destek Alt Sistemleri ise biligsel elemanin deneyimleme (6grenme) veya
karar vermesi icin gereken destek sistemlerini kontrol eder ve temel olarak iki
kisimdan olusur: Duygusal ve Meta-Bilissel Alt-Sistemler (Sun 2003). Bu destek
sistemleri, sistemin dahili parametrelerinin dizenlenmesinden sorumludurlar.
Deneysel olarak gerceklestirilen ¢alismalarinda, sanal bir mayin tarlasinda bes
ayn algilayicidan bilgi alarak ilerleyen bir insan modellenmektedir. Denegin
amaci enerji ve sire bitmeden ve higbir mayina carpmadan belirli bir hedefe
ulagsmaktir. Bes adet algilayici mayinlarin denege goére yonlerini, uzakhklarini,
enerji durumunu, hedefin uzakligini ve kalan zamani géstermektedir. Modelle
ilgili ayrnintih bilgi ve diger modellerle olan karsilastirmasi (Sun, Merrill ve
Peterson 1998, 2000, 2001)’ de detayl olarak bulunabilir.

2.3.1. Biligssel Mimaride Ogrenme

Ogrenme, bilissel elemanin gdzlenen siriiciinin  deneyimlerini
kullanarak her durum-eylem ciftine bir deger atama ve karar verme ise durum-
eylem ciftlerinin degerlerini géz 6ninde bulundurarak bir se¢im yapmasinin
saglanmasidir. Durum-eylem cifti degerlerini géz &énidnde bulundurarak bir
eylem segme ve uygulama, bilissel elemanin davranis bigimini olusturmaktadir.
En uygun davranis bigimine yakinsanabilmesi igin gereken, en uygun durum-
eylem cifti degerlerine ulasiimasidir, burada durum-eylem ciftlerine dogru

degerler atamak buydk 6nem tasimaktadir. Fakat bu deger atama nasil
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yapilacaktir? Pekistirmeli 6grenme, deneyimlerle &grenme yapisi (zerine
kurulmus ve durumlara veya durum-aksiyon ciftlerine deger atamasi yapan bir
yéntemdir (Sutton ve Barto 1998). Pekistirmeli 6grenme, robot davranislarinin
dizenlenmesi, robotlar arasi etkilesimin saglanabilmesi ve ¢oklu robot futbol
turnuvalari gibi robotlar arasi etkilesim gerektigi gérevlerde yogun bir sekilde

kullanim alani bulmustur.
2.3.1.1. Q-Ogrenme

Q-Ogrenme (Watkins 1989) pekistirmeli 6grenmenin bilissel elemanin
icinde bulundugu ortamla ilgili (ortamdan gelen anlk bilgiler diginda) sistem
dinamiklerine sahip olmadan da (6rn. durum gegis olasiliklari dagihmlarn gibi)
calisabildigi bir tekniktir. Burada her eylem-durum ciftine bir Q-degeri atanmakta
ve bu degerler eylem seciminde kullaniimaktadir. Her durum-deger cifti icin bu
glncelleme c¢evrimici olarak yapilmakta ve guncellenmig bilgiler bir tablo
seklinde tutulmaktadir. Burada ortaya bir problem c¢ikmaktadir; 6zellik
vektorimuazin boyutunun blylk olmasindan dolay! ortaya g¢ikacak durumlarin,
ve durum-eylem ciftlerinin sayisi oldukga fazladir. Bdyle bir tabloyu gincellemek
icin harcanan zaman ve de depolamak igcin gereken hafiza bu igin
gerceklenmesini su an igin imkansiz kilmaktadir. Yapilan literattr taramasinda
bu sorunu asmak icin temel olarak U¢ yaklagim 6nerildigi gértlmastar. Birinci
yaklasim, kontrol stratejilerinin sinirli bir uzayini disinmek ve bu uzayi aktér-
kritik taslagl (Barto ve ark. 1983, Baxter ve Bartlett 2001) iginde dogrudan
aramaktir (Moriarty ve ark. 1999). ikinci yaklagim deger fonksiyonlari igin diisiik
seviyeli fonksiyon yakinlastiricilarinin kullaniimasi teknigidir (Bertsekas ve
Tsitsiklis 1995). Uciincli yaklasim ise kontrol gérevinin daha basit cesitli alt
gbrevlere bolinerek uzayin kigultilmesi ve hepsinin paralel ve bagimsiz olarak
6grenilmesi yéntemidir (Dayan ve Hinton 1993, Dietterich 2000, Sutton ve ark.
1999, Barto ve Mahadevan 2003). Bu alandaki calismalar genel olarak
hiyerarsik pekistirmeli 6grenme, hiyerarsik parcalama, secenekler, makro-
eylemler ve gegici soyutlama gibi baslklar altinda toplanmaktadir. Bashklar
farkll olsa da hepsinde amag¢ aynidir, disuk seviyeli eylemleri daha yuUksek
seviyeli akil yaritmelerle soyutlamak, veya baska bir deyisle ele alinan gérevleri

alt-gorevlere veya alt-hedeflere bélmektir. Bu yaklagim 6grenme problemini iki
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sekilde basitlestirir. Birincisi, her alt-gérev kendini ilgilendiren durumlari g6z
6ninde bulunduracag! icin durum uzayinin etkili boyutu kocultGImts olur.
ikincisi, alt gorevlerin égrenilmesi ¢ok daha hizlanmis olacag icin, toplam

6grenme slresi dikkate deger sekilde disuralmus olacaktir.
2.3.1.2. Alt Goérevler ve Uzayin parcalanmasi

insan karar verme mekanizmasi, alt-g6revler arasindan, veya farkli bir
deyigle belirli zaman dilimine yayillmig olan eylemler dizisi arasindan secim
yapmay! icermektedir. Ornegin arag siirme olayini ele alirsak, birkac farkli alt
gb6rev vardir ve tUm arag¢ strme olayi, aslinda, bu alt gbérevlerin arka arkaya
siralanmasindan olusmaktadir. Bu alt gérevler durumunu korumak olabilir, serit
degistirmek olabilir, veya ara¢ sollamak olabilir. Burada, gecici soyutlama,
pekistirmeli 6grenme ve Markov Karar Verme Sureci (MDP - Markov Decision
Process) baglaminda dasundlmektedir. MDP’ler normalde gegici soyutlamayi
veya gecici genigletiimis eylem kavramini icermezler. Tek ayrik zaman
adiminda incelenebilirler: t aninda gergeklestiriimis bir eylem vyalnizca t+1
anindaki durumu ve pekistirmeyi etkilemektedir. Sonug olarak, MDP ydntemleri,
yuksek seviye gecici soyutlamalarin getirdigi basitlik ve verimlilik avantajlarini
kullanabilecek durumda degillerdir. Bundan dolayi Sutton ve arkadaslari (1999)
genisletiimis ve degisken uzunluktaki durum gegcigleri olan, MDP dahilinde
eylem dizilerini temel alan “Segenekler Yapisi’ni dnermistir. Bir segenek,
secenegdin baglatilabilecegi bir baslangi¢c durumuna, bir dahili davranis bicimine
ve bir sonlandirici duruma sahip olan durum kumesiyle tanimhdir. Eger
baslangic ve bitis durumlar belirtilirse, geleneksel pekistirmeli 6grenme
ybntemleriyle secenegin dahili davranis bigimi égrenilebilir. Burada segenekleri,
alt-gérevler olarak duginmek dogaldir, ve segenegin baslangic durumu alt-
gbrevin baslangici ve seg¢enegin bitis durumu alt-gérevin tamamlanmasi olarak

digtnulebilir.

Secenekler yapisi, deneysel calismalarla da etkinligini ve gtvenilirligini
kanitlamigtir, fakat bu yapida acikta kalan noktalardan birisi, baglangic ve bitis
durumlarinin  otomatik olarak belirlenebilmesi problemidir. Bu degerler,
secenedin gecis durumlari olarak da adlandiriimaktadir. Pekistirmeli 6grenici,
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bu gecis durumlarini otomatik olarak bulabilmelidir. Bu konuyla ilgili pek ¢ok
arastirma yapilmis ve bu gecis durumlarinin otomatik olarak belirlenebilmesi

icin ¢esitli ydntemler dnerilmigtir.

Yaygin yaklasimlardan birisi, alt gorevlerin durum uzayi baglaminda
tanimlanmasidir. Ogrenici, ulasmaya deger stratejik dnem tasidigina inanilan
énemli durumlari belirler. Ogrenici, bu anahtar durumlara erismek igin alt
davranis Dbigimleri belirler. Bu durumlari bulmak icin gerceklestirilen
yaklagimlardan birisi tipik olmayan pekistirme degerlerine sahip durumlarin
aranmasidir (Digney 1998). Bu yaklasimda Digney, alt-hedefler gibi pekistirme
degderinin yuksek oldugu durumlari veya sik ziyaret edilen durumlari seger. Bu
yaklasim pekistirmenin gecikmeli olarak olusugu durumlar igin faydali
olmayacaktir. McGovern ve Barto (2001), karsilasiima sikliklarina gére durum
secen bir ydntem O&nermiglerdir. Yontem alt-hedefleri otomatik olarak
belirleyebilmek icin cesitlilik yogunlugu yontemini kullanmaktadir. Bu ydntemin
temel noktasi, gecmiste sikga ziyaret edilen durumlarin é6grenicinin en uygun
davranig bigiminin bir kismi oldugunu varsaymasidir. Kretschmar ve arkadaslari
(2003), bu ydéntemle ilgili birkag olumsuz géris bildirmis, ve siklik ve mesafe
metrigini kullanan FD (Frequency-Distance) ydntemini dnermistir. Siklik temelli
¢bzimler icin en buydk sorun, 6grenicinin ‘6nemli’ ve ‘siradan’ durumlar
arasindaki ayirimi yapabilmesi igin tim uzayl gereksiz sekilde dolasmak
zorunda kalmasidir, bdylece alt-gérevler &grenme slrecinin  ¢ok ileri
asamalarinda ortaya ¢ikmakta bdylece kullanilabilirligini yitirmektedir. Mannor
(2004), tek bir durum yerine, baslangi¢c ve bitis kimeleri, veya ara durum
kimeleri kavramini 6nermistir, bu kavram Mannora gbre 06greniciyi daha
saglam ve guvenilir bir 6grenme sirecine dogru goturecektir. Her alt-gorevi ve
alt davranis bigimini, kullanicinin bir durum kiimesinden digerine kaymasina izin

verecek sekilde tanimlamiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Biligsel Mimari

Cogu tanimlama biligi, bilme ve kavramayla iligkilendirir. Biligsel sistem
hakkindaki genel gérus, bilen ve bildigine gére davranan bir sistem oldugudur.
Cesitli algilayicilar vasitasiyla ¢evreden algisal bilgi toplar, daha sonra elde
ettigi bu algisal bilgiyi kullanarak, mantiksal timdengelimler ve ¢ikarimlarla, bu
bilginin cok 6tesinde énemli dolayl bilgiye ulasir. Ornegin, yagmur baslamis ve
aracin hizi olmasi gerektiginden fazla ise bilissel eleman bu bilgiden

faydalanarak aracin kayarak kaza yapabilecedi sonucuna ulasabilir.
3.1.1. Biligsel Mimari Yapisi

Bilissel sistemin c¢ekirdeginde, paralel olarak calisan ve birbirleriyle
etkilesim halinde olan G¢ temel islem vardir (Sun 2003). Reaktif iglemler
goreceli olarak hizli iglemler tipidir. Bunlar otomatik olarak gergeklesen
islemlerdir, bilingli olarak yapilmazlar, refleksler bu tir davraniglarin en ilkel
6rnegidir, bununla birlikte otomatik olarak da gergeklestirilen pek ¢ok davranig
vardir. Bunlar dogustan veya reflekslere dayali olmak zorunda degildir,
ogrendiklerimizi de icerebilir. Ornegin, hi¢ kimse otomobil kullanmay bilir halde
dogmaz, fakat bir kere 6grenildigi zaman otomobil kullanma esnasindaki andan
ana hareketler, uygulandikca otomatik hale gelir. Bunlar bilingli davraniglar
degildir, bilingaltindan yonetilirler, yani agik ifadesel bilgi kullanmazlar, bu
yluzden dogrudan erigilebilir degildir. Bilingli iglemler, ‘disinmek’ kelimesiyle
ifade edilen davraniglari igerir. Belirli bir sartin olusmasi durumunda, o sarta
uygun kararlar vermek, bilingli davraniglara girmektedir. Herhangi bir tipte bilingli
islemle Uretilen bilgi, diderleri tarafindan da kullanilabilir. Burada bilgi agik
ifadesel bilgidir, dogrudan erisilebilir ve degistirilebilir. Ugiinci tip ‘akil yiiriiten’
tip olarak adlandirilir, aslinda bu, bilissel sistemlerin nihai kullanilabilirliginde
oldukca 6nemli bir rol oynar. Bir ¢ikmaza girildigi zaman, o ¢ikmazdan
kurtulabilmek icin akil yuritme isleminin gergeklestiriimesi ‘akil ydriten’ bir

davranistir.

Bu G¢ ayn islem tipi, birbirleriyle sdrekli etkilesen iki ayn bilgi tipini
temsil eden iki ayri seviyeyle ifade edilebilir. Bu iki ayri seviye, insan biliginin
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dogasini olugturur. Alt seviye, yani 6rtlU veya dolayh bilgiyi iceren seviye,
bilingaltinda yerlesik olan ve dogrudan erigilemeyen bilgiyi kapsar. Bu bilgi
erisilememekle birlikte, insan eylemlerinin tamaminda kullanilir. Dogrudan
degistirilemez, ancak kullanilmanin sikligi  dogrultusunda kendiliginden
degisebilir, hatta silinebilir yani unutulabilir. Ust seviye ise bilinglilik halinin
temsilidir, bilinglilik acik veya ifade edilebilir bilgiyi degderlendirir (Kirsh 1990,
Coward ve Sun, 2004). Bilgiler acik olmasi dolayisiyla dogrudan erisilebilirdir.
Bilis modelini geligtirmede iki tip bilgi de gerekli oldugu igin sistemin, hem agik
hem de 6rtlla bilgiyi dizgin sekilde kullanan iki seviyeli mimari seklinde ele
alinmasi dogru bir yaklasim olarak goérulebilir. . Dreyfus ve Dreyfus (1987),
Smolensky(1988), Hadley (1995) ve Sun (2002) yaptiklari yayinlarda bu iki

seviyeli mimariye destek vermislerdir.

Reaktif islemler, dogrudan erisilebilir bilgiyi kullanmadigi igin alt seviye
davranislar olarak nitelendirilebilir. Bilingli ve akil yUriten iglemler ise, agik ve
ifade edilebilir bilgiyi kullandigi icin, Ust seviye davranis olarak nitelendirilebilir.
Alt-Ust seviyelendirmesinin 6tesinde bir de her seviyede biligin fonksiyonlarini
yOneten ¢ok sayida birim vardir ve bu birimler ayrik alt sistemlerin parcalaridir.
Alt sistemlerin birimsel pargalari ise boyut/deger ciftleri, kurallar ve durum
kUimeleridir (Slusarz ve Sun 2001).

Alt seviye alt sistemlerinin ana elemanlari boyut/deger ciftleridir.
Yapilari (boyut, deger) seklinde ifade edilir. Boyut bir nesneye bakis acisini,
deger ise sifati veya siddeti temsil etmektedir. Ornegin, (sol-arka-arag, uzak)
seklinde bir boyut/deger cifti, bize gbre sol geritte ve daha arkada bulunan

aracin bizden uzakta oldugunu tarif eder.

Ust seviye alt sistemleri ise durum kiimelerini ve kurallari kullanir.
Durum kimeleri, boyut/deger ciftlerini bir gruba baglamaktan sorumludur,
bdylece belirli bir durumu tarif ederler. Durum kiimeleri tanimladiklari durumlar
acisindan tekildir, yani ayni durumu tanimlayan birden fazla durum kimesi
yoktur. Bir durum kimesi 0&rnegi verecek olursak, “Sollamaya uygun:
(6ndeki_arag, yakin), (arkadaki_arag, uzak), (sol_oéndeki_arag, uzak), (sol_arka-
daki_arag, uzak), (sol_ondeki_arag, uzak)” dizisi ‘Sollamaya Uygun’ etiketli
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durum kumesinin ifade edilme seklini meydana getirir. Bu 6rnekte, durum
kimesi, cevre sartlarinin sollamaya uygun oldugunu ifade eden bir durum

kimesidir ve kimede 4 adet boyut/deger cifti kullaniimigtir.

Ust seviyenin alt sistemlerinin diger temel elemani kurallardir. Kurallar
bulunduklar alt sisteme gbre degisir. Eylem-merkezli modullerde eylem kurallari
adini alirlar. Eylem merkezli olmayan modullerde ise iligkisel kurallar olarak

adlandinlirlar. Bir kural 6rnedi vermek gerekirse,
IF  [6ndeki_ara¢ ¢ok yakin] 2 THEN [Yavagla]

Kuralin sol taraftaki kismi kosulu, sag taraftaki kismi eylemi gdsterir,
kosul gergeklestigi zaman sag tarafta bulunan eylem tetiklenir. Kurallar, kosul
olarak boyut/deger ciftlerine sahiptir. E§er anlik durumla, kural kogulunun boyut
deger cifti cakigirsa, kuralin cikigi ve dolayisiyla 6nerilen eylem tetiklenir.
iliskisel kurallar da kosul olarak boyut/deger ciftlerine sahiptir fakat cikislari
hafiza durum kiumesi yapisindadir. Kurallarin her iki durumunda da, kosulun
boyut/deger durum kiimesi bir veya daha fazla durum kimesi ile iligkilendirilir.
Ust seviye acik bilgi ve alt seviye ortilli bilgi birbirleriyle boyut/deger ciftleri,
durum kimeleri ve kurallar araciligiyla baglanir.

Bu iki seviyedeki bilgi tipinin matematiksel ifadesi konusunda da yogun
calismalar mevcuttur. Rumelhart (1986), Reber(1989), Seger (1994),
Cleeramans ve arkadaslari (1998) ve Sun (1992, 1993, 1999) calismalarinda,
alt seviyenin alt-sembolik ve dagitik yapisinin bir sinirsel ag tipi olan geri yayilim
agdl kullanilarak ifade edilebilecegini gdstermiglerdir. Bir sinirsel ag, birbirleri
arasinda igaret akigina izin veren yollarla baglanmis dagumler grubudur. Bu
diagumler veya yollar kendi bagslarina bir anlam tasimazlar. Bitin olarak bir ag,
kendi basina anlam tagimayan fakat grup halinde bir anlami olan elemanlarin
olusturdugu bir sistemdir. Temel olarak bilginin islenmesine izin verir, fakat
islemede kullanilan elemanlara erisime izin vermez. Geri yayillim agi ise, dogru
giris-cikis eslestirmelerinin - saglandigi  durum igin, digimleri arasindaki
baglantilari en uygun ¢ikisi verebilecek sekilde dizenleyebilen sinirsel ag tipidir.
Bir geri yayihm aginin birimleri, sembolik ve tek basina anlam tagimazlar, yani
genel olarak mantiksal bir etiketle iliskilendiriimemis hesaplamalar
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gerceklestirebilecek yapidadirlar, bu aslinda alt seviye veya o6rtula bilgi olarak
adlandirilan yapinin da genel 6zelligini temsil etmektedir. Sun’a gére (1999) alt
seviyedeki boyut/deger ciftlerini bir geri yayihm agiyla temsil etmek, en uygun
secgeneklerden birisidir. Her ayrik boyut ve her ayrik deger geri yayilim aginin
bir dGgumudir ve 6rtala bilginin bir pargasini temsil eder. Boyut/deger ciftini
olusturabilmek igin, boyut dUgimu ile deger dugimu birbirine baglanir. Ayrik bir
boyut digimi veya bir deger digimu tek basina anlamsizdir fakat durum
kimeleri aracih@ ile diger digumlerle baglandidi zaman agik bilginin birer

elemani haline gelir.

Ust seviye ise en uygun sekilde sembolik yolla temsil (Clark ve
Karnikoff-Smith 1993, Sun 1994, Sun 1995). Sun’a gére sembolik sunum, “her
birinin tercime edilebilir ve net kavramlara sahip olmasi (mantiksal etiket)”
anlamina gelmektedir. Bdylece 6&rtllu bilginin tersine acik bilgi, dogrudan
erisilebilecek ve kullanilabilecek 6nemli bilgi parcaciklari icerir (Smolensky
1988).

Eylem Kurali
Kosul Durum Eylem Tavsiye
Kiimesi Durum Kiimesi

/

~

Ust Seviye

Alt Seviye

Durum Diigiimleri Kosul Diigiimleri Eylem Diigtimleri

Sekil 3.1. Alt Seviye Ust Seviye Yapisi, Kurallar durum kiimeleri ve diigiimler

Durum kUmeleri agik bilgiyi temsil eder, Ust seviyededir fakat ayni
zamanda alt seviyedeki ilgili boyut/deger ciftlerine de baglidirlar, baska bir
deyisle Ust seviyedeki durum kimesi digumleri ile alt seviyedeki boyut/deger
dagumleri birbirlerine baglidir. Durum kumeleri, alt seviyede boyut/deger
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ciftleriyle ifade edilmis dizilerin mantiksal bir etiketi olarak goérev yapar. Kurallar
durum kdmelerini icerir ve Ust seviyede bulunurlar, bununla birlikte, durum
kimeleri boyut/deger ciftleriyle iligkili oldugundan, kurallar da bdylece alt
seviyeye baglanmis olur. Sekil 3.1’de Ust seviye kural ve durum kimelerinin alt
seviye boyut/deger ciftleriyle nasil baglandidi g6rilebilir. Bu sayede, iki
seviyede etkilesimli olarak ayri ayri temsil edilebilir.

3.1.2. Biligsel Mimari Alt Sistemleri

Genel olarak, bilissel mimari (zerine yapilan calismalarda dort alt
sistem GUzerinde yaygin bir sekilde fikir birligine vanimistir (Sun 2003, Shibabi ve
Mourant 2001, Salvucci ve ark. 2002), bunlar eylem merkezli, eylem merkezli
olmayan, duygusal ve meta-bilissel alt sistemlerdir. Bunlardan eylem merkezli
alt sistem karar verme sistemi olarak nitelendirilebilirken, diger alt sistemler
eylem secimine bir destek olarak dusundlebilecek etkinin olusturuldugu karar
destek sistemi bagsligi altinda incelenebilir. Bu alt sistemler kendi igcinde
bagimsiz galismakla birlikte, her zaman adiminda ayni giris bilgisiyle ¢ahgirlar
ve calisma esnasinda birbirleriyle surekli etkilesim halindedirler. Sekil 3.2'de bu

dort alt sistemin sematik yapisi gorulebilir.

I Karar Destek Alt
T | Sistemi
I'|  Motivasyonel |« Mf”m el
Alt Sistem > Bilissel
Alt Sistem |
[
— B ™ L -~ D I —“ - e -
po=E F= o < m - - - _i
! Evi Eylem |
: My o Merkezli . Karar Verme Alt
erkezli > Olmavan | . .
| ) < y . Sistemi
| | Al Sistem /—\¥ Alt Sistem |1 |7
; )

Sekil 3.2. Biligsel Mimari dort alt sistemi
3.1.2.1. Karar Verme Alt Sistemi

Eylem merkezli alt sistem, sistemin fiziksel ve zihinsel eylemlerini

kontrol eder. Ortamla etkilesim temel gérevidir, amaci veriyi alip en iyi eylemin
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secilmesiyle ilgili tavsiyeler Uretmektir. Sonuc tavsiyesi, her biri bir eylemi

ybneten uygun fonksiyonlarla gerceklestirilir.

Sistem tarafindan herhangi bir eyleme gegilmeden, ortamin anlk
durumu g6z Ondnde bulundurulmalidir. Sistemin girisi yani anlik durum, bir
ortamda o an i¢cin neyin ne durumda oldugunu agiklayan, bir dizi boyut/deger
ciftidir. Durum, sistemin o an i¢inde bulundugu ortamdan algiladidi bilgileri tutar.
Bu algilanan ham bilgiler (uzaklik, hiz, vb.) boyut/deger ciftlerine dénastaralr.
Bu ciftler eylemlerin secilip uygulanmasi icin eylem merkezli alt sisteme
gbnderilir. Eylem merkezli alt sistem dahilinde durum hem alt hem de Ust
seviyede iglenir. Her iki seviyedeki birimler, verilen bilgi dogrultusunda eylem

tavsiyeleri Uretir.

Alt seviyedeki eylem merkezli alt sistem moddler olarak tasarlanmalidir.
Bunun anlami, her biri bir eyleme, gbreve veya uyariciya 6zel ¢cok sayida geri
yayihm aginin olusturulabilecegidir (Sun 1999). Bu aglar belirli bir digslnce
gerektirmeksizin, insan refleksleri gibi verilen bir uyarti (giris) dogrultusunda bir
tepki (cikis) Uretir. Ogrenme siireci eklenerek, bu aglar degistirilebilir ve bdylece
sistemin tepkileri degisir. Bununla birlikte, bu aglarin bazilari iggidiandn reflekse

dayali davraniglarini yansitabilir.

Eylem-merkezli alt sistemin Ust seviyesi de birgcok birimden olusur.
Bununla birlikte, Gst seviyenin girigi alt seviyeyle aynidir. Durum, Ust seviyedeki
kural kosullariyla kargilastinilir. Her kural, ayni alt seviyedeki gibi, tetiklendigi
zaman bir eylem tavsiyesi Uretir. En iyi kurali segme yéntemi bir fayda élcimu
ile yonetilir. Fayda 6élcima, her bir eylem tavsiyesinin ne kadar yapici olacagini
degerlendiren matematiksel bir fonksiyondur ve her birine bir “skor” atar. En
yuksek skorlu eylem o an icin en faydali eylemdir. En iyi tavsiye secildikten

sonra, durum kiimesi bagl bulundugu alt seviye eylem dagimlerini aktive eder.

Sekil 3.1’de, eylem se¢me isleminde yer alan pargalarin birbirleriyle
iligkisi goérulebilir. Durum dugumleri (boyut/deger ciftleri), alt seviyede kuralin
kosul duagumleri (boyut/deger ciftleri) ile karsilastirihir. Eger cakisirsa, kosul
dugumleri Gst seviyede bagli bulunduklari durum kiimesini harekete gecirir. Bu
kosul durum kimesi de bagll bulundugu sonu¢ (eylem tavsiye) digimuand
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harekete gecirir. Kosul durum kimesi ve sonu¢ durum kimesi birlikte kural
olusturmaktadir. Sonu¢ durum kiimesi harekete gectigi zaman ise, alt seviyede
bagl bulundugu eylem diagimlerini tetikler. Son olarak da, bu eylem digimleri

iligkili olduklari temel seviye fonksiyonlarini harekete gegirir.
3.1.2.2. Karar Destek Alt Sistemi

Eylem merkezli olmayan alt sistem, genel bilgi olarak dugtnulebilecek
ne varsa icerir. “Semantik hafiza” olarak bilinen, dinyayla ilgili genel bilgi
kavramsal sembolik yapidadir. Bu yapi fikirleri, nesneleri ve gergekleri iceren
bilgi tipidir. Bu alt sistemin Urettigi sonuglar eyleme dénismedidi igin bu alt
sisteme eylem merkezli olmayan alt sistem adi verilmistir. Burada ¢ikarimlar ve
akil yarttme iglemleri gerceklestirilir.

Duygusal alt sistem bilissel elemanin eylemlerinin altinda yatan
sebepleri saglayan bilisin bir bolumudir (Weiner 1992). Hedefler, gérev temelli
seviyede eylemleri yonlendirmede kullanilirken, egilimler toplamda eylemleri
belirler. Belirli hedeflerin nasil aktif hedef secildiginin sebepleri bu alt
sistemdedir. Egilim bir elemanin ihtiyaclariyla bagdlantiidir. Bazi egilimler
digerlerinden daha &nemlidir, bdylece hiyerarsik bir manada didzenlenebilirler
(Toates 1986). Hiyerarsik olarak Ust seviyede bir egilim, o an igin disuk
seviyedekilere gbére daha O6nemlidir. Bunun bir &rnegdi, trafik kazasindan
korunma ile bir yere hizla ulagsmadir. Eger kaza yapma durumu sz konusu ise
bir bilissel eleman igin bir yere hizla ulasmak o kadar 6nemli olmayacaktir.

Bilissel alt sistem, hedefleri segerken bir ihtiyacin erigilebilirligini de g6z
6ndnde bulundurur. Bunun anlami, egilimin ihtiyag duydugu nesne, egilimin
kargilanabilmesi i¢in hazir olmalidir. Belirli bir ihtiyaci kargilamaya yoénelik bir
hedef belirlemek, eger ihtiyaci kargilayan nesne ortalarda yoksa basarisiz
olacaktir. Oncelikle nesneyi bulabilmek igin farkli hedefler tanimlanmali, nesne
bulunduktan sonra devam edilmelidir. Tyrell (1993), egilimin ihtiyaglarini su
sekilde belirlemigtir:

o Orantili aktivasyon : ihtiyag ne kadar goksa, onu karsilamak igin o kadar
yuksek bir istek olusur.
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o Firsatcilik : Cabuk karsilanabilecek ihtiyacglara digerlerinden daha fazla
6nem verilir.
o Eylemlerin bitisikligi : Baska bir egilime gegcmeden 6nce, biligssel eleman

bir egilimi karsilayan islemleri bitirmelidir.

o Israrcilik : Bagka bir egilime ge¢cmeden 6nce, bilissel eleman israrla bir
egilimi belirli bir noktaya kadar devam ettirmelidir.

o Gerektigi zaman kesme : Bazl durumlarda bir ihtiyaci kargilama
durdurulmali ve bir bagka ihtiyaca gegcilmelidir.

o Tercihlerin birlesimi : Tam egilimlerin ihtiyaclar hedefler belirlenirken
disunulmelidir, bdylece bir kerede birden fazla egilim kargilanabilir.

