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TESEKKUR
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ve siirekli olarak arastirma konularimi tartigma imkani bulduum ve bu tezin gelismesinde
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OZET
Doktora Tezi

GCOKLU ETMEN TAKVIYELI OGRENMEYE VERI
MADENCILIGI TABANLI YENI YAKLASIMLAR

Mehmet KAYA

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi
2003, Sayfa: 91

Takviye 6grenme, goklu etmen sistemlerde Ogrenme igin gliglii bir yontem olarak
Onerilmistir. Buna kargilik, ortamda bulunan dier etmenleri modelleme ve 6grenme boyunca
bazi durumlarin gerefinden fazla tecriibelenmesi gibi problemleri de igerir. Bir taraftan bazi
durumlarin yeterince tecriibelenmedigi halde etmenden uygun bir hareket segmesi beklenirken,
diger bir taraftan 6grenme siireci tamamlanmadan 6nce etmenden yeterince tecriibelendigi
durumlarda bile kesin bir davrams sergilemesine izin verilmez. Bu da Ofrenme siiresinin
artmasma neden olur. Bu durum, kismen gozlenebilir ve dinamik g¢oklu etmen ortamindaki
Ogrenmenin hala bazi zorluklar igerdigini ve daha detaylh incelenmesi gereken Gnemli bir
arastirma problemi oldugunu gésterir.

Yukarida ifade edilen problemleri ele almak igin, bu tezde birlikte galigarak 6grenen bir
sistem igin yeni ¢oklu etmen 83renme yontemleri sunulmustur. Yontemler, etmenler tarafindan
elde edilen bilgiyi etkili iglemek i¢in bulaniklik kavramim ve gevrim-i¢i analitik iglem (online
analytical processing) madenciligini birlestirmektedir. Bu maksatla 6ncelikle, etmenlerin durum
bilgilerini depolama ve islemeye imkan veren bulanik bir veri kiipii tanimlanmistir. Boylece
diger etmenin hareketi, gz oniine alinan etmenin gérme alaninin diginda olmasi durumunda
bile ¢evrim-i¢i bagint1 kurallari yardimiyla tahmin edildi. Daha sonra, yine bagint1 kurallarina
dayanan yeni bir hareket segme ydntemi Onerildi. Bu maksatla, 6nerilen veri kiiplerinden gok
seviyeli bagint1 kurallan ¢ikarilarak, yeterince tecriibelenmemis durumlar genellestirildi. Son
olarak, ¢oklu etmen ortamda, etmenler tarafindan karsilagilan yavag yakinsama hizi ve
yakinsama adim sayis1 gibi problemlerin iistesinden gelmek igin, yeni ve giiclii bir modiiler
mimari ve buna uygun 6frenme yaklasimi sunuldu. Ayrica, modiiler mimari ile daha once
tammlanan biitlin yontemler basarili bir sekilde birlestirildi. Iyi bilinen, iki farkli av/avci
problemi iizerinde gergeklestirilen uygulama sonuglari