Meta-biligsel alt sistem, bilissel mimarinin temel denetleyicisidir
(Metcalfe ve Shimamura 1994). Diger tiim alt sistemlerin hareketlerini diizenler.
Ornegin duygusal alt sistemin egilimlerine gére hedef yapisina yeni hedefler
ekler. Egilimleri ve glgclerini inceleyerek, o anlk odagin hangisi olacagina karar

verir.
3.1.3. Biligsel Mimaride Ogrenme

Bir sistemin degisen bir ortamda varligini strddrebilmesi igin, 6grenme
kabiliyetine sahip olmasi zorunludur. Ogrenme siireci, yeni bir davranis
Uretebilmek icin Ust seviye kurallarinin ve alt seviye davraniglarinin
degistirilebilmesini icerir. Bilissel mimaride 6drenme, iki sekilde olusur. Birincisi
yeni gerceklerin ve kurallarin sisteme yerlestirildigi ayrik 6grenmedir. Ornegin,
birisinin surlclye izlemesi gereken yolun dogrudan karsiya gecmek oldugunu
sOylemesi ile, surtcu bu bilgiyi yeni bir gercede dayali bilgi olarak kaydeder.
ikincisi var olan gerceklerin veya kurallarin zaman icinde yapilan pratikler
sonucu giiglendiriimesi veya zayiflatiimasidir. Ornegin belirli bir kural veya
gercek cok sik kullaniliyorsa, kuvveti dizgin bir sekilde artar ve ileriki
kullanimlar icin erisimi daha kolay olur, diger yandan cok az kullaniimasi veya
hic kullanilmamasiyla birlikte yeniden 6grenilmesi gereken bir noktaya kadar
digebilir. Ayrik ve sirekli 6grenmenin bir uyum igcinde calismasiyla, bilissel

mimariler, acemiden uzmana kadar ¢ok genis bir uyumlu davranis yelpazesinde
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kullanilabilir. Bununla birlikte, eszamanl calisan farkli mekanizmalarla kabul
edilebilir bir 6grenme Uretimi bazen zor olabilir, ve bu tir mekanizmalarin
surbculigin karmasik alaninda nasil etkilesecegini belirlemek, yogun bir

calisma gerektirmektedir.

Bilissel mimarinin dért alt sisteminde de 63drenme iglemleri paralel ve
birbirlerinden bagimsiz olarak gergeklestiriimektedir. Bunun 6tesinde, alt seviye
ve Ust seviyede 6grenme de bilgi tiplerinin farklihgindan dolayi farkli ydontemlerle
yiritilmektedir. Ust ve alt seviyelendirme dahilinde, bilissel elemanin 6grenme
yéntemi iki temel yapida incelenir: Ogrenme alt seviyede baslayabilir ve alt
seviyeden Ust seviyeye dogru bilgi aktarimi gerceklestirilir, veya 6grenme Ust

seviyede baglar Ust seviyeden alt seviyeye dogru bilgi aktarimi gerceklestirilir.
3.1.3.1. Ustten Alta Ogrenme

Ustten alta 8grenme ydntemi genel olarak bireylerin éncelikle genel,
acik bilgiyi 6grendiklerini ve daha sonra pratiklerle, bu tar bilgiyi belirli
kullanilabilir 6rtal0 tecribeye gevirdigini (Anderson ve Lebiere 1998) kabul eder.
Anderson (1983) aritmetikten geometrik teorem ispatina kadar olan yelpazedeki
tecribe 6grenme cesitlerinden elde edilen, veriye dayal bir kavramayi
6nermistir. Anderson igin tecribe gelisiminin baglangic asamasi acik bilginin
toplanmasiyla karakterize edilir. (Yani gorevin nasil gerceklestirileceginin agik
bilgisi). Bu asama sirasinda 6grenici, gorevi gerceklestirebilmesi icin bu agik
bilgiyi beklemelidir. Pratikle birlikte, acik bilgiyi kullanmadan, tecribenin degisik
actlarinin olusturulmasina izin veren belirli yontemler kiimesi gelisir. Tecribe
ybntemsellestirildigi zaman, agik bilgiye neredeyse hi¢ basvurulmadan ve
cogunlukla ayni anda belirli detaylarin bilincinde olunmamasina ragmen gérev
gerceklestirilebilir. Tecrlbeye dayali 6grenme Uzerine acgik/6rtllt farkini
benimseyen ¢ogu calisma, Ustten-alta yaklagimini géz éntinde bulundurur, yani
Ogreniciler oncelikle bir ortamdaki acgik bilgiyi elde eder ve sonra pratik
dogrultusunda, bu bilgiyi o6rtdld bigcime déndGstirir ve bu da tecribe
performansina 6ncllik eder. Bu slrece ydntemsellestirme adi verilmektedir.
Anderson’un (1983) o&nerisinde ydntemsellestirme, agik ifadesel bilginin
komutlardan Uretim kurallarina déndstiriimesiyle elde edilir, burada bu
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dondstirme, pratigin bir sonucudur. Anderson’un bir diger Onerisinde (1993)
ybntemsellestirmenin, drneklerin acik¢ca hafizada tutulmasini ve bunlarin gérevi
gerceklestirme esnasinda durum kumeleri olusturma vasitasiyla yapilmasini

Onermigtir.

Temel fizik kurallari gibi hi¢ dedismeyen ve degismeyecek tipte bilgiler
biligsel elemana harici (6rnedin komutlar veya kitaplarla) olarak da saglanabilir
(Berry ve Broadbent 1984). Bunlara sabit kurallar adi verilmektedir. Harici
verilen sabit kurallar asimilasyon yéntemi ile alt seviyeye gegirilir. Asimilasyon,

egiticili 6grenme seklinde gerceklestirilebilir.

Taklit 6grenmede &grenici, baska bir bilissel elemanin durum ve
eylemlerini gdzlemler (Behnke ve Bennewitz 2005). Taklit eden biligsel eleman,

g6zlenen durum ve eylemlere birebir uyan eylem kuralini olusturur.

Bagimsiz kural 6grenmede, tamamen rasgele veya 6zel bir yontemle,
degisik tiplerde kurallar Ust seviyede badimsiz olarak olugturulur. Daha sonra
bu kurallar, bir basar 6l¢utt kullanilarak deneyim yoluyla test edilir. Eger kuralin
basari Olgitd belirli bir degerin altindaysa kural silinir (Sun 2003). Basari
6lgltiine bélim 3.1.3.2°'de alttan Uste 6grenme bashdi altinda detayh sekilde
deginilecektir.

Ustten alta bilgi aktariminda, (stte olusturulan bilgi, alt-seviye aglarini
yapilandirmada kullanilir. Bunun amaci surekli tekrarlanan kurallari alarak, bu
kurallari alt seviyede geri yayihm aglar ile temsil etmektir. Bu bilgi alt seviyede
temsil edilerek, kural neredeyse otomatiklestirilir ve daha verimli hale getirilir
(Anderson 1993, Dreyfus ve Dreyfus 1987).

3.1.3.2. Alttan Uste Ogrenme

Bireylere yapacaklari iglerle ilgili yeterli bilgi saglanmadiysa, 6grenme
alt seviyeden baglatilir.

Alt Seviyenin Egitilmesi

Alt seviyede &grenme birkac yoldan gerceklestirilebilir. Ogrenme
ayarlarinda, dogru giris/¢ikisin saglandigi durumlarda, her ag igin dogrudan geri

yayllim (6greticili 6grenme algoritmasi) aginin kullanilmasi bu yéntemlerden
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biridir. Bu tar 6greticili 6grenme ydntemi, her giris icin bir tek dogru c¢ikisin

6nceden belirlenmesini gerektirmektedir.

Ogrenme dizeninde, eder harici olarak giris/cikis eslestirmeleri
saglanmadiysa, pekistirmeli 6grenme bu tlr durumlarda ytksek bir basari orani
saglamaktadir (Sutton ve Barto 1998). Bu ydntem, tecrlibeye dayal 6grenmede
en ¢ok tercih edilen ydntemlerden biridir ¢linkd, ¢odunlukla insan davraniginin
s6z konusu oldugu durumlarda dogru olarak nitelendirilebilecek eylem sayisi
birden fazladir. Pekistirmeli 6grenme kullanilarak, bir eylemin pekistirme isareti
araciligiyla, diyelim ki, -1 , 1 arasinda degisen (1 mikemmel, -1 cok kotl ve
arasindaki sonsuz sayida diger olasiliklar) yararlihigi élgtlebilir. Bu ydntem, en
uygun davranisi segebilmek icin pekigtirme (yarar/zarar) tahminine dayanir.
Anlik durum ve belirli bir eylemden sonraki durum karsilastirilir ve eylemin
uygulanmasinin ne kadar yararli oldugunu gbésteren bir deger hesaplanir.
Pekistirme, sistemin hedeflerini, isteklerini ve durumu g6z énidnde bulunduran
bir fonksiyonun sonucudur. Ornegin eylem merkezli alt sistemde, durumun
hedefe ne kadar yakin oldugunu karsilastirarak, eylem sonucu gegilebilecek
durumlarin ne kadar istenir oldugunu temsil eden bir deger Uretir. En yUksek
pekistirmenin elde edildigi eylem tavsiyesi en iyi tavsiye olarak belirlenir ve
secilir. Q-6grenme ise, pekistirmeli 6grenme algoritmalari iginde en ¢ok tercih
edilen ybntemlerden biridir (Watkins 1989). Q-63renmede, bir eylem
gerceklestiriimeden 6nceki ve gerceklestirildikten sonraki toplam tahmin edilen
pekistirme, Q degerlerini gelistirmede kullanilir. Q degerleri, kestirilen toplam
pekistirmeyi temsil eder ve bundan dolayi sirali eylemleri belirlemek igin bir
yéntem saglar. Q-Ogrenme ve pekistirmeli 6grenme ile ilgili detayh bilgi bdlim

3.2’de ve bolim 3.2.5.3’te sunulacaktir.

Taklit 6grenme alt seviyede farkli bir sekilde gerceklestirilir(Behnke ve
Bennewitz 2005). Burada sistem goérevi gerceklestiren baska bir yapiyr gézler
ve daha sonra onu taklit etmeye calisir. Ustten alta benzesmenin tersine burada
operasyon alttan Uste dogrudur, yani Ust seviye bilgisini ifade etmek icin alt
seviye bilgi kullanilir. Alt seviyenin bilgiyi elde etmesi igin tek bir pekigtirme
fonksiyonuna ihtiya¢g vardir. Pekistirme fonksiyonu verilmis bir durumdaki

eylemlere, ayni durumdaki bagka bir sistemin degeriyle ayni olan bir deger atar.
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Bu 6zel pekistirme, diger sistemi taklit eden eylemlerin secilme olasiliginin daha
yuksek oldugu anlamina gelir. Burada Dbelirtiimesi gereken, secilme
olasiliklarinin yiksek oldugudur, garanti olmamasidir. Bunun anlami sudur,
sistem daha iyi bilinen ve sonug veren bir eylem yerine taklit eylemi kullanmaz.
Sistem bir eylemi taklit ettiginde pekistirme hissedilir ve geri yayihm ag
gtincellenir. Ozel olarak taklit eylem ile aktive edilen diigiimler arasi baglantilar
gUclendirilir. Eylem alt seviyede tutulduguna goére, Ust seviye buradan kural
cikarimi yapabilir. Taklit 6grenme, dogrudan Ust seviyede de uygulanabilir, yani
bunun anlami, kurallarin, baska bir sistemin dogrudan gdzlenmesi yoluyla

olusturulmasidir.

Altta olusturulan bilginin de ayni sekilde st seviyeye transferi
gerceklestiriimelidir. Bu transfer icin kullanilan yontem kural-secim-iyilestirme
yéntemidir (Sun 2003).

Alttan Uste Transfer ve Kural — Se¢im — lyilestirme Algoritmasi

Alt seviye tarafindan karar verilen eylem basgariliysa (yani belirli bir
Olgltt sagliyorsa) bilissel eleman kurali olusturur ve kurali Ust seviye kural
agina ekler. Daha sonra bilissel eleman gergek dlnyayla etkileserek ve
uygulanan kuralin sonucunu g6z 6ndnde bulundurarak olusturulmus kurali
iyilestirir. Eger cikis basarili ise biligsel eleman kuralin kosulunu daha genel
(genigletiimig) hale getirme yoluna gider; eger ¢ikis basarili degilse, kuralin
kosulu daha 6zel (daraltiimis) hale gelecek ve anlik durumun disinda kalacaktir.
Bu iglemin gerceklestirilebilmesi igin Sun (2003) su akis semasinin

kullaniimasini énermistir:
Kural — Segim — lyilestirme
1. Kural istatistikleri glincellenir

2.  Kural olusumu, genellesme ve dzellesme igin gegerli basar &lgutl kontrol
edilir.

2.1. EQger cikis, gecerli basari élcitiine gbre basarili ise ve o kosul ile
eylemi karsilayan bir kural yoksa, yeni bir kural (kosul - eylem)

olusturulur ve olusturulmus kural kiimesine eklenir.
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2.2. Sonug¢ gecerli basan oélcitine gbre basarisiz ise, tim uyan kurallar

Ozellestirme yoninde gbzden gegirilir.
2.2.1. Uyan kurallar kural kiimesinden c¢ikarilir.
2.2.2. Ozellestiriimis (daraltiimis) kurallar kiimesine eklenir.

2.3. EQger kural gecerli basan él¢itliine gbre basariliysa, kural kimesindeki
kurallar genisletme yéninde gbézden gegirilir.

2.3.1. Uyan kurallar kural kimesinden ¢ikarilir.

2.3.2. Genisletilmis kurallar kural kiimesine eklenir. “llave olarak ayni
sonuca giden birden fazla kural varsa, her bu tir kural i¢in bir
ara dugum olusturulur: Her kuralin sol tarafindaki tim
elemanlar ayni ara digume baglanir. Ve daha sonra tim ara
baglanti dugumleri sonucu temsil eden dugume baglanir”.
“‘Ayrica kurallar, eger olasiysa, birlestirilebilir. Egder kural
yapimi, daraltma ve genigletme o agsamada gerceklestiriliyorsa,
herhangi iki kuralin kosullarinin birbirine yakin oldugu ve
bundan dolay! birlestirilip birlestirilemeyecegdi denetlenir. Eger
bir kural digeri tarafindan kapsaniyorsa, digerinin alt-kural
listesine yerlestirilir. Eger bir kural, digeri tarafindan bir boyutu
hari¢c olmak Uzere tamamen kapsaniyorsa, bu durumda ikisini

de kapsayan yeni bir kural olusturulur.
Basari olctitleri
Bir sonucun basarili olup olmadiginin élciti nedir? Bunun él¢itl bilgi
kazang élcimuaddar. Bilgi kazang 6l¢imini hesaplamak igin her adimda su islem
gerceklestirilir: (S,S',r,a) kimesi g6z 6ninde bulundurularak, (burada s, a
eylemi  gerceklestirimeden 6nceki durumu, ve r’de a eylemi
gerceklestirildikten sonraki pekistirmeyi temsil eder), C ile temsil edilen her

kural kosulu ve onun minér farkhliklari (yani kural kosulu +/- giris boyutlarindan

bir olasi deger) icin, gerceklestirilen a eylemine gbére, olumlu ve olumsuz
cakisma sayisi guncellenir (istatistik glncelleme); yani PM (C) (Olumlu

cakisma sayisi, yani girisin C kosuluyla ¢akistigi, a eyleminin gergeklestirildigi
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ve sonucun olumlu oldugu durumlarin sayisi) ve NM  (C) (Olumsuz g¢akisma
sayisi, yani girisin C kosuluyla cakistigi, a eyleminin gerceklestirildigi ve
sonucun olumsuz oldugu durumlarin sayisi) tekrar hesaplanir. Buradaki

olumluluk ve olumsuzlugu belirlenmesi iginde bir denklem olusturulmalidir:

ymax Q(s".b)+r—Q(s.a) > esik 3.1

esitsizligi a eyleminin (kurala gére secilmis) kabul edilebilir derecede iyi olup
olmadigini belirler (Sun ve ark. 2001). Buradaki Q-6lgimunin nasil belirlendigi
ve kullanildigi ile ilgili detayll bilgi bélim 3.2.5.3te verilmigtir. Her istatistik
asagidaki formalle gtncellenir:

sta = sta+1

burada sta PM veya NM 'yi temsil eder ve her déngii sonunda

sta = stax0.9 3.2
ile indirgenir. Bu istatistie dayanarak, bilgi kazan¢ élcimUini hesaplanir, yani,

PM_(A)+1 | PM (B)+1 3.3

IG(A,B) =log, —log,
PM ,(A)+NM ,(A)+2 PM ,(B)+NM ,(B)+2

burada A ve B ayni eylemi tetikleyen iki ayri kosuldur. Olclim zorunlu olarak,
A ve B degisik kosullari altinda pozitif gakismalarin yiizdesini vermektedir.
Eger A, B’ye gore, ylzdesini belirli bir degerin Ustline tasiyabilirse, A ’nin
B ’den daha dogru oldugu dusinulebilir. Algoritmada, eger herhangi biri kural
cakisma agisindan diger timdne goére daha iyiyse (yani, olasi tim girig

kosullariyla ¢cakismaya gére), kural o durumda en basarili kural olarak kabul
edilir.

Anlik adimin basari olup olmadigini sdyleyen ve (s,s',r,a)

ddrtlisunden timdayle belirlenebilen basar él¢itiine dayanarak, bir kurall secip

secmeyecegimize karar verebiliriz.

o Secim: Eger anlik adim olumlu ise (anlik olumluluk él¢ltiine gére) ve eger

Ust seviyede bu kurali kapsayan bir bagka kural yoksa (hem kosulu hem
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de eylemi), kural dizenlenir, C - a, burada C tim boyutlarin degerlerini

tam olarak belirtir.

Bu islem sirasinda ortaya ¢ikacak sorunlardan birisi de kural sayisinin
hizla artmasidir ve ¢6zimlenmeye ihtiyaci vardir. Belirtildigi gibi, kurallarin
secimi bir olumluluk élcitiine goéredir. Ek olarak bir olasilik degiskeni (p,,) de,
kural secimi icin verilen kural seg¢imi 6lgltd dogrultusunda, bir kuralin ne
olasilikla secilecegini belirler. Yogunluk fonksiyonu (d,) bir eylem kuralini

tutabilmek icin gereken en disiik girisle cakisma sikhigini belirler. Ornegin, bu

1
degisken,; olarak secilirse, her n adimda en az bir kere, gelen girisin kuralla

cakismasi gerekli hale gelir. Aksi takdirde, kural korunmaz ve yok edilir.

Genellestirme ve 06zellestirme operatorleri bilgi kazan¢ o6lcimine
dayandiriimistir. Genellestirme, bir kuralin kosuluna bir boyut daha ekler,
bdylece kuralin gelen girisle ¢akisma olasihdi artar, 6zellestirme ise kuralin
kosulundan bir boyut ¢ikarir, béylece gelen girisle cakisma olasihg diser.

e Genellestirme: Eger 1G(c,all) > esik ve max . IG(C',C) 20 ise, burada C

kuralin anlik kosuluna, “all” hepsiyle-cakis kuralina (orijinal kural
tarafindan belirtilen ayni eyleme, fakat her duruma uyan kosula sahip)
karsilik gelir ve C', C'=C arti bir deger’(yani C' giris boyutu olarak bir
fazlaya sahiptir) seklinde olusur, bunun anlami, eger anlik kural basarili ise
ve genellestiriimis kosul potansiyel olarak daha iyi ise o zaman
genellestirmenin gerceklestiriimesinin  dogru olacagidir, bu durumda

kuralin yeni (genellestiriimig) kosulu olarak C" = argmax .. IG(C',C) segilir.

o Ozellestirme: Eger IG(C,all) <esik ve max . IG(C',C)>0 ise, burada C

kuralin anlik kosuluna (anlik duruma ve kosula uyan), “all ” hepsiyle ¢akis
(orijinal kuralla ayni fakat her duruma uyan kosuluyla) kuralina karsilik
gelir, ve C' C'=C eksi bir deger (yani, C' giris boyutlarinda bir eksik boyuta
sahiptir) seklinde olugur. Bunun anlami, eger anlik kural basarisizsa ve

Ozellestirilen kural ondan daha iyiyse, kuralin yeni(6zellestirilmis) kosulu

olarak C" argmax .. IG(C',C) segilir.



32

Bilissel Mimari, herhangi bir an igin, su ana kadar deginilen 6grenme
yontemlerinden  birini secerek devam eder. Hangi 6grenme ydnteminin
segileceg@i de karar destek sistemi birimleri tarafindan yonlendiriimektedir. Hangi
anda hangi 6grenme ydnteminin secilecegi, 6grenme parametrelerinin durumu
ve nasil karar verilecegini belirleyen birimler, karar destek sistemini
olusturmaktadir. Karar destek sistemi ile ilgili yogun c¢aligmalar devam

etmektedir.

Bu tez calismasinda, bilissel elemana hazir bilgi saglanmadan, biligsel
elemanin arag kullanma gérevini sadece gdzlemleyerek ve deneyerek 6grendigi
bir yapi temel alinmigtir. Bu yapi, Ustten-alta 6grenme yaklasimi yerine alttan-
uste 6grenme yaklasiminin kullanimini gerektirecektir, yani 6drenme alt
seviyede baslatilacaktir. Girig-cikis eslestirmelerinin kusursuz saglanmadigi tim
durumlar igin, bilissel mimari dahilinde su ana kadar Uzerinde durulan tim
6grenme yontemleri, pekistirmeli 6grenme ydntemlerinden birisi olan Q-

6grenme ydntemini, ¢cekirdek yontem olarak kullanmaktadir.
3.2. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme en basit tanimiyla deneme-yanilma veya ortamla
etkilesim yoluyla 6grenme seklinde tarif edilebilir. Bilissel elemanin etkilestigi,
kendisi disindaki her sey, ortam olarak adlandiriimaktadir. Bilissel eleman ve
ortam sUrekli olarak etkilesir; bilissel eleman bir eylem secer, ortam bu eyleme
bir tepki verir ve eylem sonucu ortam, yeni bir duruma geger. Yeni durumun
yani sira, ortam pekistirme olarak adlandirabilecegimiz 6dil veya cezay: biligsel
elemana iletir. Bilissel elemanin yapmasi gereken, alacagi édulleri en ylksek

seviyeye cikarmak ve ceza getirecek hareketlerden uzak durmakiir.

Daha 6zel olarak, bilissel eleman ve ortam, her t ayrik zaman adiminda,
t=0,1,2,3,..., birbirleriyle etkilesir. Bilissel eleman, her t zaman adiminda S olasi

durumlar kiimesinden ortam durumunun s, € S ifadesini alir ve s, durumunda
secilebilecek eylemler kimesi A(s,) iken, bir a, € A(s,) eylemi seger. Bir zaman

adimi sonra, yaptigi hareketin kargiligi olarak rakamsal bir r,, € R pekigtirmesi

+1

alir ve kendisini yeni bir s,,, durumunda bulur (Sekil 3.3).

t+1
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> Biligsel
— > eleman
Durum | | Odiil Eylem
A, I a;
' Ty
; Ortam P
L Seel =

Sekil 3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Bilissel eleman her zaman adiminda, her olasi eylem igin durumlardan
o eylemi secme olasiligina dogru bir eslestirme uygular. Bu eglestirmeye biligsel

elemanin ‘davranig bigimi’ adi verilir ve z, ile temsil edilir, z,(s,a), s, =s iken
a, =a eyleminin secilme olasiligini gostermektedir. Pekigtirmeli 6grenme

ybntemleri, tecrlbelerinin sonucu olarak biligsel elemanin davranig bigimini
nasil degistirecegini belirlemektedir. Biligsel elemanin amaci, uzun vadede

alacag! toplam 6dullerin seviyesini en yuksege ¢ikarmakitir.

Eger t zaman adimindan sonra alinacak Odullerin siralamasini

rH—l’

T, T ile gbsterirsek, bu dizinin maksimize edilebilmesi igin beklenen

t+2,7 432"

donlsln (expected return), R,, en yiksek olmasi saglanmalidir:

R =r, +r,,+r,,+ 3.4

t T4l 1+2 1+3

Buna ilave olarak bir de indirim kavrami vardir. Biligsel eleman zaman
icinde aldigi indirimli 6dullerin toplamini maksimize etmelidir. Yani beklenen

indirimli dénugu (discounted return) maksimize edecek a, eylemini secmelidir:

— 2 _ S k
Rt_rt+1+y'rt+2+y rt+3+'”_z7/rt+k+1 3.5

k=0

buradaki y degiskeni, 0<y <1, indirim oranidir. Burada indirim kavrami,

gelecek ile ilgili hesaplarin verilecek karardaki etkisini ayarlamaktadir. Liz?R,
y—>

olursa biligsel eleman miyop olacaktir, ¢linkii bu durumda ¢ok kisa zaman hari¢
diger tim o&diller kisa zamanda sifira gider. Bunun anlami bilissel elemanin

gelecegi hic hesaba katmamasidir sadece anlik ddillerle yetinmesidir. Linl1R,
Y ad
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olmasi durumunda ise uzun vadedeki &dullleri gereginden fazla hesaba
katacakitir.

Ornek 1:
sy = (arka arag — ¢ok uzak, sol arka ara¢ — uzak, 6ndeki arag — orta uzak, ...)
sistem durumu g6z énlinde bulundurarak 7 davranis bigimi dogrultusunda bir eylem secer
a; = (gaz pedali — bas)
bu eylem uygulandiktan sonra yeni bir duruma gegilir
sw.1 = (arka arag — yok, sol arka arag — gok uzak, 6ndeki arag — yakin, ...)
ve gegilen yeni durum igin bir anlik 6dul Gretilir
M. = 0.376
ve denklem 3.2'den uzun vadeli 6dlller de hesaplanabilir.
Ri=0.421
Standart pekistirmeli 6grenme yéntemleri, ele aldigi problemin Markov
6zelligine sahip oldugu varsayimindan yola g¢ikmaktadir. Markov 6&zelligine

sahip olmayan ortamlarda pekistirmeli 6drenme ydntemleri performans
saglayamamaktadir.

3.2.1. Markov Ozelligi

t aninda uygulanan bir eyleme ortamin t+7 anindaki tepkisi, genel
olarak, nedensel durumlar i¢in, daha énceden olusmus her seye bagh olabilir.

Sistem dinamikleri, yalnizca tam olasilik dagilimi belirlenerek, tim s',r ve

gecmis olaylarin tum olasi degerleri, s,,a,.r,,...,1,,5,,4,, icin tanimlanabilir:
Pr{sH—l =S ’rt+1 =r | St’at’rt’st—l’at—l""’rl’s()’a()} 36

Eger ortam Markov 6zelligine sahipse, t+1 aninda ortamin tepkisi,
yalnizca t anindaki durum ve eyleme baghdir. Bu durumda denklem 3.6'da

belirtilen sistem dinamikleri, tim s”,r,s, ve a, ‘ler igin su sekilde ifade edilebilir:
Pr{SHl:S’,I"Hl:I"'St,Clt |’} 37

yani, eger
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’ — 4 _—
=S5,y :rlSr9a1‘”/}9st—l9at—19""r19s09a0}= Pr{stH =8, _rlst’ar I} 3.8

P{s

t+1

ise durum bir Markov durumudur ve bu ortam Markov 6zelligine sahiptir. Eger
bir ortam Markov 06zelligine sahipse, bir adimlik dinamigi bize bir sonraki

durumu ve beklenen 6dull kestirebilmemize olanak verir.

Markov Ozelligi pekistirmeli 6grenmede 6nemlidir ¢lnkl kararlar ve
degerler yalnizca anlik durumun bir fonksiyonu olarak kabul edilecektir. Bunun
saglanabilmesi i¢cin  durum  bilgisinin  yeterince bilgilendirici  olmasi

gerekmektedir.
3.2.2. Markov Karar Verme Siireci

Markov 6zelligine uyan pekistirmeli 6grenme goérevine Markov Karar
Verme Silreci veya yaygin olarak kullanilan kisaltmasiyla MDP (Markov
Decision Process) adi verilmektedir. Eger durum ve eylem uzay! sonlu ise,
sonlu MDP olarak adlandirilir. Sonlu MDP durum-eylem kimeleri ve ortamin tek
adimlik dinamigi ile tanimlanir. Verilen bir durum s ve eylem a igin olasi her s’

bir sonraki durumu

” ’
Pss' :Pr{st+l =S |St =s,4a, :a} 3.9

ile ifade edilir. Benzer sekilde verilen herhangi bir gecerli durum s ve eylem a

icin, bir sonraki durum s’ ile birlikte, bir sonraki 6diliin beklenen degeri

” ’
Rss' :E{rH-l |St =84, =4a,8,, :S} 3.10

olur. Bu iki ifade, bir sonlu MDP’nin en énemli iki dinamigini olusturur.
3.2.3. Deger Fonksiyonlari

Neredeyse tUm pekistirme 6grenme algoritmalari deger fonksiyonlarinin
tahmini - biligsel elemanin (veya durum-eylem ciftlerinin) verilen bir durumda
bulunmasinin ne kadar yararli oldugunu tahmin eden fonksiyon - (zerine

kurulmustur. MDP’ler icin deger fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir:

VIO = E,(R 15, =5} = EAY 7 s, =5) 311

k=0
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burada E_{}, t herhangi bir zaman adimi ve 7 davranig bi¢imini takip eden bir

bilissel eleman icin beklenen degeri temsil etmektedir. V* fonksiyonu, 7z
davranis bicimi icin durum-deger fonksiyonu olarak adlandiriimaktadir. Benzer

sekilde, bir z davranis bigimi dogrultusunda s durumunda a eylemini se¢gmenin
degeri de Q7(s,a) ile temsil edilir, s durumundan baslaylp a eylemi
uygulandiktan sonra =z davranisg bigimi dogrultusundaki beklenen doénusl

gOsterir:
Q" (s,a)=E_{R |s, =s,a, =a}= E,,{Z::O Y'rals, =sa =a) 3.12

Q", rm davranis bicimi icin eylem deger fonksiyonu olarak adlandirilir.
V™ ve Q7 tecribelerden tahmin edilebilir. Sekil 3.4’'te verilen bir durum ve o

durumda segilebilecek tim eylemler igin davranis bigimini, durum ve durum-

eylem degerlerinin temsilini gérebiliriz.

V7(s)

7(s,a)

eylemiyle

secilen

/2
Q" (s,a)
aj as
a

Sekil 3.4. Davranis Bigimi, V ve Q fonksiyonlari

Deger fonksiyonlarinin pekistirmeli 6grenme ve dinamik programlamada

kullanilan temel 6zelligi, 6zel yinelemeli iligkileri karsilayabilmelidir.

— — S k
S, = ‘S} - E:r{rrﬂ + 72 7 Tivke2
k=0

s, =S} 3.13

k=0

V”(S) = E:r{Rr |Sr :S}:Eﬂ{iykrﬁ-kﬂ

ZE(s,a)z P::|:R: +7 E;r {i 7krt+k+2 See1 = s,}:l 3.14
a s k=0

Y ats.a)y PR +7-v7 () 3.15
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burada a eylemleri A(s,) kiimesinden, s eylemleri ise S kimesinden

cekilmektedir. Son denklem V” icin Bellman denklemidir ve bir durumun degeri
ile varislerinin durumlari arasindaki iligkiyi gostermektedir. Bellman denklemi
basit olarak tim olasiliklari, her birinin olugsma olasiligiyla agirhklandirarak
ortalar. Sekil 3.4’ten de bu sonuca ulasabiliriz.

Ornek 2:

sy = (arka ara¢ — ¢ok uzak, sol arka ara¢ — uzak, 6éndeki ara¢ — orta uzak, ...)

Secilebilecek eylemler
at1 = (gaz pedal — bas)
af = (fren pedali — bas)

af = (direksiyon — saga gevir)

ve gegilebilecek durumlar

s}H = (arka arag — yok, sol arka ara¢ — uzak, 6ndeki arag — yakin ,...)

2

s, = (arka arag — yok, sol arka ara¢ — ¢cok uzak, 6ndeki arag — orta uzak, ...)

0(s,a) fonksiyon degerleri
Q(s,,a') =0.562

Q(s,,a’) =0.033

V () fonksiyon degerleri
V(s,,,) =0.622
V(s’,) =0.321

3.2.4. En Uygun Deger Fonksiyonu

Bir # davranis bigiminin denklem 3.5’teki beklenen dénusu, eger baska
bir z” davranis biciminin beklenen donisliinden daha iyi veya ona esitse, 7’
davranis biciminden daha iyidir veya esittir denebilir. Diger bir deyisle, eger
VT(s)2V7™(s) ise z#>7x" olur. Her zaman icin diger davranis bicimlerinden
daha iyi veya onlara esit olan bir davranis bicimi vardir. Bu en uygun davranig

bicimidir. Birden fazla olabilecegi icin, tim en uygun davranis bigcimleri 7" ile
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temsil edilir, ve ayni deger fonksiyonu olan, en uygun deder fonksiyonunu, V*

kullanirlar:

Vi(s) =m3xV”(S) 3.16

En uygun davranis bigimleri ayni zamanda en uygun eylem-deger

fonksiyonlarini, Q*, kullanirlar:

Q' (s,a) = max 0" (s,a) 3.17
Q°,V" cinsinden su sekilde yazilabilir:

Q' (s.0) = Efry + 7V (5,15, = 5.0, = a} 3.18
V™ icin Bellman en uygunluk denklemini su sekilde yazabiliriz:

maXE{rH-l—l_y'V*(er)sr=s’at=a} 3.19

ac A(s)

Vi(s)

= gﬁﬁZﬂ? R +7-v' ()] 3.20
Q" icin Bellman en uygunluk ise su sekildedir:

E{r,+1 a)ls, =s,a, = a} 3.21

0" (s)

t+1°

+7-max Q" (s

_ PR +ymax 07 (50 3.22

Elimizde bir V* olduktan sonra en uygun davranis bicimini belirlemek
kolaydir. Her s durumu igin, Bellman en uygunluk denkleminde, maksimumun
elde edildigi bir veya daha fazla eylem olacaktir. Bu eylemlere sifir olmayan

olasilik ylkleyen her davranis bigimi en uygun davranis bigimidir. Q* fonksiyonu
da en uygun eylem seciminde oldukca kolaylik saglamaktadir. Q" ile bilissel
eleman, Q7(s,a) degerini maksimum yapan herhangi bir eylemi basitce

bulabilir.
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3.2.5. C6zumleme Yoéntemleri
3.2.5.1. Dinamik Programlama

Bir Markov islemi olarak ortamin eksiksiz bir modelinin verildigi
durumda en uygun davranig bigimini hesaplayabilmek igin kullanilabilecek
algoritmalar kimesine, Dinamik Programlama adi verilmektedir. Dinamik
Programlamanin temel fikri, iyi davranis bigimlerini aramayi yapilandirmak ve
organize etmek icin deger fonksiyonlarinin kullaniimasidir. Denklem 3.12’deki
Bellman deger fonksiyonlardan yola c¢ikarak yinelemeli bir gekilde durum

degerlerini giinceller. Isletim prosediirii gizelge 3.1°deki gibidir:

Cizelge 3.1. Dinamik Programlama igletim Proseddir(i

1. Her se€ § icin V(s)=0 yap.
2. Tekrarla
A0

‘3. se€ S icgin
v V(s)

V(s)=2 m(s.a) ) PLIRL + W (5)]
A < max(A, |v - V(s)|)

A < @ (kiglk bir pozitif sayi) olana kadar 2. adima dén
4. CkisV=V"

En uygun davranig bigimine ulasmak igin gereken zamanin durumlarin
ve eylemlerin polinomu seklinde artmasindan dolayi dinamik programlamanin
biyiik problemler icin pek pratik olmadigi gérillebilmektedir.. Ustelik ortamin
mikemmel bir modeline sahip olmasi zorunluluguyla kuruldugu igin arag stirme
gibi bir insan davranisi modeli igin uygulanabilir degildir.

3.2.5.2. Monte Carlo Yontemi

Dinamik Programlamanin tersine Monte Carlo Ydntemi, sistem
modeline ihtiya¢c duymaz. Tek ihtiyaci olan deneyimlerdir — yani ortamla olan

gercek veya benzesimli etkilesimler sonucu elde edilen durum, eylem ve 6dl
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bilgileridir. Ortamla ilgili hicbir 6n bilgiye sahip olmayip, yalnizca deneyimlerle

en uygun davranigl yakalayabilmesi bu yontemin dikkat ¢cekici 6zelligidir.

Monte Carlo modelinin ¢alisabilmesi igin, gbrevin zaman iginde
bélimlenmesi gerekmektedir. Belirlenen bdlimleme tamamlandiktan sonra,

deger atamalari yapilacaktir. Genel isletim proseduri gizelge 3.2°deki gibidir:

Cizelge 3.2. Monte Carlo Yéntemi igletim Proseddir(i

7T < degerlendirilecek davranis bigimi
V < rasgele bir durum deger fonksiyonu
Odiiller(s) <— her s€ S icin bos bir 6diil kiimesi
Sdirekli tekrarla:
(a) & davranigina gdére bir bélim olustur
(b) Bélim igcinde gorulen her s igin
R < s ileilk karsilasmadan sonraki 6dul
R'yi Odiiller(s )e ekle

V (s) < ortalama(Odiiller(s))

Monte Carlo Yéntemi ortamin tam bir modeline ihtiyag duymamasina
karsin, bélimlere ayrilmak zorunda kalmasi ve ¢evrimdisi ¢alismasi bu ydntem
icin bir dezavantaj olarak g6rilebilir. Sdrlct davraniginin bu sekilde
bélimlenmesi pek pratik olmadigi igin bu ydnteminde bizim ag¢imizdan pek

uygulanabilir olmadigini séyleyebiliriz.
3.2.5.3. Gegici Farklar Yoéntemi ve Q-Ogrenme

Gegici Farklar Yéntemi Monte Carlo ve Dinamik Programlama
yOntemlerinin bir bilesimi gibidir. Monte Carlo Ydéntemi gibi dogrudan ham
deneyimden &grenebildigi gibi, dinamik programlama ydntemleri gibi bir
bolimin tamamlanmasini beklemeye gerek kalmadan andan ana deger
glncellemesi yapabilmekte, yani cevrimici calisabilmektedir. Genel ¢alisma
prensibi Cizelge 3.3teki gibidir:
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Cizelge 3.3. Gegici Farklar Yéntemi igletim Proseddir(i

1. 7 < degerlendirilecek davranig bigimi
2. V(s)’'e rasgele bir sekilde baglangig degerleri atanir
3. Tekrarla(Herhangi bir 6rnek dizisi igin)
s durumuna bak
Tekrarla(Ornek dizisinin iginde)
a < 7 tarafindan s durumu icin segilen eylem
a eylemini uygula, r 6dilini ve olusan yeni s~ durumunu gdzlemle

V(s) < V(s)+a[r+ W (s)-V(s)]

s s

Pekistirmeli 6grenmedeki en ¢arpici ilerlemelerden biri, bir gegici farklar
kontrol algoritmasi olan Q-Odrenmenin (Watkins 1989) gelistirimesiyle
gergeklesmistir. En basit formuyla, tek-adimhk Q-Ogrenme su sekilde
tanimlanmigtir:

0s,.a,) ¢ Q(s,.a,)+alr., +ymax 0s,...a) =0, a,) 3.23

Bu yontemde 6grenilmis eylem-deger fonksiyonu Q, hangi davranis

bicimi takip edilirse edilsin, dogrudan en uygun eylem-deger fonksiyonuna Q"

yakinsamaktadir. Bu durum, algoritmanin analizini olduk¢a basitlestirmekte ve
erken yakinsama ispatlarini hazirlamaktadir. Akig diyagramini cizelge 3.4’te

inceleyecek olursak,

Cizelge 3.4. Q-Ogrenme isletim Prosed(irii

1. O(s,a) igin rasgele baslangi¢ degerleri ata
2. Bunu sirekli tekrar et:

s 'i basglat

Surekli tekrar et

QO degerini kullanan davranig bigimi dogrultusunda s durumundan bir a seg
a eylemini uygula, r ve s”'i gdzlemle
O(s,a) « Q(s,a) +afr + ymax O(s,a") — O(s, )]

s s

3. 5 sonlandirici degilse 2’ye dén




Bdylece, her durum-eylem ciftleri icin bir deger tablosu olusacaktir. Bu

Gizelge 3.5'de gOsterilmigtir.

Cizelge 3.5. Q-degerleri tablo yapisi
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d”’”’%ylem Eylem1 | Eylem 2 | Eylem 3 Eylem n
Durum 1 0.002 0.342 0.188 0.862
Durum 2 0.221 0.541 0.358 0.452
Durum 3 0.479 0.323 0.655 0.224
Durum m 0.552 0.711 0.123 0.122

3.2.6. Genellestirme ve Fonksiyon Yakinlastirici

Deger fonksiyonlariyla ilgili kestirimler bir tabloyla temsil edilirse,
yalnizca ¢ok blyUk tablolari tutmak igin gereken bellek ihtiyaci degil, ayni
zamanda onlari dogru bir sekilde doldurmak i¢cin gereken zaman ve veri miktari
da bir sorun tegkil edecektir. Bu sorun genellestirme ybdntemiyle asilabilir.
Yapiimasi gereken pekistirmeli 6grenme  ydntemleriyle genellestirme
yontemlerinin birlestiriimesidir. Genellestirme tipinin bdyle bir uygulamadaki
sekline fonksiyon yakinlastiricisi adi verilmektedir, istenen bir fonksiyondan
drnekleri alir (6rnegin deger fonksiyonu) ve bunlardan fonksiyonun tamamina

bir yaklastirma olusturarak, genellestirme girisiminde bulunur.
t anindaki yaklasik deger fonksiyonu V,, bir tablo olarak degil, fakat 0

parametre vektoriyle degisken fonksiyonel bir yapiyla temsil edilir. Bunun

anlami, V. deger fonksiyonunun, ] degistikce, her zaman adiminda, tamamen

é’ye bagimli olmasidir. Ornegin, V., baglanti agirliklarinin 0 vekidri oldugu
bir yapay sinir agi olabilir. Agirliklarini ayarlayarak, ¢ok ¢esitli V, fonksiyonlari

aga uygulanabilir.
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Degisken sayisi, (9’n|n bilesenlerinin sayisi) durum sayisindan ¢ok
daha azdir, ve bir parametrenin degisimi, bir ¢cok durumun tahmini degerini
degistirir.

Fonksiyon yakinlagtirici icin dnerilen ¢esitli yaklagimlar vardir. Anderson
(1987) ve Lin (1991a, 1991b, 1991c) gecici farklar ydntemi ile baglantisal hata
geri yayillim algoritmasini basarili bir sekilde birlegtirmigtir. Watkins (1989)
CMAC algoritmasini, Grefenstette (1990) genetik algoritmayi, Mahadevan ve
Connell (1991) istatistiksel kiimeleme yéntemini, Chapman ve Kaelbling (1991)
karar agacina benzer bir ydéntemi ve Moore (1991) basit olarak degisken durum

¢6zimlemesini kullanan arama (look-up) tablolari ydntemini énermigtir.

Geri yayllim aginin, gizli katmanlariyla bilgi islemenin 6rtili yapisini
kargilayabildigine b6lim 3.1.1°de deginilmigti. Lin’in (1992) 6nerdigi geri yayihm
aglan ile gegcici farklar algoritmasinin bilesimi, aslinda biligsel mimarinin alt
seviye pekistirmeli 6grenme yapisinin kurulmasinda en etkili yéntemlerden biri

gibi gérinmektedir.
3.2.6.1. Geri Yayilim Aglari

Geri yayilim agi sanal néronlardan olusan bir yapidir (Sekil 3.5). Her
ndron, her birine belirli agirhklar atanmis, belirli sayida girise sahiptir. Agirliklar
girisin ne kadar O6nemli oldugunu tarif etmektedir. N6éronun net degeri
agirhiklandirilmis toplamdir, yani gelen giriglerin kendi agirliklariyla ¢arpilarak
toplanmasidir. Her ndron bir esik degerine sahiptir, eger girislerden gelen deger
esik degerini gecerse ndron aktive olur (yani ¢ikisi 1 yapar), aksi takdirde aktif
degildir(cikisi O olur).
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Giris Katmani o
Gizli Katman

Cikis Katmani

Sekil 3.5. Geri Yayilim Agi

Geri yayilimin temel mantigi ise ¢ikis degisimlerinde gdzlenen hatayi
azaltmak igin, agirliklarda degisiklik yapmaktir. Her 6rnek giris kombinasyonu
icin her ¢ikisin istenen degeri, dyi, gecerli degeri o'yu, d-o hatasindaki 6zel bir
w agirhginin etkisini distnelim. w agirigindaki blyUk bir degisim eger blylk
bir c¢ikis hatasini azaltabiliyorsa ve bu azalma miktari dikkate degerse

anlamhidir. Geri yayilimin (¢ énemli ifadesi vardir:

Aw,_, . =ao,0,(1-0,)B, 3.24
B; = ; w0 A=0)B, Gizli katmanlardaki tim digimler icin 3.25
B, =d, —o, Cikis katmanindaki tim dagdmler igin 3.26

Bu ifadelerdeki Aw,. i dugiminden j digimine giden baglantinin

agirhgindaki degisimi, o, ve o,, i ve j digimlerinin ¢ikigini, d digimin

dogru cikisini, B ise ¢ikis hatasini temsil etmektedir. Geri yayihm algoritmasi,
agirhk degerlerinin geri yonde degistirmek icin, hesaplanmis c¢ikis hatasini
kullanmaktadir. Bu hatayi elde etmek icin Oncelikle ileri yénde bir yayihm
gerceklestiriimelidir. ileri yénde yayilim gerceklestirilirken, néronlar sekil 3.6’daki

sigmoid aktivasyon fonksiyonuyla ¢alistirlir:
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Fo =Y 3.27

Sekil 3.6. Sigmoid Fonksiyonu
Proseduirt su sekilde islemektedir:

1. Giris drnekleri dogrultusunda ileri yénde yayilim gerceklestirilir ve ¢ikis hatasi

hesaplanir.
2. Her agirlik matrisinin tim agirlik degerleri su formule gére degistirilir:

Agirhk(eski) + 6grenme orani * ¢ikis hatasi * ¢ikig(noron i) * ¢ikig(ndron i+1) * (

1 - ¢cikig(néron i+1) )
3. 1. adima geri dénalur

4. Eger ¢ikig 6runtlleri, hedef érinttlerle uyumluysa prosedur sonlanir.

Error

Local
Minima

Global Minima -

Sekil 3.7. Hata Grafigi

Ogrenme orani, 0 ile 0.9 arasindadir. Sinirsel agin en uygun durumuna
dogdru ilerleyecegi adimin blyUkligand belirler. Geri-hata algoritmasinin altinda
yatan gecerli fikir, global minimayi bulmak i¢in hata ylzeyini taramaktir. Sekil
3.7de hata grafigi gorilmektedir. Ogrenme orani icin bir deger saptamak

oldukga zordur. Eger blyUk bir deger verilirse, lokal minimalardan korunulabilir,
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fakat bu sistemi salinima slrtkleyecektir. Buna ragmen, eger 6grenme orani

kUcuk tutulursa, sistem lokal bir minimada sikisip kalabilir.

3.2.6.2. Geri Yayillim Aglari ve Q-Ogrenme

Lin (1992), Q-degerlerinin hesaplanabilmesi icin gecici farklar
ybntemiyle elde edilen hatayi geri yayilim hatasi olarak kabul eden bir geri
yayllim aginin (Rumelhart 1986) kullanilmasini 6nermis ve bu amagla, O(s,a)

fonksiyonunu modelleyen bir geri yayilim agi kullanmistir. Lin (1992) bu aga

yarar agi! adini vermistir. Sekil 3.8’de yarar aginin blok semasi goérilmektedir.

Verilen bir yarar agi ve s durumu igin, bilissel elemanin davranig bigimi,
Q(s,a) fonksiyonunu en yiksek degere getiren a eyleminin secilmesi olacaktir
(aslinda daha farkli secim Olgltleri de kullanilabilir). Bundan dolay: yarar agi
yalnizca degerlendirme fonksiyonunu degil, ayni zamanda davranis bigimini de
temsil edebilir.

, BIiLiSSEL
Stokastik ELEMAN
Eylem
Secicisi
T Yararlar Eylem
Yarar
- Agl
.. A
Pekigtirme Durum
A 4
Algilayicilar Uygulayicilar

Sekil 3.8. Yarar agi taslagi. Kalin gizgiler vektorleri, ince gizgiler skalar
sinyalleri isaret eder.
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Touzet (1999) Lin’in 6nerdigi taslak ise Sekil 3.9’daki gibi ifade etmigtir.

Q(duriyn,eylem)
Durum, eyKm, yarar

A

Degerlendirme Giincelleme
[ | Fonksiyonu Fonksiyonu ¢
Pekistirme
A A |
Eylem Durum | Pekistirme
g Fonksiyonu
> Ortam

Sekil 3.9. Geri yayihm agi - Q -6grenme bilesimi

Bu yapida yer alan degerlendirme fonksiyonunu Sekil 3.10’daki gibi
ifade edebiliriz.

LI9[1932(
0

Q(durum,aksiyon)
Durum, eylem, yarar

Sekil 3.10. Q-degeri ve Geri Yayillim Aglar

Bu yapinin genel igletim prosedirt Cizelge 3.6’daki gibidir:
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Cizelge 3.6. Geri Yayihm Agiyla Q-Ogrenme Isletim Prosediirii

§ <— anlik durum; her a eylemi icin, Q, <= O(s,a)
a<« se¢c(U,T);

a eylemini caligtir; (s”,r) < yeni durum ve pekistirme
Q' «—r+y-Max{Q(s",k | k € eylemler}

Yarar agini geri yayilim hatasi AU ile s girisi

" — a =a
dogrultusunda diizelt, AQ, = {g Qo @

el o

veya

6. 1. adima geri don

Burada goruldigu gibi, tek bir deneyimle diger eylemler hakkinda fikir
sahibi  olamayacagimiz  icin, a disindaki diger eylemlerde ag
degistiriimemektedir. Sekil 3.10°’de tanimlanan ag, c¢oklu c¢ikis diagimlerine
sahip olabilir (her biri bir eylem igin), veya her biri tek ¢ikisa sahip birgok geri
yayiim ag kullanilabilir (her bir eylem igin). ikincisi daha gok tercih edilendir.
Bunun sebebi aradaki gizli katman aracihgiyla, gerceklesen bir eylemle birlikte
bir degisiklik yapilacagl zaman, ag baglanti agirliklari tamamen giincellenecegi
icin, istensin veya istenmesin diger eylemler acisindan da bir degisiklik
olusmaktadir. Eger her eylem igin ayn bir ag distnulecek olursa, olusan eylem
yalnizca kendi aginin gincellenmesini saglayacaktir. Sekil 3.11’de her eylem
icin ayri bir agin kullanildigi yapi goértimektedir.
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O ajeylemi igin Q degeri

Her eylem icin farkli bir ag
kurulmasi geri yayilim
esnasindaki, girigimi
engelleyecektir.

a;eylemi icin Q degeri

Sekil 3.11. Her eylem igin ayri bir ag
3.2.6.3. Ogreticili Q-Ogrenme

Ogretim insanin 6grenmesinde kritik bir role sahiptir. Cogu zaman
Ogretim 6grenme zamanimizi kisaltir ve ¢éztlemez gorevleri ¢dzulebilir duruma
getirir. Eger 6grenme bir arama problemi (Mitchell, 1982) olarak dusunulirse,
6gretim, bir anlamda bu arama icin bir harici rehber gbérevi yapmaktadir.
Ogretim iki agidan faydalidir: Birincisi, 8greneni hedef durumlarinin bulundugu
arama uzayinin gelecek vaat eden bélumlerini arastirmaya yoénlendirir. Bu
arama uzayinin ¢ok buytk oldugu ve tam aramanin uygun olmadigi durumlarda
cok 6nemlidir. Ikincisi 6grenenin yerel bir maksimada sikisip kalmasini engeller.
Ogretim 6greticili Q-6grenmede su sekilde gerceklestirilir:

e Oncelikle dgretmen belirli bir baslangic asamasindan hedef bir géreve
nasil ulagilabilecegini gosterir. Gdsterilen eylemler, durum gegigleri ve
alinan pekistirmeler bir égretim dersi olarak kaydedilir.

e Cesitli 6gretim dersleri toplanir ve deneyim dersleri gibi tekrarlanir.

e Deneyim dersleri gibi 6gretim dersleri de dikkatli secilmelidir, yalnizca
davranis bigimine uygun olanlar secgilmelidir. Ancak davranis bigiminin en

uygun oldugu biliniyorsa buttn dersler tekrarlanabilir.
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e Aslinda biligsel eleman hem olumlu hem de olumsuz &rneklerle
6grenebilir. Bu 6zellik bu yaklasimi 6greticili 6grenmeden farkli hale
getirmektedir (Mozer 1986, Pomerleau 1989) Ogreticili 6§renmede,
O6grenen bilissel eleman durumlardan goésterilen eylemlere dogru bir
eslestirme olusturarak ve eglestirmeye genellestirerek Ogreticiyi taklit

etmeye calisir. Sonug dezavantajlari su sekilde olusur:

o Odgretici, bilissel eleman tarafindan karsilasilabilecek tim
durumlarn iceren cok sayida egitim orneklemesi olusturmak

zorundadir.

o Yeni bir durumla karsilasildigi ve ajanin ona gbre bir stratejisi
olmadigr durum igin dgretici ¢6zUmuU vermek igin hazir bulunmak

zorundadir.

o Ogretici bir uzman olmak zorundadir, aksi takdirde bilissel eleman

en uygun stratejiyi 6grenemeyecektir.
Fakat 6greticili Q-Ogrenme bu dezavantajlardan hicbirisine sahip degildir.
3.3. Problem Tanimi

Bu tez calismasinda amaglanan arag surlcu yardimci sistemleri icin bir
yéntem 6nerilmektedir. Arag sUrlcl yardimci sistemlerinin olusturulabilmesi icin
bilissel mimarinin en uygun seceneklerden biri oldugu kaynak arastirmasinda
gosterilmigtir. Biligsel mimari, matematik probleminden havaalani ugus kontrol
problemine, ara¢ sirme probleminden, ¢oklu robot uygulamalarina kadar pek
¢ok alanda basariyla kullanim alani bulmustur.

Surtct modellemesi alaninda yapilan ¢alismalarda ise Aasman (1995),
kavsaga giren arag surlcusunU biligsel mimari ile modellemis ve daha sonra
Salvucci ve arkadaslari (2002), sdriclO davraniglarini modellemede, algilama
ve bilissel islemlerini sirali gorev seklinde dlzenleyerek dikkat yonetimi ile
birlestiren, ACT-R adini verdikleri bilissel mimarinin kullaniimasini énermigtir.
Bu calismalarda iki temel sorun vardir:

e Bu calismalarda problem bir bitln olarak distnilmemis ve daha ¢cok arag

slirme gérevinin parcalari (izerinde calisilmistir. Ornegin Aasman, sadece
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kavsaga girme durumunu modellerken, diger calismada diz bir yolda
sadece sollama olayinin modellenmesi s6z konusudur.

e Bu calismalarda gbérev siral bir dizi olarak distndlmastir, fakat gunlik
insan davraniglarinin siral bir yapiya sahip oldugunu sdylemek pek dogru
olmayacaktir.

Bu calismada 6nerilen mimari, arag strme problemini buttin olarak ele
almis, yalnizca eyleme ddnlisen sistemi (eylem merkezli sistem) hem alt hem
de Ust seviyede incelemeyi amacglamistir. Fakat bu mimaride, ézellikle insan
davranisi s6z konusu oldugunda, alt seviyenin ¢ekirdegini olusturan pekistirmeli

dgrenme ydnteminin halen yasadidi bir takim sorunlar mevcuttur. Ozetle bunlar:

o Gergek hayatin strekli dogasindan dolayi, sonsuz sayida anlamh durum séz
konusudur. Surekli durum uzayi, su anki teknikler agisindan zorluklar getirir
(Sutton ve Barto 1998). Arag slirme olayinda durum, aracin kendi pozisyonu
ve hiziyla birlikte ortamdaki diger araglarin veya nesnelerin de pozisyon ve
hizlarindan olusur. Yalnizca bir seritteki yanal pozisyonlarin sonsuz sayisini
disinUrsek, pozisyondaki her degisim, ne kadar kigUk olursa olsun, en
uygun davranigi etkileyebilir. Dahasi, eylemler de sureklidir ve onlari basitce
ayriklastirmak yeterli degildir. Bir seritte devam ederken, dénds acilarinin
herhangi bir ayrik seti, seridin merkezinde ilerlemeye c¢alisan aracin
salinimina sebep olabilir. Boylece, surekli durumun ifadesine yaklagabilmek
icin, ayrik kimenin ¢ok genis tutulmasi gerekir. Ayrik kimeyi genigletmek,
durum uzayinin da buyumesi anlamina gelir. BlyUk durum ve eylem uzaylari
icin pekistirmeli 6grenme ydntemleri ve 6zellikle Q-6grenme, dogru davranis

bicimine yakinsayamamakta veya ¢ok ge¢ yakinsamaktadir.

o Markov 6zelligi anlik durumun bir sonraki eylemin ne olacagina karar
vermek icin gereken bilgiyi tasimasi anlamina gelmektedir. Ara¢ sirme
olayini distnuUrsek, anlik durumun bir sonraki hareketin ne olacagina dair
bilgiyi tam anlamiyla tasimadigini gérebiliriz. Ornegin, bize gdre sol seritte
ve arkada ancak bize yakin olarak niteleyecegimiz bagka bir aracin varligini
dasunelim. Algilayicilardan gelen bilgiler, o aracin yalnizca yakin oldugunu
sOylemektedir, fakat o arag uzun bir sUredir ayni yakinlikta olabilir, hizla o

yakinlida gelmis ve yanimizdan ge¢mek Uzere olabilir, veya biz onun
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yanindan gecmis olabiliriz. Bu durumda onun seridine girmek icin
verecegimiz karar, onun o an nerede oldugundan cok, gegmiste nasil bir
hareket dizisi izleyerek oraya geldigine baglidir. Bu Markov 6zelliginin ihlali
anlamina gelmektedir. Algilayicilarin  anlik durumlar arasindaki farki
algilayamamasina algisal értisme (perceptual aliasing) adi verilmektedir
(Whitehead ve Ballard 1991).

Bir MDP eger 6dul fonksiyonu ve durum gecis olasiliklari zamandan
bagimsizsa stasyonerdir, gérevin kendisi zaman iginde degistiginden, ortada
stasyoner olmayan bir gbérev dagilimi vardir. Bir sirlcu, trafikte deneyim

sahibi oldukga, gorevlerin sekillerinde degisiklikler gézlenmektedir.

Biligsel eleman tim durumlari ziyaret eder ve tim eylemleri sonsuz sayida
segerse, davranis bigimi en uygun davranig bigimi sinirina, ve Q kestirimi de
1 olasilikla en uygun Q-fonksiyonu olan Q’ya yakinsar. Fakat pratikte,
Ozellikle ara¢ stirme olayi icin, her durum ve eylemi sonsuz sayida ziyaret
etmek pek uygulanabilir degildir.

Pekistirme fonksiyonunun elle belirlenmesi olduk¢a zordur. Ara¢ kullanma
O6rnedi dasundlirse, sdrls aninda, guvenli takip mesafesini korumak,
kaldinrmdan uzak kalmak, yayalardan uzak kalmak, mantikh bir hiz
korumak, belki orta seritte ilerleme tercihi, seritleri cok sik degistirmemek vb.
gibi istenen veya istenmeyen durumlar arasindan secimler yapilabilir. Stris
olayindaki pekistirme fonksiyonunu belirlemek icin, bu farkli durumlar
arasinda nasil secim yapilacagini acikca belirten agirhk atamalari
yapilmalidir. Aracin yetenekli bir sekilde sUrdlebilmesinin saglanmasina
ragmen, ‘ddzgun sdrds’ igin - guvenilir  bir pekistirme fonksiyonun
belirlenebilecedi suphelidir. Ornegin, slrlls aninda maksimize edilmek
istenen ‘dogru’ pekistirme fonksiyonu, belki, ‘kisisel memnuniyet’ olabilir.
Burada uygulamadaki sorun bu fonksiyonun, pekistirmeli 6grenmenin
uygulanabilecegi sekilde, durumlarin bir fonksiyonu seklinde nasil ifade
edilebilecegidir.
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Bu calismada, ele alinan biligsel mimarinin strtct yardimci sisteminin
olusturulmasi amaciyla insan davranigini modelleyebilmesi igin varolan
problemlere ¢cézimler énerilmigtir. Bu ¢ézUmler 6zetle:

e Alt gorevlere bdlinerek durum uzayinin kdgultilmesi amaciyla yeni bir
yontemin 6nerilmesi, bu ydntemin mimariye adapte edilmesi ve 6grenmenin
yakinsamasinin saglanmasi

e Pekistirmeli 6grenme ybnteminin pekistirme fonksiyonun gdézlenen diziler
aracihgiyla otomatik olarak belirlenmesini saglayan yontemin ele alinan
mimariye adapte edilmesi

e Gegmis zaman bilgisinin anhk durum bilgisi dahilinde ele alinmasini
saglayacak yapinin mimariye adapte edilmesi ve Markov olmayan

ortamlarda da calismanin saglanmasi

Bu ¢6zim Onerileri, ele alinan mimariye uyarlanmig, daha sonra

deneysel olarak test edilmis ve sisteme katkilar gésterilmistir.
3.4. Biligsel Mimari ve Onerilen Coziim Yollari

3.4.1. Markov Ozelligine Sahip Olmayan Ortamlarda Pekistirmeli

Ogrenme

Markov 6zelligine sahip ortamlarda sistemin girisi olarak dusundlen
anlik durum, biligssel elemanin dogru karar verebilmesi igin ihtiyaci olan tim
bilgiyi icerir. Fakat her ortam Markov 6zelligine sahip olmayabilir. Markov
6zelliginin gegerli olmadigi yani anlik durum bilgisinin bir ¢ok farkli anlama sahip
oldugu duruma algisal értisme adi verilmektedir (Whitehead ve Ballard 1991).
Arac sUrme olayindan 6rnek verecek olursak, bize gore sol seritte ve arkada
baska bir aracin varoldugunu dustnelim, aracin o anlik pozisyon bilgisi, bir
sonraki pozisyonunun ne olacagina ait bilgiyi bize saglamaz, yani ara¢ bize
yaklagsmakta olabilir, bir siredir ayni pozisyonda devam ediyor olabilir veya onu
gecmis ve uzaklasiyor olabiliriz. Bu durumda sistemin girisi olarak distnulen
anhk durum bilgisinin, yeterince bilgilendirici hale gelmesi saglanmalidir. Lin
(1992), Q-6grenme agina giris olarak aldigi anlik durum ifadesine gecmis
durum bilgisini de ilave etmis ve giris kimesini bu sekilde zenginlestirerek
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Pencere-Q mimarisini édnermistir (Sekil 3.12). Bu mimaride gegmis N adet bilgi

anlik durum bilgisinin i¢ine yerlestirilecektir.

T Q-degeri
Q-Net
Anlik Algi& Eylem
Gecmis N Algi&
Gecmis N Eylem

Sekil 3.12. Pencere — Q Mimari

Pencere-Q mimarisinin ézelligi gegmis bilgiye olan ihtiyacin sig oldugu
durumlarda avantaj saglamasidir. Lin’in gerceklestirdigi deneysel ¢alismalarda,
Pencere-Q mimarisinin genel olarak ¢ok dogru ¢alismadigi gértlmastar. Gunka
pencere boyutu N en uygun davranig bicimini temsil icin yeterince blyUk secilse
bile, durumlari ayirt etme konusunda bagarisiz olabilmektedir. Bu ¢6zim, bdlim
3.4.2° de degdinilecek olan ‘secenekler’ yapisi cercevesinde biraz daha

gelistirilerek performans acgisindan kullanilabilir hale getirilecektir.

3.4.2. Sureklilik - Buyuk Durum Uzayi, Durum Uzayinin
Parcalanmasi ve Secenekler Yapisi

insan karar verme mekanizmasi, alt-gérevler arasindan, veya farkli bir
deyisle belirli zaman dilimine yayillmis olan eylemler dizisi arasindan se¢im
yapmayi icermektedir. Ornegin ara¢ siirme olayini ele alirsak, birkac farkl alt
gb6rev vardir ve tUm arag¢ strme olayl, aslinda, bu alt gérevlerin arka arkaya
siralanmasindan olusmaktadir. Bu alt goérevler aracin durumunu korumak
olabilir, serit degistirmek olabilir, veya ara¢ sollamak olabilir. Insan tarafindan
gerceklestiriien goérevlerin veya olaylarin bu sekilde cesitli alt goérevlere
bélinerek uzayin kaglltiimesi ve hepsinin paralel ve bagimsiz olarak
o6grenilmesi  yontemi, durum uzayinin  kdglltiimesi ve Q-6grenmenin

yakinsamasinin saglanabilmesi icin en o6nemli yaklagimlardan birisini
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olusturmaktadir (Dayan ve Hinton 1993, Dietterich 2000, Sutton ve ark. 1999,
Barto ve Mahadevan 2003). Bu alandaki calismalar genel olarak hiyerarsik
pekistirmeli 6grenme, Hiyerarsik pargalama, Secenekler, Makro-eylemler ve
gecici soyutlama gibi isimler altinda toplanmaktadir. isimler farkli olsa da
hepsinde amag¢ aynidir, digik seviyeli eylemleri daha yuUksek seviyeli akil
yuritmelerle soyutlamak, veya baska bir deyisle ele alinan gérevleri alt-
gbrevlere veya alt-hedeflere bdélmektir. Bu yaklasim 63renme problemini iki
sekilde basitlestirir. Birincisi, her alt-gérev kendini ilgilendiren durumlari g6z
6nunde bulunduracagd icin durum uzayinin etkili boyutu kadgultdlmds olur.
ikincisi, alt gorevlerin 6grenilmesi cok daha hizlanmis olacag igin, toplam
6grenme silresi dikkate deger sekilde dustrilmis olacaktir. Bu c¢alismalar
arasinda Sutton tarafindan éne surilen Segenekler yapisi yaygin olarak kabul
gbrmus ve cesitli deneylerle kendisini ispatlamis bir yéntemdir (Sutton ve ark.
1999).

Sutton, en basit eylemlerden yola cikarak olusturdugu, eylemlerin
gecici olarak genigletiimis dizilerine secenekler adini vermigtir. Secenekler lc¢
temel bilesen icerir: Davranis Bigimi, 7:SxA —[0,1], Bitis Kosulu, 4:5* —[0,1]
ve Baslangig Kosulu, 7 c S . Bir (1,7, 8) segenegi, yalnizca s, € I oldugu durum
icin s, durumunda kullanilabilirdir. Eger segenek calistirilirsa, artik eylemler, 8
bitis kosuluyla karsilasilip se¢cenek sonlandirilana kadar 7z davranis bigimine
gdre eylem secer. Bir Markov secenedi su sekilde davranacaktir. Oncelikle, bir
sonraki a, eylemi su sekilde calistirilir: Oncelikle, bir sonraki a, eylemi, z(s,,)

olasilik dagilimina gére segilir. Ortam kendini s,,, durumuna gegirir, bu noktada

secenek A(s,,,) olasilidiyla sonlanabilir veya 7z(s,,,,) e gbre bir a,,, eylemi seger
ve bu sekilde sonlanana kadar devam eder. Se¢enek sonlandigli zaman, bilissel
eleman yeni bir secenek secebilme sansina sahip olur.

Secenegdin baslangic ve bitis kosulu birlikte uygulamanin c¢alhsma
alanini kisitlarlar. Yalnizca segenedin davranig biciminin ihtiyagc duydugu
durumlar calisma alanini belirler. Bu durum igin 7 tim s uzayi yerine [

uzayinda tanimli olacaktir.
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Bazi durumlarda, secgenekler icin bir slre-sonu tanimlamak da faydal
olacaktir, belirli bir stire ge¢cmesine ragmen halen belirlenmis bir duruma
gelinmediyse, secenegi sonlandirmak gerekebilir. Bu Markov secenekleriyle
mumkin degildir. CuUnk( sonlandirma kararlari yalnizca anhk duruma
dayanarak yapilmaktadir, ne kadar zamandir segenegin devam ettiginin bir
6nemi yoktur. Bu sorunu ¢Ozebilmek igin, yari-Markov segenekleri kavrami
ortaya atilmigtir. Yari-Markov seceneklerinde davranis bigimleri ve sonlandirma
kosullari, segenegin baslatiimasindan sonra olugan tim gecmis olaylara bagh
olarak secim gerceklestiriimektedir. Genel olarak, secenek, bir ¢ aninda
baslatiir, x adim devam eder ve s,, durumunda sonlandirilir. Her ara 7

zamaninda, r <7 <r+k, bir Markov segeneginin kararlari yalnizca s, durumuna

baglidir, fakat vyari-Markov  seceneginin  kararlari, tum  ge¢mis

s.,a,.r, .S

2 410

s @se-n 1,8, dizisine baglidir. Ancak s,’den 6nceki veya s,’dan

t? T

sonraki olaylara bagli olmayacagini da belirtelim. Bu diziye ¢’den 7 ’ya kadar

olan gecmis olarak adlandirilir ve &, ile temsil edilir. TGm gecmiglerin kiimesi

ise Q ile gosterilir. Yari-Markov segeneklerde, davranis bigcimi ve sonlandirma
kosulu olasi gegmislerin fonksiyonlaridir, yani, 7:Q2xA —[0,1] ve B:Q —[0,1].
Verilmis bir segenekler kiimesinde, baslangic kiimeleri her s€ S

durumu igin bir o, uygun segenekler kiimesi tanimlidir. Bu o, kimesi tipki
uygun eylemlerin bulundugu A, kiimesine benzer. Her a eylemi, a’nin uygun
oldugu durum igin (I={s:ae A}), her zaman tek adimda sonlanan
(B(s)=1,Vse S) ve her zaman a eylemini (7(s,a)=1,Vse I) seger. Bundan

dolay! biligssel eleman sec¢imini her zaman adimi icin segenekler arasindan
yapar, bazilari tek zaman adiminda tamamlanir, bazilan ise gegici olarak
uzatilmistir. Oncekine tek-adimlik veya basit secenek adi verilirken, digeri cok-
adimli secenek olarak adlandirilir.

Daha ilging bir tanimlama segenek secimi icin davranis bigimleri

kavramidir. s, durumuyla baglatildi§i zaman, segenekler Uzerindeki Markov
davranis bigimi, #:Sx0 —[01], u(s,,) olasiligiyla bir o€ O  secenegi

sececektir. Her yeni segcenek segildiginde, s, durumunda o segenegi baslatilir,
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s,.. durumunda son bulana kadar u(s,,,) dagihmina gére eylemler belirlenir.

Yari-Markov seceneklere benzer sekilde, bu tarzdaki davranig bicimlerine de
yari-Markov davranis bigimi adi verilmektedir.

Bu fikirler verilen bir davranis bicimi icin geleneksel deger
fonksiyonlarinin dogal genellestirmelerine goétartr. Bir yari-Markov davranis
bicimi altinda bir s€ S durumunun degerini, 7’nin s ’te baslatildigi durum igin,

su sekilde tanimlayabiliriz:

Vi) =Elr +y., +7r., + e s,0} 3.28
burada &(z,s,t) t aninda s durumunda baslatilan 7 davranis bigiminin olayini
temsil etmektedir. Eylem-deger fonksiyonlari, se¢cenek-deger fonksiyonlarina
donlslr. Bu asamada, Q“(s,0), s€ S durumunda o eylemini segcmenin
degderini tanimlayabiliriz:

0“(s,0)=Efr. +w., +7r., +-le(op, s.0)} 3.29
burada o, sonlana kadar o secenegini takip eden ve sonlandiktan sonra X«
vasitasiyla yeni bir se¢cim yaparak baslayan yari-Markov davranis bigimini temsil
etmektedir. Yari-Markov secgenekler icin £(o,h,t), t anindan itibaren h
boyunca devam eden, burada & s, ile biten gecmisi temsil etmektedir, olay
tanimi yapmak faydali olacaktir. Yani, a, eylemi o(h, )’a gore segilir, ve o t+1
aninda B(ha,r,s,,) olasiigiyla sonlanir; eger o sonlanmazsa, bu durumda

a,, o(har,s,. )’e gbre secilir ve bdylece devam eder. Bu tanimla, (5) s’i bir

durum olmasinin yaninda bir de ge¢gmis olarak tutar.
3.4.2.1. SMDP VE Q-Ogrenme

Bir o segenekler kiimesi Uzerinden en uygun davranig bicimini bulma
problemi, 6grenme ydntemleri ile de ¢b6zulebilir. o segenedi s durumunda
calismaya basladigi zaman, bir sonraki adimda o 'nun sonladigi s” durumuna
gegcilir. Bu tecrlibeye dayanarak, bir yaklasik secenek-deger fonksiyonu, QO(s,o)

giincellenir. Ornegin, Q-8grenmenin, SMDP sekli, SMDP Q-6grenme olarak

adlandirilacagi sekille, her se¢cenek sonlanmasindan sonra
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0(s,0) « Q(s,0) +afr+y max 0(s",0) = 0(s,0)] 3.29

degeri guincellenir, burada &, s ile s” arasinda gegen zaman adimlarini temsil

ederken, r bu zaman igindeki toplam indirimli 6dIU temsil eder.

3.4.2.2. Alt hedeflerin Kullanimi ve Gridworld Ortami Deneyi

Problem wuzayinin alt hedeflere bdllinerek pekistirmeli 6grenme
yénteminin performansinin ne kadar arttigi, literatirde cok sik rastlanan ¢ok
temel bir problem olan sekil 3.13teki iki odali bir gridworld problemi kullanilarak
incelenebilir. Hicrelerin her birinin pozisyonu, ortamin bir durumuna karsilik
gelmektedir. Herhangi bir durumda yani pozisyonda biligssel eleman yukari,
asagl, saga, sola olmak tzere doért yénde hareket edebilir. Burada seceneklerin
kullaniimadigi ve segeneklerin kullanildigi iki ayri problemi inceleyebiliriz. Birinci
problemde baslangi¢ hicresi birinci odada ve pozisyonu (2,1), varis hiicresi ise
ikinci odada ve pozisyonu yani durumu (14,14) seklindedir. Biligsel elemanin
hedefi, baslangi¢c hicresinden varis hicresine ulasabildigi en kisa yoldan
ulasmaktir. Siyah hUcreler ise yol Uzerine vyerlestiriimis engelleri temsil
etmektedir. Belirlenen yolun bu engellerin Uzerinden gegmemesi gerekmektedir.
Uzerinden gectigi her engel bilissel elemana ceza getirirken, hedefe varmasi
odulle pekistirilmektedir. Tamamen rasgele segilen olasiliklarla, bilissel eleman
0.9 olasilikla bulundugu durumdan en yiksek degere sahip yeni duruma dogru
hareket edecektir, 0.1 olasilikla diger U¢ durumdan birini rasgele olarak
sececektir. Sekil 3.13’'te de gorllebildigi gibi baslangicta tim hcrelerin Q-

degerleri sifir kabul edilmigtir.
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Sekil 3.13. Gridworld Problemi
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Bu problemin ¢6zimU sekil 3.14’te goérulebilir. Bilissel eleman engelleri
carpmadan baslangi¢c hicresinden hedef hicresine kendine dogru bir yol
olusturmustur. Bilissel elemanin sekil 3.14’te olusturdugu bu yol, 250 kere
hedefe gitmesi sonucu olusturulmustur. Bu yol, bilissel elemanin gridworld
icindeki davranis bicimini temsil etmektedir. En uygun davranis bigimi
olmamakla birlikte, en uygun davranis bi¢cimine ¢ok yakin bir davranig bigimine

yakinsandigi gérulebilmektedir.

Sekil 3.14. Yontemin uygulanmasiyla belirlenen yol
Sekil 3.15’te ise biligsel elemanin, yol bulma iglemini tamamladiktan
sonra durum uzayinda Uzerinden gectigi durumlara, farkl bir deyigle gridworld
Uzerinde, Uzerinden gectigi hicreler igin gerceklestirdigi deger atamalari
gbrilmektedir. Bu hicrelerin Q-degerleri ise dort degerlidir, yani her bir hiicrenin

uygulayacagi dort eyleme goére dort farkli degeri mevcuttur.
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Sekil 3.15. C6zlmleme sonunda her hlcrenin yani ortamin her durumunun

olugan degeri
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Burada asil problem sekil 3.16’da gorulebilir. Biligsel eleman, problem
son derece basit olmasina ragmen, baslangi¢ hlcresiyle bitis hlcresi arasindaki
en uygun yola yakinsayabilmek icin ¢cok fazla caba harcamaktadir. Sekil 3.16’da
g6rilebildigi gibi ilk adimlarda 5000’ler mertebesinde adim atarak hedefe
varmaktadir. Sekil 3.14’ten de gérllebilecedi gibi aslinda bu 42 adimlik bir
yoldur. En uygun yola yakinsayabilmek icin bilissel eleman 250 ddngude
yaklasik 350.000 — 400.000 civarinda adim atmaktadir. Ama goérulebildigi gibi
aslinda en uygun yola yakinsamaya dogru 100-120. adimdan sonra énemli bir
kirllma gercgeklestiriimektedir. Bilissel eleman en uygun yola yakinsamada attigi
adimlarin biydk kismini bu kirilmaya kadar atmaktadir.

9,000 ]
____________________________________________________________________________
5.000]
7.000]
£.000
sooo VT T
aooa M I00 T

3.000

2000 -

Y R T TN

T T T T T T T T T T
a 20 40 &0 a0 100 120 140 160 180 200 220 240

1oo0d Y1l

Sekil 3.16. Hedefe varmak igin her denemede biligsel elemanin kag hiicreden

gectigi, yani her denemede ¢ikistan hedefe ka¢ adimda vardigi

ikinci problemde, birinci problemden farkl olarak gridworld problemi iki
farkli problem haline déndstirtlmistir. Bunu gergeklestirebilmek igin iki oda
arasina sekil 3.17’deki gibi bir gecis hticresi yerlestirilmistir ve biligsel elemanin
oda degistirebilmesi icin o hlicreden gegcmesi gerekmektedir. Secenekler
yapisina goére birinci odanin i¢ davranisi biligsel elemani baslangi¢ noktasindan
gecis hiicresine dogru gidebilecedi en kisa yoldan gétiirmelidir. ikinci odanin i¢
davranisi ise biligsel elemani gecis hicresinden varis hlicresine dogru en kisa
yoldan géttirmelidir.
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Sekil 3.17. Secgenekler yapisi gercevesinde problem, iki pekistirmeli 6grenme

problemi sekline dénustirilmustar.

250 dbéngu sonunda bu ydntemle de biligsel elemanin en uygun
davranis bigimine yakinsadidi gorulmastar. Fakat iki noktada farklihk mevcuttur.
Bu farkliliklar Sekil 3.18'de net bir sekilde goriilebilmektedir. ilk farklilik, dnceki
¢6zim ybntemine gore bilissel elemanin ¢cok daha az adim attigi yani cok daha
az caba harcadigidir. Bu yéntemde biligsel eleman 50.000 — 60.000 civarinda
adim atarak en uygun degere yakinsamaktadir. ikinci farklilik ise bu yéntemle
en uygun degere ¢cok daha hizli yakinsanmasidir. Yaklasik 50. adimda kirilma
gerceklesmekte ve biligsel eleman en uygun degerine yakinsamaktadir. Bu
ornek, alt géreve bdlimlemenin pekistirmeli 6grenme ydntemi agisindan ne
kadar performans arttirici oldugunu gdéstermektedir. Burada problem domeni
son derece basit ve problem vyalnizca ikiye bélinmis oldugu halde
performansin ne kadar arttigr sekil 3.18 ve $ekil 3.16 karsilastirarak
goriilebilmektedir. insan davranisinin s6z konusu oldugu durumda, problemin
ikiden fazla probleme doénlUsecedi dusUnulirse, ydntemin sisteme katkisi

tartisiimaz olacaktir.
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Sekil 3.18. Yéntemin hedefe varmak icin her denemede biligsel elemanin kag
hicreden gectigi

Ele alinan problem, tek bir pekistirmeli 6drenme problemi olarak
disindldigu takdirde bu, ¢6zim acgisindan tek seviyeli bir problem anlamina
gelecektir. Gridworld érneginde problemin iki pekistirmeli 6grenme problemine
dénusturdlerek, tek seviyede ¢6zimlenen problemin iki alt seviyeye bélunerek
iki seviyede de ayri ayri ¢6zUmlendigi gdérilmektedir. Burada problemin bir
biatin olarak disindldigu seviye yuksek seviye, butindnin pargalarini
olusturan her alt gérev ise bu Ust seviyenin alt seviyesi anlamina gelmektedir.
Ornegimizde, cikis hiicresinden varis hiicresine hareket gérevi Uist seviyede yer
alirken, her odadaki hareket bu b0tinin alt seviyesini olugturmaktadir.
Hiyerarsik bakis acisiyla, ara¢c sirme gobrevi de alt seviyelere bélunebilir,
bélinen alt seviyeler de daha sonra kendi i¢inde alt seviyelere bélinebilirler, ve
bu artik bdlinebilecek alt seviye kalmayincaya kadar devam eder. Ornegin,
ara¢c sollama goérevi, ara¢ surme gorevinin alt goérevlerinden biri olarak
dusdndlebilirken, sol seride gecme gbérevi de ara¢ sollama gbérevinin alt
gOrevlerinden biri olarak diusundlebilir.

Bu tez ¢alismasinda, bu hiyerarsik bélimlemeyle ilgili, varolan sisteme
bir katki olarak disindigimuiz, insan davranisi gibi karmasik yapilarda
kullanilabilecek, alt gérevlerin otomatik olarak belirlenmesini saglayan yeni bir
ybntem gelistiriimigtir.
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3.4.3. Secenekler ve Israrci Araliklardan Alt Gorev Belirleme

Yontemi

insan bir eylemi gergeklestirirken, her zaman adiminda nedensiz olarak
bulundugu konumu degistirmez. Ornegin, arag siirme olayinda, siriicli araciyla
belirli hizda seyrederken, her zaman adiminda nedensiz olarak hizini surekli
azaltmaz veya arttirmaz. Bagka bir 6érnek olarak stricUndn orta seritte gittigini
disinelim, nedensiz yere slrlcl sag seride veya sol seride gegcmeyecektir.
Fakat bir pekistirme olustugu durumda, 6érnegin yolda ilerlerken éniindeki araca
fazla yaklasirsa, ya hizini digtrecek veya seridini degistirecektir. Bir pekistirme
olusmadan surtcunin iginde bulundugu durumu korumasi igin higbir sey yapma
eylemi de bir ¢ikis olarak dastnulebilir. Bu calismada, insan davranis dizilerinde
gbzlenen higbir sey yapma eylem cikisinin meydana getirdigi araliklar, kararli
durum araliklari olarak tanimlanmistir. Sezgisel olarak, insanin bir an 6énce
kararl bir duruma ge¢cmeye calistigi ve herhangi bir pekistirmenin olusmadigi
durumda bu durumunu korumak istedigi sdylenebilir. Bir pekistirme olustugu
zaman yapmaya calistigi ise bir kararli durumdan baska bir kararli duruma
gecmektir.

Davranis bilimleri alaninda bu kararli durumlara ‘davranig israrciligr’ ad
verilmektedir (Mace 1996). Davranigsal momentum UGzerindeki temel ve
uygulamal arastirmalarda belirli bir durum igin, belirli davraniglarda israr
etmekle gb6zlenen pekistirme arasinda genel bir davranigsal iliski oldugu
gOsterilmistir. Sonug olarak, insan bir itici kosul olusmadigi stirece genel olarak
icinde bulundugu Ust seviye davranigini korumak isteyecektir.

Bu bakis acisindan yola c¢ikarak insan davranig dizilerindeki
davranigsal 1srar aralklarinin bulunmasinin, Ust seviye davraniglarinin
arasindaki gegis durumlarini yani alt gérev sinirlarini bulmak anlamina gelecegi
sOylenebilir. Bu calismada, davranis dizisi icinde bu israrci araliklarin

kesfedilmesini saglayan dogal bir yontem O&nerilmektedir. Bilissel eleman,

n=0,123,--- icin, bir s, Ust seviye davraniginda bir pekistirme olugsmadigi
takdirde israrci olacaktir. Pekistirme, bilissel elemanin, s, st seviye

davranigindan bagka bir Ust seviye davranisina gecmesini saglayacaktir. Bu



durumlar arasindaki gecis, yerel davranig bicimi tarafindan sekillendirecektir.

Temel yapi sekil 3.19’ da gorilebilir.

Sekil 3.19. Dért 1srarci Ust seviye davranisina sahip bir durum dizisi.

Bilissel eleman zamaninin blylk kismini, bu 1srarci Ust seviye
davranislarini takip ederek gecirir. Bir pekistirme olusmadigi sirece biligsel
eleman bu durumunu korur. Ust seviye davranislar arasindaki baglantilar, yerel

davranis bicimi fonksiyonu tarafindan olusturulan gecisleri temsil etmektedir.
3.4.3.1. Alt Gorev Sinirlarinin Otomatik Olarak Belirlenmesi

insanin bir 6n bilgi sahibi olmadan bir gérevi nadiren veya mecbur
kaldigindan gerceklestirdigini sdyleyebiliriz. Goérevi gergeklestirmeden Once,
insan goérevle ilgili bilgi toplar. Goérev gosterimi, insanlara gbérevin nasil
yapilacagini 6gretmede kendini ispatlamig bir ydntemdir (Amit ve Mataric 2002).
Bu calismada, insanlarin kendi arasinda kullandiklari 6grenme ydntemlerinden
biri olan gdstererek 6dretme yaklasimi kullanilmistir: Oncelikle bir gdsterim
gerceklestirilir, daha sonra 06grenicinin gdsterilmis diziler Gzerinden pratik
yaparak 6drenmeyi gerceklestirmesine izin verilir. Durum dizileri s,,s,.,,S,,,,"*",
yani insan davraniglarindan goézlenen durum dizileri, kararli durumlari veya

Israrci araliklari belirlemek igin bir araya getirilir.
3.4.3.2. Israrci Durumlarin Belirlenmesi

Tercime edilebilir ve uzman agisindan faydali bilginin belirlenebilmesi
icin, sonug araliklarinin ele alinan dizi igerisinde bir anlam tasimasi énemli bir
gerekliliktir. insan davranis dizileri bir zaman serisi olarak distndilebilir. Eger

zaman serisi, arka planda surekli tekrarlanan durumlar tarafindan olusturulan
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araliklardan olusuyorsa, bu dizi igindeki deger boyutlari bu durumlari
aciklayabilir. En yaygin kullanilan bélimleme yontemleri es-uzunluklu veya es
frekansh histogram ydntemleridir. Bu calismada, Mdrchen ve Ultsch (2005)
tarafindan Onerilen, durum dizilerindeki 1srarci araliklari belirlemek icin gegici
bilgiyi hesaba katan israrcilik belirleme ydntemini, kendi amacimiza uyumlu
hale getirdik. Asagida ybntemin nasil amacimiza uygun hale getirildigi
aciklanmaktadir.

3.4.3.3. Algoritma

Morchen ve Ultsch (2005) zaman serilerindeki 1srarciligi belirlemek i¢in
bir ybéntem 6nermislerdir. Onerilen ydntem degerleri gecici olarak
degerlendirmeye alir. Bélimleme ise sonu¢ durumlarin israrciligr kullanilarak

gerceklestirilir. s={s,.--,s,} olasi sembollerin bir kiimesi ve s={s,15,€S§
i=1...n} S, sembollnin marjinal olasiligi, A(j,m)=P(s,=S,1s_ =S5,) ise

gecis olasiliklarinin kxk matrisi olsun. Kendinden kendine gegcis olasiliklari ise

A matrisinin ana diagonalidir.

Eder zaman serisinde bir gecici yapi yoksa, semboller, marjinal
dagilimlarina gére rasgele degiskenlerin bagimsiz gézlemleri olarak tercime
edilebilir. Her semboll gbézlemlemenin olasiligi, bir dnce gézlenmis sembolden
bagimsizdir, vyani, P(s,=S,1s,_,--,s._,)=P(S,). Gecis olasiliklar ise
A(j,m)=P(S,) olur. En basit gegcici yap! birinci dereceden Markov modelidir.
Her durum yalnizca bir onceki duruma baghdir, yani,
P(s, =8, 1s,_,--,s._,)=P(S,s_). Israr bu iki model kiyaslanarak belirlenebilir.
Eger bir gecici yapi yoksa, Markov modelin gecis olasiliklari marjinal olasiliklara
yakin olmalidir. Eger durumlar israrci bir davranis gésterirse, kendinden
kendine gecis olasiliklari marjinal olasiliklarindan daha yiksek olacaktir. Eger,

belirli bir durumda kalma sirecine girildiyse, gecis olasiligi karsilik gelen
marjinal degerinden daha dusuk olur.

iki olasilik dagiliminin kiyaslanmasi igin iyi bilinen bir élcim Kullback-Leibler

iraksamasi yontemidir (Kullback ve Leibler 1951). P={p,---,p,} ve
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0={q,,---,q,} qibi iki ayrik olasilik dagiliminin yoénlendiriimis ve simetrik

Olcimleri denklem 1 ve denklem 2’de verilmigtir.

KL(P,0)= p, 1og[&J 3.30

t

SKL(P,Q) =%(KL(P, Q)+ KL(Q, P)) 331

Bu durumda ; durumunun israrcihdi ise su sekilde tanimlanir:
Pers(S ;) =sgn(A(j, j)—P(S;))SKL(A(J, ), P(S)) 3.32

bu ifade kendi kendine veya kendi kendine olmayan gegis ve marjinal olasilik
dagilimlarinin simetrik Kullback-Leibler iraksamasinin bir gésterge degiskeniyle
carpiimasini géstermektedir. Gésterge degiskeni skorun isaretini belirler. Kendi
kendine gecis olasiliklari marjinal degerlerinden daha yuksek olan durumlar
pozitif deger verirken, digerleri negatif deger Uretecektir. Yalniz ve yalnizca
olasilik dagilimlarinin esit olmasi durumunda skor sifir olacakitir.

Tdm durumlar igin 6zet skoru, durum basina degerlerin ortalamasi
olarak elde edilebilir. Bu ortalama israr kavramini da kapsar, yani, yiksek israr
skoruna erisebilmek icin durumlarin tim0 veya blUylk c¢ogunlugu yuksek
Israrcihga sahip olmalidir. Israrcilik 6lcimuU olarak, durumlar israrci durumlar
(bilissel elemanin bir pekistirme almadigi sirece kaldigi durumlar) veya ara
durumlar (1srarci durumlar arasindaki gegisler) olarak iki kategoriye ayirabiliriz.
Israrci durumlarn belirlemenin anlami, segenekler gcergevesi icin darbogazlarin

tespit edilmesi anlamina gelmektedir.
3.4.3.4. Israrcilik ve Gegis Durumlari

Ust seviye israrci durumlari belirlemek icin, bir insan &greticiden
g6zlenen durum dizileri, s,,s.,,---s,,, kullanilmistir. Gergek dinyada, bu
durumlarin her biri gcok sayida algisal degigkeni igerebilir. Her zaman adiminda,
6grenici gercek sayilardan olusan ¢ boyutlu bir vektdri giris olarak alir. ¢ ’nun
degderi algilayicilarin sayisi olabilir ve algilayicilardan gelen bilgiler birbirleriyle

ilintili olmayabilir ve her zaman adiminda degisebilir.
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Eger diger durum degigkenleriyle ilintili olmayan durum degiskenlerimiz
varsa, Ust seviye davraniglari arasindaki gegis durumlarini temsil etmesi
acisindan, tim durum degigskenlerinin katilimiyla olusan bir durum ifadesi
olusturmak zordur. Ara¢c stirme olay! gibi, gercek dinya davraniglarinda da,
deneysel olarak tim algilayicilarin olusturdugu bir ortak durum ifadesinden
bahsedilemeyecegi gortlmagstir. Diger bir deyigle, deneysel c¢alismanin
ardindan, 1srarci durumlarin belirlenmesi agisindan, algilayicilardan gelen
verinin kendi degigkenleri arasinda bir ilinti olmadigr goérilmastar, érnegin, hizi
ve Uzerinde bulundugu serit arasinda bir baglanti yoktur, herhangi bir hizda ve
herhangi bir geritte bulunabilmektedir, veya 6ndeki aragla belirli bir mesafeyi
korumaktadir ama herhangi bir hizda olabilir. Bundan dolay), durum
degiskenleri diger durum degiskenlerinden bagimsiz olarak dastnulebilir ve her
Bununla birlikte, durum degiskenlerinin birbirinden tamamen bagimsiz oldugunu
sdylemek de bir hata olacaktir. Ornegin, hiz cok yilksekken direksiyon hizl bir

sekilde ¢evrilemez, bdyle bir hareket kazaya yol agacaktir.

Arac surme problemi igin baslica dért farkh durum degiskeni kullaniimigtir.
Bunlar aracin hizi, etraftaki diger araglarla aradaki mesafe, aracin bulundugu
serit ve aracin yonudur. Diger araglarla aradaki mesafede, diger aracin
aracimiza gére bulundugu konum itibariyle alti farkh durum degiskeniyle temsil
edilmektedir. Bolim 3.7’deki deneysel calisémada durum degiskenlerine

ayrintilariyla deginilecektir.
3.4.4. Pekistirme Fonksiyonu ve Ciraklik Donemi Egitimi

Markov Karar Verme Sireci (MDP) dahilindeki ardisik karar verme
probleminde, en uygun veya en uyguna yakin ¢6zimiU bulmak icin birkag
standart algoritma mevcuttur. MDP dizeninde, bir pekistirme fonksiyonun
verildigini varsayariz. Bir pekistirme fonksiyonu ve MDP’nin durum gegis
olasiliklariyla, deger fonksiyonu ve en uygun davranig bigcimi agik¢a
belirlenebilir.

Fakat buradaki asil sorun, 6zellikle insan davranislarinin séz konusu

oldugu bazi durumlarda pekistirme fonksiyonunun elle belirlenmesinin



68

zorlugudur. Ara¢ kullanma 6rnegini distnelim; slris aninda guvenli takip
mesafesini korumak, kaldirrmdan uzak kalmak, yayalardan uzak kalmak,
mantikli bir hizi korumak, belki orta geritte ilerleme tercihi, seritleri ¢cok sik
degistirmemek vb. gibi istedigimiz durumlara geg¢mek veya istemedigimiz
durumlardan uzak durmak arasinda degisimler yapabiliriz. Strls olay! i¢in bir
pekistirme fonksiyonunun belirlenmesi igin, bu farkl faktoérler arasinda nasil
degisim yapilacagini agik¢a belirten agirlik atamalari yapilmalidir. Aracin
yetenekli bir sekilde surllebilmesine ragmen, ‘dizgdn sdrds’ igin gavenilir bir
pekistirme fonksiyonun belirlenebilecedi siphelidir. Ornegin, siiriis aninda
maksimize edilmek istenen ‘dogru’ pekistirme fonksiyonu, belki, ‘kisisel
memnuniyet’ olabilir. Burada uygulamadaki sorun, bu fonksiyonun pekistirmeli
6grenme ydnteminde uygulanabilecek sekilde ele alinan problemin durumlarinin

bir fonksiyonu seklinde nasil modellenebilecegidir.

Pratikte bunun anlami, istenen davranis elde edilene kadar, pekistirme
fonksiyonunun c¢ogunlukla elle buktlmesidir ( Ng ve ark. 1999). Sunu rahatlikla
sOyleyebiliriz ki, ¢ogu problem igin, pekistirme fonksiyonunun elle
belirlenmesinin  zorlugu, pekistirmeli &grenme ve en uygun kontrol
algoritmasinin yaygin kullaniminin éntinde dikkate deger bir engeldir.

Arac sUrmeyi bilmeyen birine strmeyi 06gretirken, ona pekistirme
fonksiyonun ne oldugunu anlatmaktansa, ona aracin nasil kullanilacagini
gbstermek cok daha basit ve dogal bir yoldur. Bir uzmandan 6égrenme gorevi
ciraklik dénemi &grenimi olarak adlandirilir (ayni zamanda izleyerek, taklit
ederek veya gOsterimden 63renmek olarak da adlandinlabilir). Pekigtirmeli
6grenmenin, davranis bicimi veya deger fonksiyonundan ziyade, pekistirme
fonksiyonunun 6n varsayimina dayandinldigini distnerek, ciraklk dénemi
egitiminin pekistirme fonksiyonun &grenildigi bir yaklasima dénlstirmek en
dogal yol gibi gériinmektedir.

Goézlemlenen davranigtan pekistirme  fonksiyonunun tiretiimesi
problemi tersine pekistirmeli égrenme olarak adlandinimistir (Ng ve Russell
2000). Uzmanin (basarmasina gerek olmadan) bilinen “6zellik”lerin lineer bir
kombinasyonu ile ifade edilebilecek bir pekistirme fonksiyonunu en uygun hale
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getirmeye calistigini kabul edelim. Ng, algoritmasinin uzmanin dogru pekistirme
fonksiyonuna tam anlamiyla ulasmayi garanti etmemekle birlikte, yine de uzman
kadar iyi performans veren bir davranig bicimini buldugunu gdstermistir, burada
performans uzmanin bilinmeyen pekistirme fonksiyonuna goére Olgtlmektedir

(Ng ve Abbeel 2004). Algoritma Prosedlru su sekildedir:

Cizelge 3.7. Geri Pekistirmeli Ogrenme isletim Prosediir(i

(0)

—t

Rasgele bir 7” davranis bigimi seg ve calistir, £” = u(7”) "1 hesapla ve i=1yap.

2. ¥ =max o min g o) w' (1, — ') denklemini hesapla burada w'’ esitligi

maksimum yapan w degeri olsun.
3. Eger t" < &, sonlandir
4. RL algoritmasini kullanarak, R = (w(i) ) ¢ sduling kullanarak 7
bigimini hesapla.

5. U

6.7 =i+1 yap ve 2. adima geri don.

en uygun davranis

D = u(x™) yi hesapla.

Burada ¢ daha 6éncede degindigimiz 6zellik vektérd, u 6zellik beklentisi

vektord ve w agirhik vektéradar.
He =57 3 yos”) 3.33

olarak ifade edilen gbzlenen sirlctnin beklenti degeridir, burada sisteme giris
olarak kullanilabilecek veri anlaminda, insan surlcu gbézlenerek m adet sy, sy,

... dizilerinden olusan érnek toplanmistir.
3.5. Eylem Secimi — Faydalanma — Arastirma

Daha fazla 6dul alabilmesi icin bir bilissel elemanin, ge¢cmiste denedigi
ve 6dul kazandiran eylemleri segmesi normaldir. Fakat ya bilmedigi ve onlardan
daha cok 6dul kazandiracak eylemler varsa, bu tir eylemleri bulmak icin biligsel
elemanin eylem uzayinda daha once segmedigi aksiyonlardan birisini
segcmesine aragtirma adi verilmektedir. Biligssel eleman ge¢migle ilgili
bilgilerinden faydalanmalidir, fakat daha iyilerini bulmak i¢cin arastirmadan asla
vazgegmemelidir. Bilissel elemanin eylem segme ydntemi arastirmayi

engelleyecek sekilde olmamalidir.
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3.5.1. iki Seviyenin Cikiglarinin Entegre Edilmesi

Rasgele sec¢im kullanarak, her adimda, Pgs; olasiligiyla, eger mevcut
durumda uygun bir eylem gésteren en az bir KSI kurali varsa, o kural setinden
bir ¢cikis kullanilir (Kural faydasina dayali yarisma yoluyla), aksi takdirde alt

seviyeden bir ¢ikis kullanilir (Her zaman hazir).
Kural Faydasi

Kuralin faydasi maliyet ve kazang cinsinden verimliligi veya faydaliligi
Olcer. Fayda, fayda degerlerini aninda hesaplayan fonksiyonlarla belirlenebilir
(Anderson 1993, Luce 2000). Normalde kazang
¢, +PM(j)

K o=
A cg +PM(j)+ NM(j) 3.34

burada c, =1 ve ¢, =2 seklinde segcilebilir ve maliyet

Maliyet . = Jj — kurali —uygulama — siiresi 3.35
7 kurallar — ortalama — uygulama — siiresi )

seklindedir, burada j-kurali-uygulama-siresi ve kurallar-ortalama-uygulama-

sdresi tahmin edilip olusturulmahdir. Genel hesap su sekildedir:
UJT = kazang ; —v * maliyet , 3.36

anlami ise bir kuralin kazanci olumlu ¢akisma oranina dayanilarak hesaplanir,
kural tarafindan olusturulabilecek tim cakismalar baglaminda kural ka¢ adet
olumlu cakisma Uretir. Maliyet, uygulama siresini g6z &6ninde bulundurur.
Kesin dogru olmak zorunda degildir. Kuraldan kurala degisen (igerdigi islem
tiplerini temel alan) bir deger igerebilir ve bu kabaca kuralin uygulama zamanina
karsihk gelir.

Ust seviyede kurali faydaliliga dayanarak rasgele olarak segeriz.

N
A
e’

p(ilx) = 3.37

bu ydntem Luce secim aksiyonu (Luce 1959) olarak adlandirilir.

Alt seviyeden cikis kullandigimiz zaman, bir eylemi segmek icin Q
degderlerinin Boltzmann dagihmina dayal, rasgeleligi barindiran bir sire¢

kullaniriz. Arag kullanma s6z konusu oldugunda, arastirma adina kétt bir eylem
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se¢cmek oldukga tehlikeli sonuglar dogurabilecektir. Kotl eylem segimlerinin
kétl sonuglar doguracagi ortamlarda, eylem secme olasiliklarinin kestirilen
deger fonksiyonuyla basamaklandirilmasi bir ¢ézim ydntemidir. Tecribeyle
sabit olan eylem halen sec¢im olasiligi en yiksek eylemdir, fakat digerleri deger
kestirimlerine gére agirliklandirihp derecelendirilmistir. Bunlara genel olarak
Softmax eylem se¢cme ydntemleri adi verilmektedir. En yaygin Softmax
ybntemleri Gibbs veya Boltzmann dagilimidir. t. Adimda su olasilikla bir a
eylemi secer:

eQ(x,u%
p(a | X) = T’ay 3.38

€

4

burada x anlik durum, a eylem, 7 ise slrecin sicakhgini kontrol eden
degiskendir. YUksek sicakliklar batin eylemlerin esit olasilikh olmasina yol
acarken, disuk sicakliklar deger kestirimleri arasinda fark olan eylemlerin se¢im
olasiliklari arasinda buyuk farkliliklar olusturmaktadir. z — 0sinirinda, se¢im en
bilindik eyleme dogru olacaktir.
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3.6. Model Kurulumu

Bilissel mimari genel olarak, herhangi bir ortama birakilan bir biligsel
elemanin, zaman iginde ortamla etkileserek ve ortamdan gelen geri beslemeler
dogrultusunda kendi davranig bigimini dizenleyerek, en uygun davranig bigimini
olusturabilmesini amaglar. Yani bilissel elaman en uygun davranis bicimini
olusturabildigi zaman, ortam igerisinde karsilastigi herhangi bir durum

karsisinda en dogru karari verebilecektir.

> EYLEM SECIMIi
Anlik . ve Eylem Cikist
Durum GUNCELLEME

Ortam P

Sekil 3.20. Bilissel Eleman Eylem Secimi ve glincelleme

Onerdigimiz mimaride, 6drenme ve eylem secme islemi, birbirine
paralel hem alt seviyede hem de Ust seviyede gercgeklestiriimektedir. Eger
biligsel eleman Ust seviyesine sabit kurallar yerlestiriimemisse, baslangi¢
asamasinda Ust seviyede hicbir kural yer almaz, diger bir deyisle Ust seviye
tamamen bogtur. Alt seviyede eylem sec¢iminin ¢ekirdeginde geri yayilim aglar
yer almaktadir. Alt seviye ag dugumleri algilayici giriglerini ifade etmekle birlikte,
ag agirliklari da heniiz bir anlam tasimamaktadir. Ust seviyede ise bu segim bir
fayda élcutliine gore gerceklestiriimektedir. Bu yonteme gore biligssel eleman hig
bilmedigi bir ortamda bulunsa bile, bir eylem segebilmekte, eylem sonucu yeni
bir duruma gecmekte, ve gectigi bu durumun karsiliginda eylem sonucu olarak
ortamdan bir pekistirme isareti almaktadir. Bu pekistirme isareti dogrultusunda
6nce alt seviyedeki geri yayillim aglarinin agirliklari daha sonra st seviyedeki
gakisma oranlar tekrar guncellenmekte ve yeni eylem seg¢imi asamasina
gelindiginde bilissel eleman bir dnceki duruma goére biraz daha tecribeli hale

gelmektedir. Bu yéntemde ele alinan problemler bir batin halinde distntlmekte
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ve pekistirme fonksiyonun hazir olarak verildigi kabul edilmektedir. Yéntemin

blok semasi sekil 3.21’de gdrlebilir.

Ust Seviye
Degerlendirme DQ(dur eylem)
Fonksiyonu urum, eym, yarar
Alt Seviye Giincelleme
Evlem Degerlendirme Fonksiyonu [
¥ Fonksiyonu Pekistirme
A |
Eylem 1 o
l Durum | Pekistirme
) ¥ ! Fonksiyonu
H.(l Se\‘ll.yenm‘ > ORTAM
Birlestirilmesi

Sekil 3.21. Ogrenme ve Giincelleme Blok Semasi

Bu tezde amagclanan insan surlct davranisinin modellenebilmesi icin
bir ydntemin olusturulmasidir. Standart strtic egitimi disinildigi zaman cift
asamali yaklasimin gegerli oldugu goralebilir. Ara¢ slrmeyi 6grenmenin
baslangic asamasi, sOrlcU adayinin ara¢c sdrenleri gbézlemlemesiyle
gerceklesmektedir. Sitrlcl adayr uzun bir sire ara¢ kullananlari ve trafigi
g6zlemleyerek, olusan durumlar ve gerceklestirilen eylemler hakkinda bilgi
sahibi olur. Daha sonra 6érnegin bir striict kursunda siricl egitmeni strictnin
egitimini, strict dogru kararlar vermeyi 6grenene kadar - ki bu nokta sinavla
belirlenmektedir, sOrlcl sinavda belirli bir puanin Uzerinde aldigi takdirde
basarili sayilacaktir — devam ettirir. Bu egitim basarili  bir sonugla
tamamlandiktan sonra sdrlcu trafige cikar, fakat halen acemi sirlclU olarak
nitelendirilebilir, ve egditim trafikte devam eder. Bu tez calismasinda &dnerilen

mimari iki temel asama Gzerine kurulmustur:

1. Biligsel eleman bir &greticinin davraniglarini, yani &greticinin igcinde

bulundugu durumlari ve bu durumlar karsisinda verdigi kararlari
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gbzlemleyerek egitimin ilk asamasini gergeklestirecektir, burada
kullanilan 6grenme ybéntemi, gbstererek 6grenme ydéntemidir ve bdlim
3.2.6.3'te deginilen Ogreticili Q- Ogrenme yaklasimi bu asamaya temel
olusturmaktadir. Burada basari 6l¢utl, dgretici tarafindan verilen kararlar
ile egitilen biligssel elemanin verdigi kararlar arasindaki oran tarafindan
belirlenmektedir. Basari Olgitind ise surlct adayinin saricu olabilmek
icin tabi tutuldugu sinavdan aldigi puanla benzer gérilebilir. Bu oranin
belirli  bir esik seviyesinin (zerine gec¢cmesiyle birinci asama

tamamlanacaktir.

2. ikinci asamada, bilissel eleman kendi kararlarini kendisi vermektedir.
Verdigi kararlarin sonucunda gerceklestirdigi eylemle olusan yeni durum
ve bu durumun getirdigi pekistirmeyle kendi davranig bigimini
dizenlemeye devam edecektir. Zaman iginde bilissel eleman deneyimler

yoluyla kendini gelistirdikce daha dogru kararlar Gretecektir.
3.6.1. Ogreticili Q-Ogrenme

Bu tez c¢alismasinda literatiirde varolan bilissel mimari yéntemlerine
gobre iki farkll yaklagim yer almaktadir. Birinci nokta problemin alt problemlere
bélinerek durum uzayinin kigUltilmesi ve alt seviyedeki pekistirmeli
6grenmenin  yakinsamasini  saglayacak alt gbrev  bdlimlemesinin
gerceklestiriimesi, ikinci nokta ise dnceden belirlenmesi zor olan ve kisisel
farkhhklar da bunyesinde barindiran pekistirme fonksiyonunun belirlenmesidir.
Durum dizileri, biligssel elemana saglanarak ilk asamada pekistirme fonksiyonu
ve alt gbérev bdlumlemesinin gerceklestiriimesi saglanir, ikinci asamada ise bu
alt gbrev bolimlemeleri ve pekistirme fonksiyonu kullanilarak geri yayilm
aglarinin egitimi ve daha sonra Ust seviyenin egitimi gergeklestirilir. Bu durumda

6nerdigimiz mimarinin genel yapisi sekil 3.22’deki gibi olacaktir.
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Durum Dizileri

\ 4 A 4

Pekistirme Alt Gorevlerin
Fonksiyonun Belirlenmesi
Belirlenmesi

\ 4

Eylem Secimi ve
Seviyelerin
Giincellenmesi

Sekil 3.22. Onerilen mimarinin blok semasi

Eylem secimi ve Seviyelerin glincellenmesiyle ile ilgili olusturulan yeni yapi ise
sekil 3.23'deki gibi olacaktir.

v
Ust Seviye Q(durdyn,eylem) Alt Gorev
Degerlepdlrme Durum, eyNm, yarar Secimi ¢
Fonksiyonu
Eylem Alt Seviye Giincelleme
Taysiye Degerlendirme Fonksiyonu '
Fonksiyonu Pekistirme
3 I
Eylem 2
Taysiye Durum R Pekistirme
! Fonksiyonu
Iki Seviyenin ORTAM
Birlestirilmesi

Sekil 3.23. Onerilen mimari eylem secimi ve giincelleme
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Sekil 3.22°deki yapidan da gérllebilecedi gibi, pekistirme fonksiyonu ve alt
goOrevler otomatik olarak belirlenerek guncellemenin yapilacagi birime

saglanmaktadir. Akis diyagrami ise su sekilde ifade edilebilir:
1. Egitici tarafindan saglanan yeni durum dizisi alinir.

Durum dizisi bir egitici tarafindan saglanan ve bilissel eleman tarafindan
gbzlenen, boyut/deger ciftleriyle ifade edilen algilayicilardan gelen bilgileri
iceren dizidir ve (boyut;,deger;). (boyutsdegers)...(boyut,deger,) yapisinda
ifade edilir. Her boyut ayriktir ve degeri sabit bir deger kiimesinin elemanidir.

2. Dizi baglatilir.
3. Pekigtirme fonksiyonu egitilir.

Pekistirme fonksiyonunu egitimiyle ilgili prosedire bélim 3.4.4’te ayrintili bir
sekilde deginilmistir. insan slriici gézlenerek sy, sy, ... dizilerinden olusan m
adet 6rnek ydontem icin toplanmistir. Burada genel akis cgizelge 7’deki sekilde
olacakiir.

a. Rasgele bir 7' davranig bigimi se¢ ve calistir, 1#” = u(zx'”)"1 hesapla
ve i=1yap.

b. " =max,  min g ., w (4, —u”) denklemini hesapla burada w"
esitligi maksimum yapan w degeri olsun.

c. Eger 1 < ¢, sonlandir

d. RL algoritmasini kullanarak, R=(w®) ¢ 6dilini kullanarak 7 en

uygun davranig bicimini hesapla.
e. u" =ux")’yi hesapla.
f. i=i+1 yap ve 2. adima geri don.
Burada

¢ daha dncede degindigimiz 6zellik vektord,

He =0 2 2 V90
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u 6zellik beklentisi vektorl

w agirlik vektéra
. Alt gbrevler belirlenir.

Alt gbrevlerin belirlenmesi ile ilgili prosedir bolim 3.4.3’te ayrintil bir sekilde

aciklanmistir.

. Dizi tekrar baslatilir.

. Eylem se¢me prosedura cahstirilir:
a. Anlik kosul s gbzlemlenir.

Alt seviyede gdzlemlenen her boyut/deger cifti giris digtimlerine transfer
edilir. Ust seviyede gdzlenen boyut/deger ciftleri ise sirasiyla kural

kosullariyla ¢cakistirilir.

e Algilayici girisleri. Algilayici girigleri, her birinin belirli araliklarda
deg@ere sahip olabildigi, belirli sayida boyuta bélinmastir. Her adimda, o
anki durumun bir parcasl olarak, (boyut;,deger;).(boyuts,degers)...
(boyut,,deger,) yapisindadir. Her boyutun her farkli degeri, ayrik bir
dagumle temsil edilir. Calismamizda algilayici girigleri ortamda bulunan
diger araclarin pozisyonlari, bulundugumuz aracin hizi, yol Gzerindeki

konumu bilgilerini icermektedir.

e (Calisan hafiza elemanlari. Calisan hafiza elemanlari, eylem karar
verme algoritmasinin her adiminda, anlik durumun bir pargasi olarak
temsil edilir. Calisan hafiza, belirli bir limite kadar belirli sayida elemanlar
icerir. Her elemanda bir boyut/deder cift seti vardir. Calisan hafiza
elemanlarinin temel gérevlerinden biri, Markov 6zelligine sahip olmayan
ortam igin gecmis bilgisinin de degerlendirmeye alinabilmesinin

saglamasidir.

e Hedef yapisindan bir eleman. Her hedef bir boyut/deder kiimesiyle
temsil edilir. Her hedefte, her birinin olasi hedef kodlarinin ayrik bir
digimle temsil edildigi bir hedef boyutu vardir. Bu hedef boyutu
dogrultusunda, her hedefin belirli sayida degisken boyutu vardir. Her



78

degisken boyutunun her bir degeri ayrik bir digtimle temsil edilir. Bir t ani
icin yalnizca bir hedef aktif olabilir. Her adimda hedef anlik durumun bir
parcasidir. Hedef yapisinin elemanlari, otomatik hedef bulma ydntemi
tarafindan olusturulmaktadir.

b. Alt seviyede kosulla iligkili s:Q(s,a,),0(s,a,),"--,0(s,a,) tim olasI @,
eylemlerinin degerlerini hesaplanir.

Durum bilgisi sekil 3.23'deki gibi geri yayihm aglarina uygulanarak her
eylem icin bir ¢cikis degeri olusturulur.

(O a;eylemi igin Q degeri

Her eylem icin farkl bir ag
kurulmast girisimi geri yayilim
esnasindaki, girisimi
engelleyecektir.

a;eylemi icin Q degeri

Sekil 3.24. Geri Yayihm aglariyla eylem segme

Her eylem icin ayrintih bir ag kullaniimasinin gerekcelerine bdlim
3.2.6.2'de detayli bir sekilde deginilmisti.

c. Ust seviyedeki eylem kurallarina dayali olarak, tim olasi eylemleri
(b,,b,,---,b,) bulunur.

Ust seviyedeki eylem degerlerinin belirlenmesi icin anlik duruma uyan
kurallara bakilmaktadir. Kuralin kosulu anhk duruma karsilik gelmektedir.
Bu kosul i¢in denklem 3.34’ten
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c, +PM(j)
cg + PM(j)+ NM(j)

Kazang; =

ve denklem 3.35’ten

Jj —kuralt—uygulama — siiresi

Maliyet ; = ;
kurallar — ortalama — uygulama — siiresi

ve denklem 3.36'dan fayda 6lgima belirlenir.

T _ _ .
U, =kazang; —v*maliyet,

d. a, (alt seviyeden) ve b, (Ust seviyeden) alt ve (st seviye eylemlerine bir

birlestirme algoritmasi uygulayarak, en uygun eylem secilir.

Denklem 3.37’deki Luce’nin secim aksiyonuyla Ust seviyeden bir eylem
segilir.

vl
,,(,-M)_L

uj
e

Alt seviye eylem secimi denklem 3.37'deki Softmax eylem secimi
yontemiyle segilir.

Q(x,a%

e
plalx)= —oea/
e r

1

iki seviyeden bir ¢ikis alinmasi ise su sekilde gerceklestirilir: Eger st
seviyede hazir bir kural varsa c¢ikis oradan alinir eger yoksa alt

seviyeden segilir.
7. Gulncelleme Prosedura ¢ahigtirilir.

a. Secilen a eylemini ve uzman tarafindan segilen a eylemine gére basari

6lgutt guncellenir.

b. Uzman tarafindan secilen a eylemini bir sonraki kosul s (olasi) ile r

pekistirmesi gdzlemlenir.
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c. O -d3renme geri yayihm algoritmasina gdére geri besleme bilgisine

dayanarak alt seviye guincellenir.

Q-6grenme-geri yayihm algoritmasi gtincelleme prosediri su sekilde

olusturulur.

Cizelge 3.4’teki glincelleme prosediriine g6z atarsak

1. s, < anlik durum; her a eylemiicgin, Q, < Q(s,,a)

Anlik durumu s, olarak seger ve prosedirl baglatiriz. Her eylem icin Q-
degerlerinin baslangi¢ durumlari ayarlanir.

2. a<sec(U,T);

Bu asamada eylem secimi, érneklerin alindigi insan sdrtcdnin davranis
dizilerindeki gecerli eylem olarak secilecektir.

3. a eylemini galigtir; (y,r) < yeni durum ve pekistirme

a eylemi galigtirildiktan sonra gegilen drnek dizilerden elde edilen gecgerli

yeni duruma bakilir.

4. Q' r+y-Max{Q(y.k |k € aksiyonlar}

Yeni Q degeri hesaplanir. Bunun icin gereken r degeri pekistirmeli

6grenme fonksiyonundan elde edilir. ¥ =0.9 olarak secilebilir.

5. Fayda agini geri yayilim hatasi AU ile s girisi dogrultusunda dizelt,

AQH :{Q,_Qa a=a
0 veya

Hangi eylemin agi gtincelleniyorsa o ag igin geri yayihm hatasi yukaridaki
ifade olarak alinir ve ilgili ag geri yénde (hata dlizeltme ve agirliklari

ayarlama yéninde) caligtirilarak agirliklari dizenlenir
6. 1. adima geri dén

d. Kural-Secim-lyilestir algoritmasina gére list seviye giincellenir.
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Kural-segim-iyilestir algoritmasina bolim 3.1.3.2'de ayrintih bir sekilde
degdinilmigtir.
Egder dizi sonlanmadiysa 6. adima gegilir, dizi sonlandiysa 1. adima gegilir.
Basari orani gtincellenir ve birinci adima gegilir.
3.6.2. Kendi Kendine Ogrenme

Kendi kendine 63drenme asamasinda, biligsel eleman blyldk oranda

dogru kararlar verebilmekle birlikte, egitimine devam etmektedir, bununla birlikte

artik egitimine insan sdriciden gelen davranis dizileri Gzerine degil kendi

verdigi kararlar dogrultusunda aldigi pekistirmelerle devam edecektir.

1.

2.

Anlik kosul s’i gbzlemlenir.

Alt seviyede kosulla iligkili s:0Q(s,a,),0(s,a,),--,0(s,a,) tim olasi a,
eylemlerinin degerlerini hesaplanir.

Ust seviyedeki eylem kurallarina dayali olarak, tim olasi eylemler

(b,,b,,---,b,)) bulunur.

a, (alt seviyeden) ve b, (list seviyeden) alt ve (st seviye eylemlerine bir

birlestirme algoritmasi uygulayarak, en uygun eylem segilir.

Secilen a eylemini uygula ve bir sonraki kosul s* (olasi) ile  pekistirmesini

g6zlemlenir.

O -dgrenme geri yaylllm algoritmasina gdre geri besleme bilgisine
dayanarak alt seviye guncellenir.

Kural-Secim-iyilestir algoritmasina gére Ust seviye giincellenir.

Birinci adima geri dondlar.
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3.7. Deneysel Calisma ve Sonuclar
3.7.1. Deneysel Calisma

Deneysel calisma, normal yol sartlarinda gerceklestiriimistir. Deneysel
calismada, araca bagh cesitli algilayicilar vasitasiyla anlik durum ve bu duruma
karsi gbzlenen sdrlclinin yaptigi eylem ortaya cikarilmistir. Araca bagl
algilayicilar, sekil 3.25’te gorilebilir.

On Panel
Kamerasi On
Sol Ayna Kamera

Kamerasi

Arka
Kamera

GPS /E\
Alicisi 7\

Sekil 3.25. Sistem genel yapisi

Araca bagl dort adet kamera mevcuttur ve kameralardan gelen bilgileri
senkronize etmek ve hiz bilgisini alabilmek igin bir GPS alicisi kullaniimistir.
Algilayicilardan gelen bilgiler birer saniye aralikla bilgisayara aktarilir ve
bilgisayarda degerlendirilerek, ortamin anlik algisal durumu ortaya ¢ikarilir. Ayni
sekilde GPS alicisi ve 6n panel kamerasindan elde edilen hiz bilgisinden
saglanan hiz farklari ve 6n kameralarda elde edilen gortntllerden yola ¢ikilarak
yola gbre olusan aci farklari belirlenerek, aracin dikey ve yatay eksende
gerceklestirdigi eylemler ortaya cikarilmigtir. Kameralardan gelen bilgilerin nasil

degerlendirildigi bélim 3.7.2°de aciklanmaktadir.
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Kullanilan kameralar, 640x480 piksel ¢6zunurliklid, USB arabirimine
sahip standart kamera tipindedir. GPS alicisi ise 5 m posizyon ve 3km/saat hiz
bilgisi hassasiyetli SirfStarlll yonga setine sahip, RS-232 arabirimi araciligiyla

bilgisayarla haberlesebilen bir cihazdir.

Kameralar Sekil 3.26’da goralebildigi gibi, c¢ektigi goérintlleri jpeg
formatinda, USB portu Gzerinden bilgisayara géndermektedir. GPS alicisi ise
bilgisayarin seri portu araciliiyla elde ettigi konum bilgilerini, ASCII-text
formatinda bilgisayara iletmektedir.

Hem kameralar hem de GPS alicisi her saniye igin &rnekleme
gerceklestirmektedir. Bu érneklemeler bilgisayara gdnderilirken, dosya isimleri
6rneklemenin gercgeklestirildigi zaman damgasi olarak kaydedilmekte ve bu
dogrultuda yazilim tarafindan eszamanli yani ayni isme sahip dosyalar

degerlendirmeye alinmaktadir.
- i rﬂl‘ ruz—‘ GPS
© © Alicisi

\ USBZ.O\ USB2.0 | USB2.0 | USB2.0

RS-232

BAGLANTI
YAZIT.TMT

BAGLANTI ARABIRIMI /E\

Sekil 3.26. Algilayicilardan gelen bilgilerin yazima aktariimasi.

Elde edilen eszamanl bilgiler anlik algisal durumu olusturmakta ve anlk
algisal durum girdi olarak sisteme sunulmaktadir. Benzer sekilde bu anlik
algisal duruma karsi olugan anlik algisal ¢ikis da ortaya ¢ikarilmakta ve bu
algisal cikis sistemin cikigi olarak 6égrenme sirecinde kullaniimak Uzere geri

yayilim aglarina sunulmaktadir.
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3.7.2. Algisal Girigler
3.7.2.1. Algilayicilar

Yapilan calismada, araca bagli doért farkli kameradan elde ettigimiz
bilgilerle, aracin icinde bulundugu durum bilgisi elde edilmektedir. Sekil 3.25’te
araca bagl 6n kamera gérintisi, sekil 3.26'da sol ayna kamera goérintisa,
sekil 3.27°de arka kamera goruntist ve sekil 3.28’de arag hiz ve yon bilgisinin
cikarildigr 6n konsol gérintisi yer almaktadir. Durum bilgisi, ¢evre bilgileri ve
aracin kendi bilgileri olmak Uzere temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Cevre
bilgilerinden kasit aslhinda trafik bilgileridir. Yolun cografi sekli de sistem
acisindan o6nemli bir bilgi olarak temsil edilse de, veri topladigimiz yol
neredeyse diz sayilabilece@i igin, bu bilgi érneklendirme acgisindan ihmal
edilmistir. Kendisi ile ilgili bilgilerse aracin bu ortam igindeki hizi ve konumu ile
ilgili bilgilerden olugturmaktadir. Bu bilgiler su sekilde ifade edilebilir:

Gevre Sartlari(Trafik):
= Arkamizdaki aracin bize gore uzakhgi (Sekil 3.29'dan)
= Onimiizdeki aracin bize gére uzakhgi (Sekil 3.27'den)
= Sol seritte ve arkamizda kalan aracin bize gére uzakhgdi (Sekil 3.28'den)
= Sol seritte ve 6nimizde kalan aracin bize gére uzakhgi (Sekil 3.29'dan)
= Sag seritte ve arkamizda kalan aracin bize gére uzakhigi (Sekil 3.29°den)
= Sag seritte ve 6nimuizde kalan aracin bize gére uzakhgi (Sekil 3.27°den)
Arac Sartlari
= Aracimizin hiz bilgisi (Sekil 3.30’den)
= Aracimizin hangi seritte oldugu (Sekil 3.27°den)

= Aracimizin yonu (Sekil 3.27°den)
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Sekil 3.28. Sol Ayna Kamerasi

Sekil 3.29. Arka Kamera
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Sekil 3.30. On Panel Kamerasi

Bir bitin olarak dustndldigld zaman bu gérintllerden elde edilen
bilgiler, saricl icin durum ifadesini olusturmaktadir. Her durum karsisinda
strlcu bir eylem sergileyecektir. Temel olarak sergilenen eylemler de ikiye
ayriimaktadir. Dikey eylemler ve yatay eylemler. Dikey eylemler adindan da
anlagilacagi sekilde aracin dikey dogrultudaki hareketlerini yani hiziyla ilgili
dizenlemeleri icermektedir, yatay eylemler ise aracin yatay ydndeki
hareketlerini  yani  direksiyon araciligiyla gerceklestirilen hareketlerini
dizenlemektedir.

Dikey Eylem Uygulayicilar:
= Gaz Pedal (Sekil 3.30'dan)
= Fren Pedali (Sekil 3.30'dan)
Yatay Eylem Uygulayicilar
= Direksiyon (Sekil 3.30’dan)

Deneysel ¢calismada bu kameralardan elde edilen 1 saniye zaman aralikli
bilgilerden olusturulan 273 adet 6rnekli durum-eylem dizileri kullaniimigtir. Sekil
3.31’den 3.34’e kadar kameralardan toplanan gdértnttlerden elde edilen, bize
gbre arkada yer alan aracin bize uzakligini, bize gbére sol ve arkada kalan
aracin bize uzakligini, direksiyonun dénme durumunu ve aracimizin hizini

gOsteren grafikler yer almaktadir.



400

0

87

K0

4
. }\\\__‘_’ﬂvrf/\\‘“'“——ha_J__r""=~——[J/\,,
U
1DD 150

Sekil 3.31. Tam Arkamizdaki Arag ile aramizdaki mesafe(pixel olarak&ters

30

orantil)

AL M AR

Sekil 3.32. Sol Arkamizdaki arag ile aramizdaki mesafe(piksel olarak&ters

30

orantil)
100 i
Hr \VJ\ -
B WU ~
{0 | |
I i 100 150 ZDD 250 0

Sekil 3.33. Direksiyon Pozisyonu. Dz konum 74. piksel ve oynamalar piksel
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Sekil 3.34. Aracimizin hizi.(km/s olarak)
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Sekil 3.35 ve 3.36’daki hiz degisimi ve yodn degisimi, suriclinin
gerceklestirdigi eylemler sonucu olusan dedisikliklerdir. Bu degisikliklerden
sUricinin o anda uyguladigi eylem cikartilabilir.  Stricli  eylemini

gerceklestirdikten sonra ortam yeni durumuna gegis yapar.

Hiz Degisimi

2 ‘
0 .
D_ —
10 | | | | |

0 il 100 10 Jill Pl a0

Sekil 3.35. Her saniyedeki hiz degisimleri (km/s olarak)
Yon Degisimi

i ‘
il .
| I |
7 | | | | |

0 il 1m 140 m H m

Sekil 3.36. Her saniyedeki direksiyonun ydnindeki degisim(piksel olarak)
3.7.2.2. Ayriklagtirma

Bu verilerin sisteme giris olarak ifade edilebilecek durum-eylem
dizilerine donusturtlebilmesi i¢in bir ayriklastirma islemine ihtiya¢ vardir.
Ayriklastirma su sekilde gerceklestirilmistir:

Durumlar:

= Sekil 3.37°de yer alan arkamizdaki aracin bize gore uzakhg: — 8 kademe; en

yakindan en uzaga dogru — bilgisi

||||||||\| -

)
it 1IN, (i}
" ||l'p ||ll||!‘| (Y] ifll ||| (Y] l\l
Il
||||||\|||\|H|H|\||\|H” |\||\|\ il I

[ gl 10 140 il Gl
Sekil 3.37. Arkamizdaki aracin bize gore ayriklastinimis uzakligu.

0 — Cok yakin, ..., 8 — cok uzak
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— 8 kademe;

en

Sekil 3.38'de yer alan 6nimuzdeki aracin bize gore uzakligi
yakindan en uzaga dogru — bilgisi
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Sekil 3.38. Oniimiizdeki aracin bize gdre ayriklastirilmis uzakhigi. 0 — Gok

n‘ I
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yakin, ..., 8 — cok uzak

uzakhgi

— 8 kademe; en yakindan en uzaga dogru — bilgisi

Gl

Sekil 3.39'da yer alan bize gére sol seritte ve arkada kalan aracin bize gére

Sekil 3.39. Sol seritte ve arkamizdaki aracin bize gbre ayriklastiriimig

uzakhgi. 0 — Gok yakin, ..., 8 — cok uzak

uzakligr — 8 kademe; en yakindan en uzaga dogru — bilgisi

Sekil 3.40’ta yer alan bize gOre sol geritte ve 6nde kalan aracin bize goére

(G

T
haiuh ‘ || “ “l a il
i 7 HIE

Sekil 3.40. Sol seritte ve dnimlzdeki aracin bize gére ayriklastiriimis

uzakhgi. 0 — Gok yakin, ..., 8 — cok uzak

Kl
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= Sekil 3.41°de yer alan bize gbre sag seritte ve arkada kalan aracin bize gére

uzakligr — 8 kademe; en yakindan en uzaga dogru — bilgisi

(e

o ||

Sekil 3.41. Sag seritte ve arkamizdaki aracin bize gére ayriklastinimis

a0

uzakhgi. 0 — Gok yakin, ..., 8 — cok uzak

= Sekil 3.42'de bize gbre sag seritte ve 6nimizde kalan aracin bize gore

uzakligr — 8 kademe; en yakindan en uzaga dogru — bilgisi

k1l

Sekil 3.42. Sag seritte ve 6niimlzdeki aracin bize gbre ayriklastinimis

uzakhgi. 0 — Gok yakin, ..., 8 — cok uzak

= Sekil 3.43’te yer alan aracimizin hiz — 8 kademe en yavastan en hizliya

dogru — bilgisi
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Sekil 3.43. Ayriklastiriimis hiz bilgisi. 0 — Gok yavas, ..., 8 — ¢ok hizli
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=  Sekil 3.44’te yer alan aracimizin hangi seritte — 3 kademe — oldugunun

bilgisi

: [ = '| a1 R . ey a1y '|:' PRy = R A L :I R = 3DE|
Sekil 3.44. icinde bulundugumuz serit. 0 — En Sol, 1 — Orta, 2 — En sag
Eylemler:

= Sekil 3.45te yer alan gaz pedalina basma — 5 kademe; En zayiftan

kuvvetliye dogru, 0 — hi¢ basma, 1 hafif bas, ... — bilgisi

il

Sekil 3.45. Gaz pedalina basmanin ayriklastiriimis siddeti.
0 —-Basma, ..., 4 — Kuvvetli Bas

= Sekil 3.46’da yer alan fren pedalina — 5 kademe; En zayiftan kuvvetliye
dogru, 0 — hi¢ basma, 1 — hafif bas, ... — basma derecesi bilgisi
Fren Pedah

Sekil 3.46. Fren pedalina basmanin ayriklastiriimig siddeti.

0 - Basma, ..., 4 — Kuvvetli Bas
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= Jekil 3.47°de yer alan direksiyonun saga dogru dénme bilgisi

Sekil 3.47. Direksiyonu saga dogru ¢cevirmenin ayriklastirilmis siddeti.
0 — Cevirme, ..., 3 —Cok Cevir

= Sekil 3.48'de yer alan direksiyonun sola dogru dénme bilgisi

Gl

Sekil 3.48. Direksiyonu sola dogru ¢evirmenin ayriklastiriimis siddeti.
0 — Cevirme, ..., 3 —Cok Cevir

Buradaki ayriklastirma, kameradan gelen bilgilerin dogrusal bir sekilde
bdlimlenmesiyle gerceklestirilmistir. Ornegin, hiz icin her bir kademe 15 km/s’lik
bélmeye karsilik gelirken. Hizi —1<Av<1 (km/s) araliginda tutan gaza veya
frene basmama islemi iken 2<Av<6 (km/s) gaza basmanin 1. kademesine,
—-6<Av < -2 (km/s) ise frene basmanin birinci kademesine karsilik gelmektedir.
Burada her bir 6zelligin her bir kademesi sistemiz icin bir giris diGgimuni
olustururken, her bir eylem 6zelliginin her kademesi sistemimiz agisindan bir

¢tkis diguimu anlamina gelmektedir.
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3.7.3. Pekistirme Fonksiyonunun Elde Edilmesi

Pekistirme  fonksiyonunun  otomatik olarak elde edilmesi
olusturdugumuz  modelin  énemli asamalarindan birisidir.  Pekistirme
fonksiyonunu elde etmek icin istedigimiz dizileri olusturmamizi saglayabilecek
bir sGriict simulatéri olusturulmustur. Strtct simulatériyle elde edebildigimiz
diziler, arag Uzerinden topladigimiz veriler dogrultusunda olusturabildigimiz her
torld durum kombinasyonunu igerdigi igin pekistirme fonksiyonunun elde
edilebilmesi acgisindan yeterlidir. Bunu yaninda aragtan toplanan diziler ise
uzman davranis bigcimini temsil edecek ve denklem 3.33’teki

He =50 2,V 95

ifadesinden 4, vektdrl hesaplanacaktir. Burada bu vektérin hesaplanmasinda

kullanilan ¢ 6zellik vektéru ise su sekilde ifade edilebilir:

¢ = {(Arka Arac — 8. kademe uzak), (Arka Arag — 7. kademe uzak), (Arka Arag — . kademe uzak),

(Arka Ara¢ — 5. kademe uzak), (Arka Ara¢ — 4. kademe uzak), (Arka Ara¢ — 3. kademe uzak), (Arka
Arag — 2. kademe uzak), (Arka Arag — 1. kademe uzak), (Arka Arag — O. kademe uzak), (Ondeki Arag
— 8. kademe uzak), (Ondeki Arag — 7. kademe uzak), (Ondeki Arag — 6. kademe uzak), (Ondeki Arag
— 5. kademe uzak), (Ondeki Arag — 4. kademe uzak), (Ondeki Arag — 3. kademe uzak), (Ondeki Arag
— 2. kademe uzak), (Ondeki Arag — 1. kademe uzak), (Ondeki Ara¢ — O. kademe uzak), (Sag Arka
Ara¢ — 8. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 7. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 6. kademe uzak), (Sol
Arka Ara¢ — 5. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 4. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 3. kademe uzak),
(Sol Arka Ara¢ — 2. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 1. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — O. kademe
uzak), (Sag On Ara¢ — 8. kademe uzak), ..., (Sol Arka Ara¢ — 8. kademe uzak), ..., (Sol On Arag -
8. kademe uzak), ... ,(Yola gore yon — 3. kademe sol), ... , (Hiz — 3. kademe yiiksek), (Hiz — 2.
kademe yilksek), (Hiz — 1. kademe yilksek), (Hiz — O. kademe yiiksek), (Serit — En sol) , (Serit — Orta)
s (Serit — Sag)}

Her durumda bu algilayici kademelerinin bir kismi aktif olacaktir, érnegin durum
0, basitce su sekilde ifade edilebilirken

So = {(Arka Arag — 5. kademe uzak),(Ondeki Arag — 3. kademe uzak),(Sag Arka Ara¢ — 5. kademe

uzak),(Sag On Arag — 3. kademe uzak),(Sol Arka Arag — 8. kademe uzak), (Sol On Arag — 8. kademe
uzak),(Yola gére yon— 3. kademe sol),(Hiz — 3. kademe yiiksek), (Serit — En sol)}
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Bu durum icin ¢ 6zellik vektdrt su dederde olacaktir:

@ (s,) = {(Arka Ara¢ — 8. kademe uzak), (Arka Ara¢ — 7. kademe uzak), (Arka Ara¢ — 6. kademe

uzak), (A kade ezl (Arka Arag — 4. kademe uzak), (Arka Arag — 3. kademe uzak),
(Arka Ara¢ — 2. kademe uzak), (Arka Ara¢ — 1. kademe uzak), (Arka Ara¢ — O. kademe uzak),

(Ondeki Arag — 8. kademe uzak), (Ondeki Arag — 7. kademe uzak), (Ondeki Ara¢ — 6. kademe uzak),

(Ondeki Arag - 5. kademe uzak), (Ondeki Aragc — 4. kademe uzak), [ CKIATICEISHkadeHCZaR]

(Ondeki Arag — 2. kademe uzak), (Ondeki Arag¢ — 1. kademe uzak), (Ondeki Ara¢ — O. kademe uzak),

[SoATCARC e meNEaR) (Sol Arka Ara¢ — 7. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 6. kademe

uzak), (Sol Arka Ara¢ — 5. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 4. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 3.
kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 2. kademe uzak), (Sol Arka Ara¢ — 1. kademe uzak), (Sol Arka Arag —

0. kademe uzak), (Sol On Arag — 8. kademe uzak), ... , [SOHONACEIOIKAGHICHZR) , -.. , (Sol On
Arag - 0. kademe uzak), (Sag Arka Arag — 8. kademe uzak), ... , [SEENATKARATCEISkAGCTICIZaR)
Joe , (Sag Arka Arag — O. kademe uzak), (Sag On Ara¢ — 8. kademe uzak), ... , [SEHONIATICEIS

EEEeNER) , ... , (Sag On Ara¢ - O. kademe uzak), (Direksiyon — 3. kademe sol), ..., (RS
[EEEEISeR), (Hiz - 2. kademe yiiksek), (Hiz — 1. kademe yiiksek), (Hiz - O. kademe yiiksek),

(SERERERSSY , (Serit - Orta) , (Serit - Sag)}
Bir bagka ifadeyle

¢ (s,) ={0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0, 1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0 }

Denklem 3.33'e
He =520 2796,

aragtan topladigimiz durum dizilerini uygularsak gizelge 3.8'deki . vektdrine

ulasabiliriz.

Cizelge 3.8. 4, vektori

0 1 2 3 4 5 6 7
Sol On Arag
0 0.038 0.063 0.052 0.029 0.016 0.018 0.009

Sag Arka Arac
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0.044 0.121 0.190 0.093 0.056 0.048 0.038 0.025

Sag On Arac

0.012 0.178 0.166 0.102 0.085 0.038 0.33 0.011
On Arac

0 0.065 0.288 0.145 0.092 0.047 0.071 0.011
Sol Arka Arac

0.026 0.059 0.054 0.052 0.037 0.022 0.019 0.007

Arka Arac

0 0.151 0.236 0.197 0.068 0.107 0.039 0.020

Hiz

0.030 0.025 0.061 0.065 0.109 0.133 0.176 0.341

Yola gére yén

0.995 0.001 0.0005 | 0.001 0.0004 | 0.0015 | 0.0003 0.0018

Serit

0.647 0.309 0.044

Simdlatérin tamamen rasgele bir davranis bigimiyle bagladigi egitimin
her adiminda da ayni sekilde bir u” = u(z") vektdrl olusturulacaktir. Burada
i =0,1,2,... adimlari temsil etmektedir. Yontemin temel amaci # vektérini 4,
vektérine mumkin oldugunca yakinlagtirmaktir. Bélim 3.4.4, cizelge 3.7’deki
prosedire gore yontemin adimlarini inceleyecek olursak,

a. Rasgele bir 7'” davranis bigimi se¢ ve calistir, 4 =u(z”)"1 hesapla ve
i=1yap.
Bu adimda, pekistirme fonksiyonun egitimi bagslatiimaktadir. Similatér tamamen

rasgele sectigi bir davranis bigimiyle baglamakta ve hareket etmektedir. Olusan

durum dizilerinden ¢ 06zellk vektéri olusturulmakta ve M vektéri

hesaplanmaktadir.
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b. t(i)zmaxw,:“w,“ZSl min ¢ .y w' (i, —p'”) denklemi hesaplanir burada w

esitligi maksimum yapan w degeridir.

Bu adimda bir optimizasyon problemi ¢ézUlmektedir. Burada ama¢ R = (w(” )T¢

pekistirmesini, uzmana gére en uygun degerine getirmeye g¢alismaktir. ifadedeki
norm-2 kisitlamasindan dolay! bu problem lineer programlamayla ¢ézilemez,
ancak quadratik programlamayla ¢6zilebilir. Béyle bir optimizasyon problemini
¢bzebilmek icin MATLAB® dahilinde araclar mevcuttur ve bu araglar

kullanilarak her adimda problem ¢6zulmustur.
c. Eger 1t < ¢ ise, yontem sonlandirilir.

iterasyonun sonlandirilabilmesi icin sonucun bir esik degerinin altina digmesi
beklenmektedir. Burada esik degeri, 0.01 olarak kabul edilmis ve 2400 adimda
bu esik degerinin altina ulasiimistir. Esik degerinin altina distigd zaman,
bulunan  pekigtirme fonksiyonunun uzmanin pekigtirme fonksiyonuna

yakinsadigi kabul edilmigtir.
d. RL algoritmasini kullanarak, R=(w(i))T¢ pekistirmesiyle 7 en uygun
davranis bigcimi hesaplanir.

Kullandigimiz pekistirmeli 6grenme ydntemine buldugumuz yeni pekistirme
fonksiyonunun vyerlestiriimesi, yeni bir davranig biciminin olugsturulmasi
anlamina gelmektedir. Bu yeni davranis bigcimi 7' olarak ifade edilir, ve bu
davranig bigimi dogrultusunda simalator tekrar ¢alistirilarak yeni durum dizileri
elde edilir.

e. 4 =ux")’yihesapla.
Yeni 4 vektdrl hesaplanir.

f. i=i+1 yapilir ve 2. adima geri dénulur.

Yoéntemin galistinimasi sonucu olusan @ vektéri Gizelge 3.9'daki gibidir. Bu

vektdr vasitasiyla herhangi bir durum igin, o durumun pekistirmesi

e



denkleminden hesaplanabilir.

Cizelge 3.9. @ vektoéri
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0 1 2 3 4 5 6 7
Sol On Arac

0.002 0.004 0.003 0.006 0.004 0.007 0.002 0.004
Sag Arka Arac

0.002 0.005 0.003 0.003 0.004 0.003 0.003 0.003
Sag On Arac

0.002 0.014 0.013 0.009 0.008 0.005 0.002 0

On Arac

-0.096 | 0.003 0.0789 | 0.0256 | 0.008 0.003 0.005 0.001
Sol Arka Arac

0.001 0.005 0.005 0.005 0.004 0.004 0.002 0.001
Arka Arac

-0.088 | 0.024 0.0234 | 0.0126 | 0.007 0.011 0.004 0.001
Hiz

0.004 0.002 0.001 0.007 0.009 0.011 0.018 0.0412
Yola gére yon

0.0886 | 0.001 0 0.001 0 0.001 0 0
Serit

0.0654 | 0.0432 | 0.004
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3.7.4. Alt Gorevlerin Otomatik Belirlenmesi

Onerilen modelde ikinci adim alt gérevlerin belirlenerek, problemin
birden fazla pekistirmeli 6grenme problemi haline dénustariimesidir. Alt
gbrevlerin belirlenmesinde kullanilan ydntem, israrci araliklarin belirlenmesi
yontemidir. Yontem temelde, uzman sdOrdcindn hangi durumlarda israrla
durdugunu, hangi durumlari ise gecis i¢in kullandigini belirlemektedir. Bu
hesaplama ise, durum degiskeninin durum dizisi icindeki ardisiklik olasiliginin,
ayni durum degiskeninin toplam durum dizisi i¢cindeki marjinal olasiligina olan
oranina gore belirlenmektedir. Bu oran bdlim 3.4.3.3’te deginilen Kullback-
Leibler iraksamasi yontemine goére belirlenmekte ve sonug¢ olarak her durum
degiskeni icin denklem 3.32’deki

Pers(S ;) =sgn(A(j, j)—P(S;))SKL(A(J, j), P(S,))
ifadeden yola c¢ikilarak bir israrcilik puani atamasi yapilmaktadir. Uzman durum

dizisine uygulandigindan her durum icin israrcilik puani tablosu cizelge
3.10’daki gibi ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 3.10. Her durum igin israrcilik puanlari matrisi

0 1 2 3 4 5 6 7
Sol On Arac

0 0.001 0.007 0.006 0.001 0 0 0
Sag Arka Arac

0.025 0.005 0.021 0.005 0.002 0.001 0.001 0.002

Sag On Arac

0 0.026 0.017 0.007 0.013 0.001 0.001 0.001
On Arac

0 0.031 0.178 0.046 0.022 0.004 0.015 0
Sol Arka Arac

0.003 0.009 0.005 0.006 0.005 0.001 0.001 0

Arka Arac
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0 0.071 0.096 0.072 0.012 0.054 0.007 0.002
Hiz
0.034 0.002 0.013 0.008 0.023 0.036 0.049 0.207

Serit Durumu

10.693 -‘0.033 ‘

Elde edilen israrcilik puanlari icinde esik degerinin Gzerinde kalan degerler

bizim icin alt gbérev anlami tasimaktadir. Bu alt goérevlerin ne oldugu ve

anlamlari Cizelge 10’da aciklanmaktadir.

Cizelge 3.11. Alt gbrev olusumlari

. Alt Gorev Baslangi¢ Alt Gorev Bitis
Alt Gorev .. . .. . Aciklama
Durum Degigkeni Durum Degiskeni
ag0 Bitis sinir degerlerinden birisi Bitis sinir degerlerinden birisi Hicbir sey yapma
agl Herhangi bir durum 8 kademe hiz Maxl hiz seyretme
ag2 Herhangi bir durum Ondeki Arag-2 kademe uzak | Takip Mesafesi
Orta serit veya sag serit Sol serit veya orta serit
ag3 Serit degistirme
Sol Serit veya Orta serit Orta gerit veya sag serit
Alt gbrev belirleme sisteminin genel calisma prensibi ise su sekilde

olusmaktadir:

e Her adimda bir alt-gérev degerlendirmesi gergeklestirilir:

1. Bir alt gbrev segilebilir.

2. Secili bir alt gérev devam ettirilebilir.

3. Segili bir alt gérev sonlandirilir ve yeni bir alt gérev segilebilir.

4. Segcili bir alt gérev tamamlanir ve yeni bir alt gérev segilebilir.

e Secilen alt gbreve ait durum ve eylem uzayi géz éniinde bulundurularak

alt eylemler segilir.
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1. Alt gérev tamamlanana kadar devam ettirilebilir.
2. Alt gbrev yarida kesilebilir.

Burada hem alt gorev secimi, hem de alt goérevlerin gerceklesmesiyle
ilgili ayrn geri yayihm aglari ¢alistirilmaktadir. Alt gérevin seciminden sorumlu bir
geri yayihm agi mevcuttur, buna ek olarak her alt gérevin de kendine ait bir geri
yayllim agr mevcuttur. Alt gbérev secimi ile ilgili aglar her adimda
calistinimaktadir. Bu aglarin ¢alistirimasiyla icinde bulunulan alt gérevin
tamamlanip tamamlanmayacagina karar verilmesi, eger tamamlandiysa yeni alt
gdrevin secilmesi gibi fonksiyonlar gergeklestiriimektedir. Ornegin, sol seride
gecme alt gbrevine karar verildiyse, normal sartlar altinda ara¢ bulundugu
seritten bir sol seride gegince gbérev otomatik olarak tamamlanacak ve yeni alt
gb6revin secimi asamasina gegilecektir. Fakat, sol arka taraftan gelen aracin
tahmin edilenden daha hizli yaklastigi bir durumda, sol seride gecme alt gbrevi
yarida kesilerek alt gérevin baslatildigr seride geri dénllebilir. Bdyle bir
durumda alt gbérev tamamlanana kadar alt gbrevi devam ettirmek kazayla
sonuglanabilecek bir durum dizisi olusturacaktir. Alt gérev sec¢imi yapan geri
yayllim agi global olarak tim girigleri kullanmaktadir. Fakat alt gbérev bir kez
secildigi zaman, alt gbrevi gerceklestirecek alt seviye eylemlerin seciminde
kullanilacak durum ve eylem uzayi oldukga sinirli bir uzay olacaktir. Hangi alt
gbrevin hangi durum uzay! icinde calistiginin hesaplanmasinda, alt gbrevin
sinirlarini belirleyen durum degiskenleri ile diger durum degiskenlerinin ilintisi
temel alinmigtir. Elde ettigimiz sonuclara gére alt gorevler ve durum-eylem

uzaylari su sekilde olusmustur.

ag1 — Serit degistirme

1. Serit durumu

2. Kabul edilen serit

3. Yola gbre yon

4. Yola g6re yon isaret — Degisikligin yénu
5. Hiz kademesi

6. Eylem
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ag2 — Maksimum hizda ilerleme
1. Hiz kademesi

2. Ondeki aracla mesafe

3. Eylem

ag3 — Takip mesafesini koruma
1. Hiz kademesi

2. Ondeki aragla mesafe

3. Eylem

En Ustteki global geri yayllim aginin ve alt gérevleri gerceklestiren yerel
alt gbérev aglarinin nasil olusturulduguna eylem segimi ve guncelleme
béliminde deginilecektir.

Aractan toplanan ham verinin durum dizisi, ayni zamanda bir alt gérev
dizisi olarak da ifade edilebilir. Ornek olarak elimizde toplamis bulundugumuz
1047 kayitli, yani 17 dakika ara¢ sirmeye karsilik gelen bir durum dizisini sekil
3.49'daki gibi 23 elemanli bir alt gbérev dizisi olarak ifade edebiliriz. Bu alt
gbrevlerden dokuzu ag0 — yani sadece bulundugu durumu koruyan alt gérevdir,
ve her hangi bir eylem dretimine dolayisiyla alt gérev aglarinin ¢alistirimasina
yol agmaz. Bu diziden de gortlebilecegi gibi, uzman surlcl belirli alt gérevler
arasinda surekli hareket etmektedir.
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A 4

ag3

e
e

ag3

A 4

ag3

A 4

Sekil 3.49. 1047 kayith durum dizisinin alt gérev dizisi seklinde ifadesi

3.7.5. Eylem Secimi ve Giincelleme
3.7.5.1. Anlik Kosul
e Algilayici girigleri:

Sistemin algilayici girigleri, bélim 3.7.1.2’de ayriklastirdigimiz durum —

eylem dizilerinden elde edilmektedir. Ornegin:

So = {(Arka Arag — 5. kademe uzak),(Ondeki Arag — 3. kademe uzak),(Sag Arka Ara¢ — 5. kademe

uzak),(Sag On Arag — 3. kademe uzak),(Sol Arka Arag — 8. kademe uzak), (Sol On Arag — 8. kademe
uzak), (Direksiyon — 3. kademe sol),(Hiz — 3. kademe yiiksek),(Serit — En sol)}

e (Calisan hafiza elemanlari:

Calisan hafiza elemanlari, gegmise ait bilgileri depolayarak, ag girislerinde
kullaniimasini saglamaktadir. Calismamizda ge¢cmise dogru 8 adet durum bilgisi
calisan hafizada tutulmaktadir. Gegmise dogru 7 adet durum bilgisinin
kullaniimasinin sebebi, ayriklastirmanin 8 olarak alinmasidir. Bu sekilde,
gecmise dogru bakildiginda en dasik ¢6zinUrlUkteki hareketin de yapi icinde
degerlendirilebilmesi hedeflenmistir. Yapisi
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C.H. = {st7, Ste, St5, St4, St3, St-2, St-1}
e Hedef yapisindan bir eleman:

Hedef yiginin en tepesinde yer alan gérev o an igin aktif gérevdir. O gdrevin
sinirlari ve o gobrevin algilayici girigleri  Q-aginin  egitiminde aktif rol

oynamaktadir. Yapisi

A.G. = {ag0,ag1,ag2,ag3}
seklindedir.

3.7.5.2. Alt Gérevin Se¢imi

Model, her ¢ ani igin, global alt gérev secim aglarinin secimi veya
devami igin bir degerlendirme yapmak durumundadir. Bu global agin 3 temel

fonksiyonu s6z konusudur.
e Bir alt gérev segebilir.

e Secilen alt gérevi devam ettirebilir.

Arka Arac-0
Arka Arac-1
Arka Arac-2

Arka Arac-3

Hiz--9

Arka Arac-0
Arka Arac-1
Arka Arac-2

Arka Arac-3

Hiz--9

Sekil 3.50. Global geri yayillim agi, alt gérevlerin se¢imi ve denetiminden

sorumludur.
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e Secilen alt gérevi sonlandirabilir

Sekil 3.50’deki global geri yayillim agi, alt gérev sec¢imini ve denetimini
dogdru bir sekilde surdirebilmek igin, tim durum degiskenlerini giris olarak kabul
etmelidir. Alt gbrevlerin durum uzaylar, kendi goérevleri dogrultusunda
sinirlandiriimis oldugu icin, ortamda olusan ve alt gérev uzayinda yer almayan
diger durum degiskenlerindeki degisimler dogrultusunda, yeni hareket
stratejisini belirlemek global geri yayihm aginin gérevidir. Alt gérev ise yalnizca
kendi durum ve eylem uzayinda, baslangi¢ noktasindan bitis noktasina dogru
hareket edecektir. Alt gorev tamamlandigi zaman alt-gérev-tamamlandi bayragi
aktif olacak ve yeni alt gbérev secimi igin global seviyede bir komut

olusturulacaktir.

Calismada olusturulan alt gérev geri yayilim aglan ise sekil 3.51, 3.52
ve 3.53’deki gibi olacaktir:

Serit - Sol
Serit - Orta
Serit - Sag

Yon -0

Hiz--9

Serit - Sol
Serit - Orta
Serit - Sag

Yon -0

Hiz--9

Sekil 3.51. Serit degistirme alt gérev agi.
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On Arac -0
On Arac-1
On Arac -2

On Arac -3

Hiz--9

On Arac -0
On Arac-1
On Arac -2

On Arac -3

Hiz--9

On Arac -
On Arac -
On Arac -

On Arac -

Hiz--

On Arac -
On Arac -
On Arac -

On Arac -

Hiz--

Sekil 3.53. Takip Mesafesine ulagsma alt gérev agi.
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3.7.5.3. Q-Degerlerinin Belirlenmesi
Alt Seviye

Bu asamada elimizdeki durum dizilerinden, alt seviyede durumla iligkili
tim olasi alt gérevlerin degerleri hesaplanir. Durum bilgisi sekil 3.48’deki global
geri yayihm agina uygulanarak her alt gérev igin bir ¢ikis degeri olusturulur.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta her alt gobrev icin ayri bir agin
olusturuldugudur, ayrica her alt goérev icinde farkh geri yayihm aglan
olusturularak alt gorevlerin sinirlandiriimis durum-eylem uzayinda g¢alismasi
saglanmistir. Alt goérev secildikten sonra o alt gbreve ait geri yayillim ag
calistinlarak gecerli eylem secilmektedir.

Geri yayihm agi agirliklari, baslangigta sifir degerine ¢ok yakin bir degere
atanmistir. Egitim sUresince bu ag agirliklari en uygun degerlerine dogru

yakinsayacaktir.
Ust Seviye

Ust seviyedeki eylem kurallarina dayal olarak, tim olasi eylemler
(b,,b,,---,b, ) bulunur.

Ust seviyedeki eylem degerlerinin belirlenmesi icin anlik kosula uyan
kurallara bakilmaktadir. Kuralin kosulu anlik duruma karsilik gelmektedir. Bu
kosul icin denklem 3.34’ten

¢, +PM(})

Kazanc . =
£ cg + PM(j)+ NM(j)

ve denklem 3.35’ten

Jj — kurali —uygulama — siiresi

Maliyet ; =
el kurallar — ortalama —uygulama — siiresi

ve denklem 3.36'dan fayda o6lcimu belirlenir. Bu noktada maliyet hesabi
yapilamayacagindan maliyet hesabi sabit bir deger olarak alinmistir. Bdylece,
fayda 6lcimu dogrudan kazangla orantili bir hale gelmigtir.

T _ _ .
U, =kazang; —v*maliyet,
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Bu ifadenin anlami ise genel olarak su sekilde aciklanabilir. Herhangi bir kosul
icin zaman iginde birden fazla eylem gerceklestiriimis olabilir. Bu kurallardan
hangisinin c¢alistirilacaginin, daha dogrusu en uygun eylemi secen kuralin
hangisi oldugunun belirlenmesinde kazang O6lgimU kullaniimaktadir. Kazang
6lciminin temelinde ise, o kuralin olumlu kullaniima istatistigi yer almaktadir.
Ornegin, arac kullanilirken zaman zaman takip mesafesini gececek eylemler de
gerceklestirilebilir. Bu kural deposuna bir kural olarak atilabilir, fakat olumsuz
sonuglar getirebildigi igin olumsuz ¢akisma sayisi arttinlir, bdylece toplamda
getirdigi kazang dustrilmis olur, bu da bize o kuralin faydahligi konusunda bir
bilgi saglamaktadir.

3.7.5.4. Alt Gorev - Eylem Se¢imi
Ust Seviye
a, (alt seviyeden) ve b, (Ust seviyeden) alt ve Ust seviye eylemlerine bir
birlestirme algoritmasi uygulayarak, en uygun eylemi seg.
Denklem 3.37’deki Luce’nin se¢im aksiyonuyla Ust seviyeden bir eylem segilir.
vl
A
uj

e

plilx) =

Alt Seviye

Alt seviye eylem secimi denklem 3.38'deki Softmax eylem sec¢imi ydntemiyle
segilir.
Q(x,u%

e
plalx)= —oGa
]

i

Denklem 3.38'deki Boltzmann dagilimina geri yayilim agi ¢ikiglari olan gizelge

3.11°deki degerler verilir.
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Cizelge 3.12. Her bir alt gérev i¢in ag cikislari

ago ag1 ag2 ag3

0.1001 0.4456 0.0872 0.0449

ve Softmax Eylem secimi su sekilde gerceklestirilir.

eQ,,l(a)/‘[
Secilecek eylem a - max

a 0,1 (b)I7*

2.
burada sicaklik faktérinin etkisi ise su sekilde gerceklesir. Farkh z’lar igin
deneyecek olursak,

7=0.9 icin
0.0043 0.0192 0.0038 0.0019 0.0001
7=0.4 icin
0.0101 0.0240 0.0098 0.0088 0.0079

Bu durumda ikisi icinde segilen alt gbrev, ag0-serit degistirme alt gorevi
olacaktir. Stricimuzin bu durum icin gerceklestirdigi eylem ise (Direksiyon

Saga — 1 kademe) olmustur.

SarGcinidn sectigi alt gbérev burada segilmis eylem olarak alinacak ve
global ag egitilecektir. Segilen alt gorevin Q" degeri ile agin bir 6nceki O degeri
arasindaki fark geri yayilm aginin hatasi olarak kabul edilecektir ve bu hata
dogrultusunda ag tekrar egitilecektir. Burada dikkat edilmesi gereken 2 nokta
vardir, birincisi yalnizca alt gbrevi secilen ag egitilecektir (bdlim 3’de deginilen
hususlardan dolay1) ve ikincisi agin alt gbérev secim davranigi strGcinin

davranisina yakinsayana kadar, davraniglarin stricu tarafindan secilmesidir.

ikinci adimda, secilen alt gdrevin yerel geri yayihm agi egitilecektir. Ornek
olarak, cizelge 3.13’teki serit degistirme dizisini ele alalim ve bu dogrultuda serit

degistirme aginin egitiminin nasil gerceklestirilecedine bakalim.
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Cizelge 3.13. Serit degistirme alt gbrevi dizisi

Dizi | Serit Kabul Hiz Yola gére yén | Eylem
No | Durumu | edilen serit | Kademesi

23 Sag Sag 6 0 Sol -2
24 Ara Sag 6 -2 Sol -2
25 Ara Sag 6 -4 Sol -2
26 Ara Sag 6 -6 Sol - 3
27 | Ara Sag 6 9 |
28 Ara Orta 6 -9 Sag -3
29 Ara Orta 6 -6 Sag -3
30 Ara Orta 6 -3 Sag - 1
31 Ara Orta 6 -2 Sag - 1
32 | Ara Orta 6 -1 Sag - 1
33 Orta Orta 6 o | e

Burada bu cizelgeyi ,durum dizisi olarak ifade etmemiz gerekirse

ag0

Sy, = {(Serit Durumu — Sag),(Kabul edilen serit — Sag),(Hiz — 6 kademe Yyiiksek),(Yola gbre yon

isaret — 0),(Yola gére yon — O kademe), (Eylem — 2 kademe sol )}

ag0

Sy = {(Serit Durumu - Orta),(Kabul edilen serit — Orta),(Hiz — é kademe yiiksek),(Yola gére yon
isaret — 0),(Yola gbre yon — O kademe), (Eylem — Hig bir sey yapma )}

olarak ifade edebiliriz.

Eylem secimi, alt gbrev se¢imiyle tamamen ayni mantikta ¢alismaktadir. Yine
ayni sekilde alt ve (st seviyelerde segimler ve glncellemeler

gerceklestiriimektedir. Bilissel eleman sUrlcUnin sectigi davranisi kendisi

secmis gibi davranacak ve aglari bu dogrultuda gincelleyecektir.
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iki Seviyeden Cikis Alinmasi

Eger Ust seviyede hazir bir kural varsa ¢ikis oradan alinir, eger yoksa
alt seviyeden segilir.

3.7.5.5. Giincelleme

Alt seviye guncellemesinde, 6rnek dizilerden elde edilen yeni alt gérev
—eylem ve pekistirme fonksiyonundan elde edilen durum pekistirmesi kullanilir.

Basari Orani

Secilen alt gbrev ve uzman surlcu tarafindan secilen alt goéreve,
secilen a eylemi ve uzman tarafindan secilen a eylemine gore basar 6lgiti

guncellenir.
Alt Seviyenin Giincellenmesi

Q-6grenme-geri yayihm algoritmasi glncelleme prosediri bolim
3.2.6.2.den

Q' « r+y-Max{Q(s",k | k € aksiyonlar}

Yeni Q degeri hesaplanir. Bunun igin gereken r degeri pekistirmeli 6grenme

fonksiyonundan elde edilir. y=0.9 olarak secildi.

Fayda agini geri yayilim hatasi AQ, ile s girisi dogrultusunda diizeltilir,

AQ, :{Q,_Qa a, =a
0 veya

Hangi eylemin agi giincelleniyorsa o ag icin geri yayihm hatasi yukaridaki ifade

olarak alinir ve ilgili ag geri yénde (hata dizeltme ve agirliklari ayarlama

yéninde) caligtirilarak agirliklari diizenlenir
Ust Seviyenin Giincellenmesi.

Bolim 3.1.3.2'de deginilen kural-segim-iyilestir algoritmasi caligtirilir.
Buna gb6re 0&nce eldeki (S,S',r,a) kimesi (burada s, a eylemi

gerceklestirimeden 6nceki durumu, ve r’de a eylemi gergeklestirildikien
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sonraki pekistirmeyi temsil eder) g6z 6ninde bulundurularak basari 6l¢uti

belirlenir.
ymax Q(s'.b) +r —Q(x.a) > esik

esitsizligi a eyleminin (kurala gére secilmis) kabul edilebilir derecede iyi olup
olmadigini belirler. Eger sol taraftaki ifade esik degerinden bilylkse sonug

olumlu, degilse sonu¢ olumsuzdur.

Her (st seviye glncelleme adiminda (¢ temel mekanizma calistirilir:
e Kural eklenebilir.
e Kural genellestirilebilir.
e Kural 6zellestirilebilir.

Kural Ekleme

Kural eklemenin bdlim 3.1.3.2°deki tanimina tekrar géz atalim. Eger anlik adim
olumlu ise (anlik olumluluk &lgitine gbére) ve eger Ust seviyede bu kural
kapsayan bir bagka kural yoksa (hem kosulu hem de eylemi), kural dizenlenir,

C > a, burada C tim boyutlarin degerlerini tam olarak belirtir.

Alt seviyede gegerli olan alt gérev mantigi, st seviye icin de gegerlidir. Bir serit
degistirme alt gorevi dizisi ele alalim, dizinin ham verileri gizelge 3.13’teki
gibidir.

S, = {(Serit Durumu — Sag),(Kabul edilen serit — Sag),(Hiz — 6 kademe yiiksek),(Yola gore
y6n isaret — 0),(Yola gére y6n — O kademe), (Eylem — 2 kademe sol )}

ag0

Sy = {(Serit Durumu - Orta),(Kabul edilen serit — Orta),(Hiz — 6 kademe yiiksek),(Yola
gore yon isaret — 0),(Yola gore yon — O kademe), (Eylem — Hig bir sey yapma )}
Kuralin kosulu U0st seviyede, bu alt seviye durum ifadelerine

baglanacaktir, ilkk gelen 23 numarali durum, Ust seviye kuralin kosulunu su

sekilde olusturacaktir:
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IF (Serit Durumu — Sag) and (Kabul edilen serit — Sag) and (Yola gére yén
isaret — 0) and (Yola gére yén - 0) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sol - 2)

Ust seviye kural deposu baslangic asamasinda tamamen bos oldugu
icin, dolayisiyla bu kurali karsilayabilecek bir kural olmadigi icin bu yeni kural
Ust seviye eylem kural deposuna atilacaktir. Deponun 1 numarali adresinde
artik bu kural yer almaktadir. Ust seviyenin baslangic asamasinda tamamen
bos oldugunu disinursek, gelen ilk durumda olusturulan ilk kural, kural

deposuna gizelge 14’deki gibi atilacaktir:

Cizelge 3.14. Ust Seviye Kural Deposu

Kr. No Kural Tanim

IF (Serit Durumu — Sag) and (Kabul edilen serit — Sag) and (Yola
1 gére yon isaret — 0) and (Yola gére yén - 0) and (Hiz — 6 kademe
ylksek) THEN (Sol - 2)

Gelen her yeni durumda, yukarida degindigimiz ekleme, 6zellestirme
veya genellestirme olarak ¢ temel islem gercgeklestirilir. Kural deposunda en az
bir kuralin olusturulmasindan itibaren gelen her yeni durum igin, o durumla kural
deposundaki kural kosullari kargilastirilacaktir, eger 6zellestirme veya
genellestirme kriterlerine uyarsa, yeni kural eklenmeyecek ve varolan kurallar
yeniden dlzenlenecektir. Egder 0&zellestrme ve genellestirme kriterlerine
uymuyorsa da yeni bir kural olarak depoya eklenecektir. Kural, eylem kural
deposuna atildiktan sonra, bu kurala ait istatistik guncellenir. Eger kural
denklem 3.1’de bahsedilen olumluluk élgltiine gére basariliysa, olumlu ¢akisma

sayisi PM (C), basarisizsa olumsuz ¢cakisma sayisi NM (C) artirilir. Buradaki

olumluluk ve olumsuzlugu belirlenmesi icin denklem 3.1'deki ifade kullanilr:
ymax Q(s”,b)+r—Q(s,a) > esik

esitsizligi @ eyleminin (kurala gére secilmis) kabul edilebilir derecede iyi olup
olmadigini belirler (Sun ve ark. 2001). Dikkat edilirse bu denklemin sol
tarafindaki degerin cizelge 3.6'daki alt seviyede geri yayillim hatasini bulmada
zaten kullanildigr goérulebilmektedir. Burada esik degeri, literatirde varolan
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caligmalarda 0.08 olarak alindigi icin, bu deger calismamizda da esik degeri

olarak kabul edilmistir. istatistigin giincellenmesi ise su sekilde gerceklestirilir:

sta = sta+1

burada sta PM veya NM ’yi temsil eder ve her ddngl sonunda
sta = stax0.9
ile indirgenir.

Burada kural deposunda henlz bir kural mevcut oldugu igin yalnizca onun

istatistigi gtincellenecektir, yani
PM(C,)=0.9
olacaktir.

Kuralin 6zellestirme ve genellestirme kriterinin denetimi, bilgi kazang¢ 6élgima
aracihgiyla gercgeklestiriimektedir. Bilgi kazang élgcimandn hesabi ise su sekilde
gerceklesecektir.

Bilgi kazanc Olciimii

PM (A)+1 o PM_(B)+1

IG(A,B) =log, —-log,
PM ,(A)+NM ,(A)+2 PM ,(B)+NM ,(B)+2

Burada A ve B ayni eylemi tetikleyen iki ayri kosuldur. Olglim zorunlu
olarak, A ve B degisik kosullari altinda olumlu cakigsmalarin yiizdesini
vermektedir. Eger A, B’ye gbre, ylzdesini belirli bir degerin Ustline
tasiyabilirse, A’nin B ’den daha dogru oldugu disUndlebilir. Algoritmada, eger
herhangi biri kural cakisma acgisindan diger timune gére daha iyiyse (yani, olasi
tim giris kosullanyla gakismaya gére), kural o durumda en basarili kural olarak
kabul edilir.

Genellestirme

Genellestirmenin bolim 3.1.3.2’deki tanimina tekrar g6z atalim. Eger
IG(c,all) > esik ve max . IG(C',C)20 ise, burada C kuralin anlk kosuluna,

“all” hepsiyle-gakis kuralina (orijinal kural tarafindan belirtilen ayni eyleme,

fakat her duruma uyan kosula sahip) karsilik gelir ve C', C'=C arti bir
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deger*(yani C' giris boyutu olarak bir fazlaya sahiptir) seklinde olusur, bunun
anlami, eger anhlk kural basarili ise ve genellestiriimis kosul potansiyel olarak
daha iyi ise 0 zaman genellestirmenin gerceklestiriimesinin dogru olacagidir, bu

durumda kuralin yeni (genellestirilmis) kosulu olarak C" =argmax . IG(C',C)

secilir. Burada ‘all’ terimi, aslinda giris baglaminda gerceklesebilecek tim olasi
kosullari temsil etmektedir. Fakat, istatistigi glncellenen vyalnizca kural
deposunda varolanlar oldugu icin, kural deposunda yer alan ve gecerli eyleme
baglanan tim kosullar anlamina gelmektedir. Kural deposunun zaman iginde

genisledigini ve cizelge 3.15°deki duruma geldigini disinelim.

Cizelge 3.15. Ust Seviye Kural Deposu

Kr. No | Kural Tanim PM(C) | NM(C)

IF (Serit Durumu — Sag) and (Kabul edilen serit —
1 Sag) and (Yola gére yén isaret — 0) and (Yola gére | 3.686 0
yén - 0) and (Hiz — 6 kademe yiiksek) THEN (Sol - 2)

IF (Serit Durumu - Ara) and (Kabul edilen serit —
2 Sag) and (Yola gére yén isaret — 1) and (Yola gére | 3.686 0
yoén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sol - 2)

IF (Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen serit —
3 Sag) and (Yola gére yén igsaret — 1) and (Yola gére | 3.686 0
yon - -4) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sol - 2)

IF (Serit Durumu - Ara) and (Kabul edilen serit —
4 Sag) and (Yola gére yén igsaret — 1) and (Yola gére | 3.095 | 1.71
yoén - -6) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sol - 3)

IF (Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen gerit —
Sag) and (Yola gére yo6n isaret — 1) and (Yola gére
5 " ) ( ey ) . ( I 3.095 | 1.71
yén - -9) and (Hiz — 6 kademe yuksek) THEN

(Hicbirsey yapma)

6 IF (Serit Durumu - Ara) and (Kabul edilen gerit — 3.686 0

Sag) and (Yola gére yén igsaret — 1) and (Yola gére
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yoén - 9) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sag - 3)

IF (Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen gerit —
29 Orta) and (Yola gére yén isaret — 1) and (Yola gére | 3.095 | 1.71
yon - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek) THEN (Sol - 2)

Yeni gelen durumun kosulunun su sekilde oldugunu dasinelim:

C - (Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére y6n
isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

C kosulu icin gerceklestirilen eylem ise Sol - 2 eylemidir.

Bu durumda Sol -2 eylemine yol agan varolan bitin kosullarla, anlik kogulumuz
C’ nin arasindaki bilgi kazan¢ orani karsilastirilir. Cizelge 3.16’dan géruldigu
gibi, 1,2 ve 3 numaral kurallar sol — 2 eylemiyle sonuglanmaktadir. Eger elde

edilen oran belirli bir esikten blyUkse, yani
IG(C, all) > esik
ise, genellestirme gerceklestirilebilir. Genellestirmede dikkate alinan ikinci élcit
max .. IG(C',C) =20
esitsizligidir. Burada C’, C kosulunun boyutlarindan birinin +/- bir birim
degistirimesiyle olusturulur. Gizelge 16’da olasi C” ifadeleri gériilebilir:

Cizelge 3.16. Durum degiskeni varyasyonlari

Cc’ Kosul

(Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére
yén isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)
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(SERRDIRRIESEE) and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére

2 yén isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)
(SENRDURRIENGRE and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére
3 yon isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)
(SERRDURRIESEl and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére
4 yon isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)
(Serit Durumu — Ara) and [KEDUNCOICIISEHEISag) and (Yola gore
5

yon isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

(Serit Durumu — Ara) and [KEDUNCCICIISCHEISol and (Yola gore

6 yén isaret— 1) an

(Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

(Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen serit — Orta) and [RCICHGOIE |
VERISEEINE) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yiiksek)

(Serit Durumu — Ara) and (Kabul edilen serit — Orta) and (Yola gére
yén isaret — 0) and [OIEICOICHONERES) 2nd (Hiz — 6 kademe yliksek)

Burada tiim olasiliklar denenerek
max .. IG(C',C) 20
esitsizliginin saglanmasi gerekir.  Bu iki esitsizligin saglandigi durumda

genellestirme gercgeklestirilebilir, bu durumda kuralin yeni (genellestiriimis)

kosulu olarak ¢* =argmax,. IG(C',C) segGilir.

Yeni kural su sekilde olusur:

C* > (Serit Durumu  ~ Ara) and [KEEUNCOICHISCHNSONEIEIENCEG) =nd

(Yola gére yén isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe
ylksek)
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Bu genellestiriimis kural, aslinda sagdan orta seride gecmekle, orta seritten sol
seride gecmek arasinda eylemsel acidan bir fark olmadigini géstermektedir. iki
kuralla kapsanacak bir kogulu tek kuralla ifade ederek hem depo alanindan hem
de iglem zamanindan tasarruf etmektedir. Bu 6rnegimizde, 2 ve 22 numarali

kurallar depodan ¢ikarilarak, yeni kural depoya eklenecektir.
Ozellestirme

Genellestirmenin oldugu bir durumda &zellestirmenin de olmasi gereklidir.
Ozellestirmenin  bolim  3.1.3.2deki tanimina tekrar g6z atalim. Eger
IG(C,all) <esik ve max. IG(C',C)>0 ise, burada C kuralin anlik kosuluna
(anlik duruma ve kosula uyan), “all ” hepsiyle ¢akis (orijinal kuralla ayni fakat
her duruma uyan kosuluyla) kuralina karsilik gelir, ve C' C'=C eksi bir deger

(yani, C' qiris boyutlarinda bir eksik boyuta sahiptir) seklinde olusur. Bunun

anlami, eger anhk kural basarisizsa ve 6zellestirilen kural ondan daha iyiyse,

kuralin yeni(6zellestirilmis) kosulu olarak C" argmax .. IG(C',C) segilir.

Yeni gelen durumun kosulunun su sekilde oldugunu distnelim:

C > (Serit Durumu - Ara) and [KEBIICOICHISCHSIONGNEIEISEG) 2nd (Yola

gbre yon isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe ylksek)

C kosulu icin gerceklestirilen eylem ise Sol - 2 eylemidir. Bu durumda Sol - 2
eylemine yol acan varolan btiin kosullarla, anlik kosulumuz C’ nin arasindaki
bilgi kazang orani kargilastirilir. Eger elde edilen oran belirli bir esikten kiiglikse,
yani

IG(C,all) < esik

ise, 6zellestirme gerceklestirilebilir. Ozellestirmede dikkate alinan ikinci 6lcit ise
max .. IG(C',C)>0

esitsizligidir. Burada C”, C kosulunun “veya” igeren boyutlarindan birinden bir

degerin eksiltimesiyle olusturulur. Ornegin yeni gelen durumun gizelge

3.17°deki gibi iki adet olasiligi olacaktir:
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Cizelge 3.17. Eksiltiimis durum degiskenli kosul olasiliklari

Cc’ Kosul

(Serit Durumu — Ara) and [KCUNCOICISCHIEIONE) and (Yola gore

yon isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

(Serit Durumu — Ara) and [KEDUBCOICIISeHEISag) and (Yola gére

yén isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

Burada tiim olasiliklar denenerek
max .. IG(C',C)>0

esitsizliginin saglanmasi gerekir.  Bu iki esitsizligin saglandigi durumda
Ozellestirme gerceklestirilebilir, bu durumda kuralin yeni (6zellegstiriimis) kosulu

olarak C" =argmax . IG(C',C) segilir, yani

C" > (Serit Durumu — Ara) and _ and (Yola gére yén

isaret — 1) and (Yola gére yén - -2) and (Hiz — 6 kademe yliksek)

Ozellestirmenin anlami, genel ifadenin artik kosulu ifade etmekte yetersiz
kalmasidir. Genel ifade fazla eyleme sebep olmakta ve daha spesifik hale

getiriimesi gerekmektedir.
3.7.5.6. Sonlandirma

Egitimin sonlamasi i¢cin basari oraninin esik degerini gecmesi
gerekmektedir. Eger dizi sonlanmadiysa tekrar bolim 3.7.4.3'ten devam edilir,
aksi takdirde basarn orani guncellenerek 3.7.4.1°e gegcilir. Egitimimiz igin basari
orani %80 olarak kabul edilmis ve %80’ gectigi durum icin egitim

sonlandiriimigtir.
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3.7.6. Deneysel Calisma Sonuclari

Kurulan model, yaklagik 4 saatlik ara¢ strmeye karsilik gelen 4892
ornekten olusan bir durum dizisiyle ¢ahstiriimistir. Bu durum dizisi Uzerinde iki
farkli deney gerceklestirilmistir. Birinci deneyde alt gérev yapisi kullaniimamisg,
ikinci deneyde ise alt gbrev yapisi kullanilarak sonuglar alinmig, algoritmanin

sisteme olan katkisi ortaya ¢ikariimigtir.
3.7.6.1. Deney |

Alt gbrev yapisi kullanilmadigi durum igin, ara¢ surme problemi tek bir
problem olarak dustnulmuis ve ¢b6zim bu yapiya goére olusturulmustur. Problemi
bltiin olarak dislinmek, modelin iginde bulundugu ortamda varolan tim
algilayici bilgilerinin sistemin girisi veya c¢ikisi olarak degerlendiriimesini
gerektirir. Bu durum icin kurulan alt seviye geri yayilim aginin temelde 121 girisi
ve 29 cikisl olacaktir. Fakat bélim 3.4.1°de deginildigi Uzere Markov olmayan
durumun da ¢6zumlenebilmesinde her algilayici girisi igin belirli uzunlukta
gecmige ait bilginin de anlik duruma dahil edilmesi gerekmektedir. Model
kurulumunda bélim 3.7.4.1°de bahsettigimiz sekilde her bir algilayici girigi igin 7
adet gecmis bilgisi anlik duruma dahil edilmis ve bdylece geri yayihm agi giris
digimi sayisi 121x7 = 847 olarak belirlenmigtir. Her bir eylem igin 29 ayn geri
yayllim agi kurulmus, bu aglar gecerli durum ve eylem icin gincellenmigtir.
Aglar éncelikle ileri ydnde calistirilarak bir eylem tavsiyesi tiretmislerdir. Uretilen
eylem tavsiyesi ile sdrtGcinin gerceklestirdigi eylem karsilastirilarak modelin
basari orani ortaya ¢ikariimistir. Daha sonra suricinin gergeklestirdigi eylem
dogru eylem olarak kabul edilerek, bu eyleme ait geri yayihm ag
glncellenmigtir. Geri yayillim agi i¢ agirliklarinin gitincellenmesinde kullanilan

geri yayihm hatasi bélim 3.2.6.2.°den

Q' « r+y-Max{Q(s",k | k € aksiyonlar}

ifadesiyle belirlenmektedir.Bu hata geri yayilim agina verilerek geri yayilim agi
ic agirhklar egitiimektedir.

Problemin bir bitin olarak distndlmesiyle 847x847x1’lik 29 adet geri
yayihm agi olugturulmustur. Aglarin ileri ydnde galistirlmasiyla giris katmani ile
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gizli katman arasinda, ‘n’ in d0gim sayisi oldugu durum igin, n*(2n-1) adet
islem gerceklestiriimektedir. Gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda ise (2n-1)
adet iglem s6z konusudur. Bu durumda, her saniye igin n*(2n-1) + (2n-1) adet
islem gerceklestiriimektedir. 847x847x1’lik geri yayilllm aginda n= 847
oldugundan dolayl toplamda 1.432.258 islem gerceklesmektedir. Bu islemler
29 geri yayihm agi icin de ayri ayn gergeklestirilmistir, sonugta her saniyede
yaklasik 41x10° islem gerceklesecektir. Deneyimizde 4982 &rnek igin geri
yayllim aglari bastan sona calistinlmig ve bu prosedir 1000 iterasyonla

tekrarlanmistir.

Deneyde iki ayri durum incelenmistir. ilk durumda, geri yayihm aglari
tarafindan Uretilen eylem tavsiyesi ile strictinin gergeklestirdigi eylemin bire bir
cakistigi durum dogru kabul edilmigtir. Bu durumla ilgili grafik sekil 3.54’deki
gibidir.
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Sekil 3.54. Eylem tavsiyesi ile ger¢eklesen eylem arasindaki dogruluk orani
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Sekil 3.52’ ye gore ilk iterasyon sonunda model %27’lik bir dogruluk
orani saglamistir. 1000 iterasyon sonunda ise yaklasik %44’luk bir dogruluk
orani saglanmistir. Dogru degerlere yakinsama egiminin oldukc¢a digtk oldugu,
ya yakinsamanin ¢ok uzun bir zaman alacag! veya hi¢ yakinsayamacagi da

cikarilabilecek sonuclar arasindadir.

Deneyde ele alinan ikinci durum, dogruluk oranlarinin kademesiz
incelenmesidir. Bunun anlami modelin dért temel eylemi dodru olarak tespit
edip etmediginin belirlenmesidir. Bu doért temel eylem hizlanma, yavaglama,
saga ve sola direksiyon c¢evirme eylemleridir. Burada kademeler g6z ardi
edilmistir. Yani, GOretilen eylem tavsiyesi hizlan-3 ise ve gerceklesen eylem
hizlan-1 (bélim 3.7.1) ise bu dogru olarak kabul edilmigtir. Bu durumla ilgili

ortaya cikan dogruluk oranlari ise sekil 3.55'te gosterilmektedir.

Burada dogruluk oraninin baslangicta %39 seviyesinde iken 1000
iterasyon sonunda %59 civarinda bir dogruluk oranina erigsmektedir. Bu énceki
duruma goére daha kétu bir tablo ortaya koymaktadir, yani bu sonuca gére 1000
iterasyon sonunda model halen hangi eylem tipini sececedine dahi karar

verememektedir.
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Sekil 3.55. Kademesiz inceleme.
3.7.6.2. Deney Il

Bu deneyde alt gérev algoritmasi devreye alinarak, bu algoritmanin
kullaniminin sisteme olan katkisi ortaya cikarilmaya caligiimigtir. Alt gbrev
algoritmasinin kullanildigr durumda artik problem tek bir problem olmaktan
¢ikip, birbirine paralel alt problemler haline dénismektedir. Bu deneyde, alt
gbrevin secimi, takip mesafesi koruma alt gérevi ve serit degistirme alt gbreviyle
ilgili geri yayihm aglari Gzerinde galigiimistir.

I. Alt gérevin secimi

Sistemin girigleri her an igin degerlendirilerek modelin anlik alt gbérevi
tahmin etmesi istenmektedir. 3 adet farkli alt gérev tanimi vardir. Sistem her an

icin bunlarin arasindan bir se¢im yapar ve daha sonra segilen alt goérevin alt
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seviyedeki geri yayillim aglarn calistirilarak gérev devam ettirilir. Alt gérev secimi
ile ilgili dogruluk oranlari sekil 3.56’da goérulebilir.
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Sekil 3.56. Alt gérev secimi dogruluk oranlari.
Il. Takip Mesafesi Alt gorevi

Takip mesafesi alt gorevi, hedefi 6ndeki aragla belirli bir mesafeyi
korumak olan, bu amagcla yalnizca hizi azaltip arttiran, ve tek girdisi dndeki
aragla arasindaki mesafe olan bir pekistirmeli 6grenme problemidir. Yani bu
problemin alt seviyesinde, giris dUgumu sayisi temelde 18, gecmis bilgisiyle
birlikte 124 olan, 124x124x1’lik 18 adet geri yayllim agr mevcuttur. Burada
gerceklesen eylemler hizlan — 1, ..., -9, ve yavasla — 1, ..., -9 seklindedir. Ag

egitiimeye baglandiktan sonra g farkli inceleme gerceklestirilmigtir.
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ik incelemede agin Urettigi eylem tavsiyesi ile gergeklesen eylemin birebir
cakistigi durum incelenmistir. Sekil 3.57’de bu incelemeyle ilgili dogruluk

oranlari gértlmektedir.
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Sekil 3.57. Eylem tavsiyesi ile gerceklesen eylemin birebir ¢cakistigi

durum i¢in dogruluk oranlari.

ikinci incelemede gerceklesen eylemle +1 fark kiimesi icinde bulunan
eylem tavsiyeleri dogru olarak kabul edilmistir. Yani gerceklesen eylem hizlan-2
ise, eylem tavsiyesinin hizlan-1, hizlan-2 veya hizlan-3 oldugu durumlar dogru
olarak kabul edilmistir. Bu durumda ortaya ¢ikan dogruluk oranlan sekil
3.58'deki gibidir.
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Sekil 3.58. Gergeklesen eylemle +1 fark kiimesi i¢inde bulunan eylem
tavsiyelerinin dogru olarak kabul edildigi durumda dogruluk oranlari.

Uglincii inceleme kademesiz incelemedir. Yani eylem tavsiyesi
hizlanmak ve gerceklesen eylem hizlanmaksa, kademe Onemli degildir ve
sonu¢ dogru olarak kabul edilmigtir. Bununla ilgili dogruluk oranlan sekil
3.59’daki gibidir.
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Sekil 59. Kademesiz inceleme.
lll. Serit Degistirme Alt gérevi

Serit degistirme alt gbrevi, hedefi sag veya sol seride gegcmek olan, bu
amacla yalnizca direksiyon araciligiyla aracin yénini saga veya sola dogru
degistiren, ve girisleri aracin hizi, yol Gzerindeki yénu, bulundugu serit ve seride
gbre konum ¢ikigi ise yon eylemi olan pekistirmeli 6grenme problemidir. Yani bu
problemin alt seviyesinde, giris dUgumu sayisi temelde 35, gecmis bilgisiyle
birlikte 280 olan, 280x280x1’lik 10 adet geri yayihm agi mevcuttur. Burada
gerceklesen eylemler sag — 1, ..., -5, ve sol — 1, ..., -5 seklindedir. AJ
egitiimeye baslandiktan sonra ¢ farkli inceleme gergeklestiriimistir.

ilk incelemede agin Uretti§i eylem tavsiyesi ile gerceklesen eylemin
birebir ¢akistigi durum incelenmistir. Sekil 3.60’ta bu incelemeyle ilgili dogruluk

oranlari gértlmektedir.
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Sekil 3.60. Eylem tavsiyesi ile gergeklesen eylemin birebir ¢cakistigi
durum i¢in dogruluk oranlari.

ikinci incelemede gerceklesen eylemle +1 fark kiimesi icinde bulunan
eylem tavsiyeleri dogru olarak kabul edilmigtir. Yani gerceklesen eylem sag-2
ise, eylem tavsiyesinin sag-1, sag-2 veya sag-3 oldugu durumlar dogru olarak

kabul edilmistir. Bu durumda ortaya c¢ikan dogruluk oranlari sekil 3.61°deki
gibidir.
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Sekil 3.61. Gerceklesen eylemle + 1 fark kiimesi icinde bulunan eylem

tavsiyelerinin dogru olarak kabul edildigi durumda dogruluk oranlari.

Uciincli inceleme kademesiz incelemedir. Yani eylem tavsiyesi

hizlanmak ve gerceklesen eylem hizlanmaksa, kademe Onemli degildir ve

sonug dogru olarak kabul edilmistir. Bununla ilgili dogruluk oranlari sekil 62’deki
gibidir.
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Sekil 62. Kademesiz inceleme.
3.7.6.3. Deney Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Sekil 3.54 ve sekil 3.55’e bakildigi zaman, alt goérev yapisi
yerlestiriimeden, dogdru degerlere yakinsamanin ¢ok uzun sUrecegi
goriilebilmektedir. islem sayilari da gdéz éniinde bulundurulursa, bu yéntemin

¢ok uygun olmadigi sonucu c¢ikarilabilir.

Sekil 3.56’de alt gbrev secimiyle ilgili dogruluk grafigi yer almaktadir.
Burada gelen herhangi bir yeni durum igin, geri yayihm aginin 3 alt gérev
icinden birisini se¢cmesi gerekmektedir. Dogruluk grafigine bakildigi zaman,
1000. iterasyonun sonunda geri yayllim agi %8%5’in Uzerinde bir dogrulukla
herhangi bir an i¢in dogru karari verebilmektedir.

Sekil 3.57'de takip mesafesi alt goérevinin dogruluk grafigi yer

almaktadir. Burada birebir cakisma sarti aranmaktadir. Herhangi bir durum igin
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model 18 olasi eylemden birisini segecektir. 1000. iterasyon sonunda ulagilan

dogruluk derecesi %70’in Gzerindedir.

Sekil 3.58'de modelin sectigi eylemin, gercek eylemin +1 kademe
uzaginda olmasi, dogruluk sarti olarak kabul edilmistir. Bu durum igin dogruluk
grafigine bakildigi zaman, 1000. iterasyon sonunda dogru karar verme oraninin
%80’in biraz oldugu gérulebilmektedir.

Sekil 3.59, model agisindan olduk¢a umut verici bir dogruluk oranini
gbstermektedir. Model yapilan eylemi kademesiz olarak incelemekte, yani ne
yapmas! gerektigine kademesiz olarak karar vermektedir. Sekil 3.59'dan
gorilebilecegi gibi model yaklasik %93 oraninda bir dogrulukla, hangi anda
hizlanmasi, hangi anda yavaslamasi gerektigine karar verebilmektedir.

Sekil 3.60, Jekil 3.61 ve Sekil 3.62, serit degistirme alt gbrevi igin
ortaya ¢ikarilan dogruluk oranlaridir. 1000. iterasyon sonunda birebir ¢cakisma
orani %55 civarinda kalirken, +1 kademe komsulugu dogruluk orani %64
civarinda gorilmektedir. Kademesiz inceleme ise yine umut vericidir, ¢lnki
herhangi bir anda, modelin saga mi yoksa sola mi déntlmesi gerektigine dair
verdigi kararlarin dogruluk orani 1000. iterasyon sonunda yaklasik %87

civarindadir.

Arac strme gibi bir problemin ¢6zUmU neredeyse hatasiz calismayi sart
kogsmaktadir. Verilecek hatali kararlar arag sirme ortaminda telafisi mimkan
olmayabilecek hasarlara yol acabilir. Bu acidan bakilirsa, kurulan model

uygulanabilir olmaya adaydir fakat gelistiriimeye ihtiyaci vardir.

Modelin su an igin yetersiz gérinmesinde birkac faktor etkili olabilir.
Modelin verdigi kararlarin hatal olmasindaki en buyik faktér, disiincemize gére
uzman sdrtciden veri toplama prosedirinin cok da ideal sartlar altinda
gerceklestiriememis  olmasidir.  Bilgilerin  buydk kismi el yordamiyla
dizenlenmistir. Bu kisim hataya ¢ok agiktir. Tabi ki anlik durumun ve buna
karsilik gerceklesen eylemin hatali ifadesi, modelin egitimi konusunda buyutk
sorunlar olusturabilir. Bunun yaninda, durum ifadesi mikemmele yakin olsa
dahi, bu sefer de, drnek sayisinin ¢cok daha fazla olmasi gerektigi de
sdylenebilir. Ornek sayisinin  sonsuza dogru gitmesiyle birlikte, Q-



131

degderlerimizin, bunun yaninda pekistirme fonksiyonumuzun dogru degerlerine
daha da yakinsayacagi bir gercektir. Bunun yani sira, ele alinan durum
ifadesinin  durum degiskenleri acisindan daha da zenginlestiriimesi,
ayriklastirmanin daha buylUk boyutlarda yapilmasi, modelin dogru bir modele

dogru yakinsamasina yol agacak faktérlerdendir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI ve TARTISMA

Bu tez calismasinda, ara¢ surlclU davranisini modellemek icin biligsel
mimari temelli bir model &nerilmistir. Bilissel mimari insan davranisini
modelleme konusunda gelecek vaat eden bir konudur ve genis bir yelpazede
kendisine uygulama alani bulmustur. Fakat ara¢ sartct davranigini modelleme
konusunda biligsel mimari tabanli uygulamalar konusunda oldukga kisitli bir
literatlr bilgisi mevcuttur. Literatirde bulunan calismalarda ise ara¢ sirme
buttnsel bir problem seklinde ele alinmamis, ara¢ sirme probleminin pargalari
incelenerek modellenmeye calisilmistir.  Ornegin  Aasman ara¢g slrme
probleminin bir parcasini olusturan kavsaga girme problemini ele almis,
Salvucci ve arkadaslan ise serit iginde glvenli bir seyir probleminin

modellenmesi Gzerine ¢alismiglardir.

Bu tez calismasinda Onerilen mimarinin, ara¢ sdrme problemini
butlnsel olarak modellemesi hedeflenmistir. Mimari, bilgi tipine dayali alt ve Ust
seviyede birbirine paralel olarak calisan modillerden olusmaktadir. Alt seviye
eylem secme ve 6grenme islemi geri yayilim aglariyla, Gst seviye eylem secme
ve 6grenme iglemi kural tabanli yapilarla gergeklestiriimigtir. Anlik durum igin alt
seviyede geri yaylhm aglari, Gst seviyede kural tabanli sistemler, bir eylem
cikist  Uretirler. iki seviyeden gelen gikiglar arasindan bir secgim
gerceklestirilerek, eylem uygulanir. Ogrenme islemi ise eylem uygulandiktan
sonra baglar, eylemin uygulanmasiyla olugsan yeni durum ve yeni duruma
ortamin verdigi tepki, 6grenmenin anahtarini olusturur. Ortamin verdigi tepki, Q-
Ogrenme mekanizmasinin pekistirmesini olusturur ve anlik duruma bu
pekistirmeyle birlikte bir Q-degeri atanir. Yeni atanan Q-degeri ile durumun eski
Q-degeri arasindaki fark mevcut geri yayilim aglarinin geri yayilm hatasi olarak
kabul edilir ve bu hata dogrultusunda aglar egitilir. Bu yeni ve eski Q-degerleri
arasindaki fark Ust seviyede de kural seg¢imi, kural genellestirme ve kural
Ozellestirme gibi iglemlerin gerceklestiriimesinde kullanilir ve Ust seviyede bu
bilgi araciligiyla kendini gtinceller.

Q-Ogrenme hem alt hem de st seviye icin kullanilan en &nemli
6grenme mekanizmasidir. Aslinda alttan Uste 6grenme ydntemi secildigi igin tek
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6grenme ydntemidir de diyebiliriz. Bunun sebebi taklit 6grenme, bagimsiz kural
6grenme, Ogreticili 6grenme veya 6greticisiz 6grenme gibi diger ydntemlerin
kullanilmasi da mUmkudndiar fakat bu mimari dahilinde bu yéntemlerin timu
6grenme isleminde Q-degerlerini kullanmaktadir. Bu ytzden geri yayillim aglar
ve Q-Ogrenmenin dogru bir sekilde kurulup calistirimasi bu tez calismasi
acisindan ¢ok énemli bir konuyu olusturmaktadir.

Bu tez calismasinin katkisini iki ana baslik altinda inceleyebiliriz,
birincisi sdrlct davranigini modelleme konusunda bilissel mimari tabanli
yontemler yeni gelistiriimektedir ve su anda bu problemi saghkh bir sekilde
¢bzebilen bir yapi kurulabilmis dedildir. Bu tez calismasinda bu konuda saglikli
bir yap! olusturabilmek igin bir model &nerilmektedir. Ikincisi, bu tez
¢alismasinda insan davranigini modellemede, mimarinin g¢ekirdegdini tegkil eden
Q-Ogrenmenin yasadigi bazi problemlere ¢dziim 6nerileri getirilmektedir. Q-
6grenme tekniklerinde bu problemlerinin kaynagini teskil eden standart Q-
Ogrenmenin varsayimlaridir. Q-Ogrenmede en 6nemli hedef, durumlara atanan
Q-degerlerinin olabilecek en dogru degerlerine dogru yakinsamasidir. Ancak en
dogru degerlerine yakinsadigi zaman Q-Ogrenme dogru davranis bigimleri
gelistirebilir. Aksi takdirde olusan davranis bicimi anhk durum icin dogru karar
vermeyi garanti etmemektedir.

Oncelikle, standart Q-Odrenme ydntemi dogru davranis bicimine
yakinsamak igin ele aldigi problem uzayinin sonlu veya belirli oranda blyUk
olmasini sart kosar, ¢cok blyik veya sonsuz durum uzayinin varligi durumunda
yakinsamay! garanti etmemektedir. Aslinda durum uzay! ne kadar buyurse,
standart Q-6grenmenin dogru davranisa dogru yakinsama orani o kadar
dismektedir. Fakat insan davranigi gibi strekliligin oldugu, dolayisiyla durum
ifadelerinin ¢ok zengin oldugu bir kosulda nasil bir yapi kurulabilir. Arag stirme
davraniginin algilayict kimesi oldukga kisitli olmakla birlikte, algilayicilardan
akan bilgilerin ve olusturulan eylemlerin surekli olmasindan dolayr durum uzayi
oldukga blyUmektedir. Blylk durum uzayi probleminin ¢dézimd igin ortaya
atilan yaklagimlardan biri durum uzayinin pargalanarak problemin bir ¢ok kiguk
pekistirmeli 6grenme problemine dénustirilmesi ve her birinin birbirine paralel

olarak gahstiriimasidir. Literatirde bunu gergeklestirebilmek icin dnerilmis pek
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cok yontem vardir ve bu yéntemler genel olarak hiyerarsik bélimleme, gecici
soyutlama ve alt gbrevlere ayirma gibi temel bagliklar altinda toplanmistir. Bu
yontemler kullanilarak Q-6grenmenin performansinin énemli oranda arttirildigu,
literatiirde varolan cesitli yayinlarda cesitli deneylerle gdsterilmistir. Onerilen
yontemlerin en 6nemli ve en ¢ok kabul géren yaklagimlarindan birisi se¢cenekler
yapisidir.

Secenekler yapisi ara¢ kullanma problemine uygulandigi zaman, arag
kullanma problemi, sol seride gegme, sag seride gegcme, maksimum hiza ¢ikma
veya takip mesafesini koruma benzeri alt problemlere bdélinecektir. Bu alt
problemlerin her biri kendi bélinmis durum uzayina sahiptir ve o uzay yontemin
¢alisma alanini olusturmaktadir. Segenekler yapisina gbére bu alt gorevleri
birbirine baglayan gecis noktalari vardir, ve bu noktalar belirlenirse durum uzayi
bu alt gérevlerin bir bilesimi olarak yeniden olusturulabilir, yani bunun anlami
durum uzayinin eksiksiz sekilde alt goérevlere bdlinmesidir. Secenekler
yapisinin en blylk eksikligi ise bu gecis noktalarinin otomatik olarak
belirlenememesidir. Gegis noktalarinin belirlenmesiyle ilgili literatlirde ¢caligsmalar
mevcuttur fakat bu ¢alismalarin tamami gridworld ortami gibi son derece basit
bir domeni kendilerine problem uzayi olarak se¢mislerdir. Bu ¢aligsmalarda bize
ybn vermesi agisindan en blylk eksiklik, ayni yéntemlerin insan davranigi gibi
¢ok daha karmasik bir ortama uygulanirsa nasil performans gdsterebilecegi ile

ilgili bilginin mevcut olmamasidir.

Bu tez calismasinda gercgeklestirilen en énemli katki, insan davranisi
gibi oldukga karmasik bir yapida gecis noktalarinin otomatik olarak
belirlenmesinin saglanmasidir. Alt gérev gecis noktalarinin belirlenmesinde son
derece dogal bir yolun kullaniimasini énerdik. Bu yéntemin olusturulmasindaki
temel dldslnce, seyir esnasinda ara¢ suUrlcUsUnin bulundugu durumu her
zaman adiminda degistirmesinin mantikli olmadigi, higbir strictinin durduk
yerde icinde bulundugu durumu degistirmeyecegi varsayimi Uzerine
kurulmustur. Yani higbir sOrlcl, ortada bir sebep yokken, yani 6nlinde
arkasinda bir ara¢ yokken hizini her adimda diglUrmez veya arttirmaz, veya
hicbir sebep yokken her zaman adiminda aracin yonunu degistirmez. Genelde

strlcu, belirli bir duruma gelir ve bu durumda, durumunu degistirmesini
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gerektirecek bir sebep olusana kadar devam eder. Ornegin, 6niine hicbir arac
gecmedigi takdirde veya buna benzer baska bir sebep olusmadidi takdirde
suract belirli bir hizla ve seridini de degistirmeye gerek duymaksizin yoluna
devam eder. Ancak dnlne bir arac ciktigi takdirde iki secenek arasindan sec¢im
yapmalidir. Ya en kétu ihtimalle glvenli takip mesafesini koruyacak kadar hizini
digurecektir veya seridini degistirerek 6nindeki araci gegecektir. Psikoloji
literatGrtinde, insanin belirli bir sebep olmadan degistirmedigi durum dizilerine
kararli durum dizileri adi verilmektedir. Belirli bir pekistirme olusmadigi takdirde
insan kararli durumunu koruyacaktir. Kararli durumlarin bu ¢alismadaki tanimi
sUrbcindn Uzerinde 1srarla durdugu durumlar diger bir deyisle israrci
durumlardir. Bir pekigtirme olustugu zaman ise 6niine gelen segeneklerden
birisini segerek yoluna devam edecektir olusmadigi durumda ise bulundugu
durumda 1srar edecektir. Bu calismada 6nerilen yéntemde, bu israrci durumlar
alt gérevler olarak kabul edilmis ve bu israrci durumlarin ortaya ¢ikariimasi igin
bir strictiden gbzlenen durum dizileri kullaniimistir. Durum dizileri bir zaman
serisi olarak ele alinmis ve zaman serisinde bulunan israrci durumlarin
belirlenmesinde, veri madenciligi literatirinde mevcut tekniklerden birisi olan
zaman serileri iginde israrci araliklarin belirlenmesi yéntemi kullaniimigtir. Bu
teknikle israrci araliklar ortaya ¢ikarilmig ve bu israrci araliklar, ydontemimizde
ayni zamanda alt gérevlerin gecis noktalari olarak kabul edilmistir. Algoritmanin
calistirlmasiyla ortaya ¢ikan sonuglarin, literatirde kabul edilen ara¢ sirme alt

gbrevleriyle uyustugu gortlmustar.

Yine bir varsayim olarak standart Q-6grenme ydntemleri, problem
domeninin Markov ortami oldugunu varsaymaktadir. Markov Ozelligi, anhk
durumun gecmisle ilgili tim bilgileri tasidigini kabul eder. Fakat ara¢ sirme
olay! oldukca dinamik bir ortamda gerceklesmektedir ve bu ortamda elde edilen
anlik durumun gecmisle ilgili dogru bilgiyi tasidigi garanti edilemez. Ornegin
strlclye gore sol seritte ve arkada olan bir ara¢ oldugunu ve siricinin de o
aracla ayni seride ge¢mek icin karar vermek durumunda oldugunu distnelim.
llgili aracin anlik pozisyonu suriciniin karar vermesinde yeterli olacak midir?
Olmayacaktir clinki arac o seritte hizla ilerlemekte de olabilir, bir stredir ayni

hizda devam ediyor da olabilir veya sdrtct bir stire énce o araci gegmiste



136

olabilir. Buradan c¢ikarilacak sonug, arkada bulunan aracin anlik durum bilgisinin
aslinda o aracin ge¢migiyle ilgili bilgiyi tasimadigidir. Bu da ara¢ surme
ortaminin Markov Ozelligine sahip olmadigini gdstermektedir. Bu probleme
literatlrde algisal 6rtigsme problemi adi verilmektedir ve yéntemin buna benzer
Markov 6zelligi tasimayan ortamlarda da calisabilmesi i¢cin pek ¢ok ¢6zim
Onerisi mevcuttur. En basit yontem, gecmis bilgisinin durum bilgisi ifadesine
dahil edilmesidir. Fakat yari-Markov secgeneklerinin kullanimi da bu sorunun
¢6zUmunU saglamaktadir. Bu calismada  geg¢mis bilgisinin durum bilgisi
dahilinde degerlendiriimesi igin bir gegici bellek kullaniimis ve ge¢mis bilgisi de
anhk durumla birlikte sistemin girisi olarak degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Standart Q-Ogrenme tekniklerinin yakinsamasinin garanti edilebilmesi
icin bir Gglincdl varsayim, Q-Ogrenme fonksiyonun en uygun degerlere dogru
yakinsamasinda en 6nemli fonksiyonlardan birisi olan pekistirme fonksiyonunun
dogdru olusturulmasidir. Fakat insan davranigl gibi karmasik bir yapida insana
ait pekistirme fonksiyonunu ortaya ¢ikarmak o kadar kolay degildir. Durumlarla
pekistirmeler arasinda kolayca ifade edilebilecek bir iliski olmadigi gibi, varolan
iliski de insandan insana degismektedir. O halde pekistirme fonksiyonu énceden
belirleyip sisteme vermektense, sistemin sUrlclyl gdzlemleyerek surlcinin
pekistirme fonksiyonunu elde etmesi makul bir ¢6zim gibi gérinmektedir.
Yapilan literatir taramasinda bu konuyla ilgili de ¢6zim 6nerileri incelenmis ve
dogdru pekistirme fonksiyonunu elde etme amaciyla bir geri pekistirmeli 6grenme
algoritmasi modele dahil edilmigtir. Q-6grenme ydntemi elde edilen bu

pekistirme fonksiyonu aracihgiyla ¢ahstiriimistir.

Modele bir bitin halinde bakildigi zaman egitimin iki sekilde
gerceklestirildigi gérilmektedir. Aslinda bu yéntem insan strlcUlerin egitimini
kendisine temel olarak almaktadir. insan siriici arag kullanmayi bilir halde
dogmaz, ancak gbézlem yetenegi sayesinde ara¢ kullanma hakkinda zaman
icinde bilgi sahibi olur. Modelimizin birinci asamasini gézleyerek 63renme
ybntemi olusturmaktadir. Bu yénteme gore, bilissel eleman, bir insan strlclyu
gbzleyerek hangi durumlarda hangi kararlar drettigini inceleyecek, ve bu
incelemeden sonra kendini bu verilerle egitecektir. Her adim sonunda biligsel

elemandan bir karar vermesi beklenecek, daha sonra verdigi karar insan strlicu
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ile kargilastirilarak verilen dogru karar orani hesaplanacaktir. Belirli bir egitim
sonunda dogru karar oraninin belirli bir egik seviyesini ge¢cmesiyle egitimin
birinci safhasi tamamlanmig olacaktir. Bu durumda bilissel eleman, trafige yeni
cikmis acemi bir striici konumunda olacaktir. Egitimin ikinci kismi ise bizzat isi
gerceklestirerek devam edecektir. Bilissel elaman kendi kararlarini kendisi
verecek, verdigi kararlar dogrultusunda ortamdan pekistirmeler alacaktir. Q-
degerlerinin glncellenmesi, olugan yeni durumlar, yeni pekistirmeler ve yeni
eylemler zinciriyle devam edecektir. Biligsel elemandan beklenen her gin

deneyimler yoluyla bir dnceki giine gbre daha iyi bir performans géstermesidir.
Gelecek Calisma

Bilissel mimari temelli insan davranisi modelleme konusunda daha
yapilacak ¢ok fazla is vardir ve yapilan literattr taramalari, bu konunun ilerleyen
yillarda ¢ok yogun calismalara sahne olacagini distndartmektedir. Ara¢ sirme
problemi, insan davranisini modelleme ile ilgili problemlerden yalnizca biridir
ancak sahip oldugu 6zellikler ara¢ sirme problemini insan davranisi modelleme

alaninda yapay zeka teknikleri agisindan ¢ok c¢ekici kilmaktadir.

Bu tez calismasinda énerilen model, daha yolun basini temsil
etmektedir. Bu tez calismasinda ele alinan bilissel mimarinin doért alt
merkezinden yalnizca biri olan eylem merkezli alt sistemdir. Diger alt
merkezlerle ilgili yapilacak c¢aligmalar ve ondan da énemlisi bu alt merkezler
arasindaki etkilesim, gelecek asisindan en énemli ¢alisma konularindan birini
teskil edecektir.

Geri yayihm aglan 6nerdigimiz yéntemde kullanilabilecek tek ¢6zim
olarak géralmemelidir. Geri yayihm aglarina alternatif olarak diger yéntemler de
denenebilir ve sisteme katkisi ortaya cikarilabilir. Bu konuda yapilabilecek
calismalar, bilissel elemanin 6grenme hizina katkida bulunabilir.

‘Gergek’ hayatin slrekli dogasindan dolayi, sonsuz sayida anlamli
durum s6z konusudur. Yalnizca durumlar degil eylemler de sureklidir ve onlari
basitce ayriklastirmak yeterli degildir. Bir seritte devam ederken, doénis
acilarinin herhangi bir ayrik seti, seridin merkezinde ilerlemeye calisirken
salinima sebep olabilir. Bu durum bizi ya surekli durumu kabul etmeye veya
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ayrik kiimemizi ¢ok genisletmeye zorlar. Ayrik kimeyi genisletmek, durum
uzayini da bOydtmek demektir. Durum uzayini blyltmekse performansi
digUrecektir. Buradaki aligverisi ya en uygun sekilde gerceklestirecek bir
yéntemin, veya bu konuda yeni ¢éztmlerin olusturulabilmesi gelecek sistemleri

acisindan énemlidir.

Onerilen israrcilik araliklarini  belileme teknigi, kararli araliklari
belirlemektedir. Fakat su an igin hangi alt g6revlerin hangi algilayici kimeleriyle
calisacagl, yani alt gérevlere ait durum uzaylarinin belirlenmesi konusu agik
birakilmistir. Bu belirlemeleri gerceklestirebilecek tekniklerin belirlenmesiyle

yéntemin ¢ok daha etkili bir ydntem haline gelecegini disinmekteyiz.

Onerdigimiz modelde, pekistirme fonksiyonunun ve alt gérevlerin
belirlenmesi ¢cevrimdisi bir sekilde gerceklestiriimektedir. Yani aglar egitimeden
once, diziler pekigstirme fonksiyonu ve alt g0Orevlerin belirlenmesinde
kullaniimaktadir. Bu yéntemin ¢evrimigi hale gelmesi icin yapilacak ¢alismalar,

modelin gelecegdi acisindan énemlidir.

Yapilan deneysel calismada algilayici olarak dért adet kamera
kullanilmis ve bu kameralardan gelen bilgiler durum ifadesi sekline
dénusturdlmustur. Burada iki problem karsimiza ¢ikmaktadir, birinci problem
veri toplama sikliginin yiksek kalmasi, ikinci problem ise kamera géruntdlerinin
durum ifadelerine dénUstiridlmesi surecinin hataya c¢ok acik olmasidir. Bu
sartlarda dahi olusturulan model, 6grenme iglemini gerceklestirmede belirlenen
esige gb6re basarih sayilabilir. Ancak daha ylUksek performans saglayacak
deney setlerinin olusturulmasiyla, Onerilen modelin ¢ok daha ylksek

performans gdsterecegini disinmekteyiz.
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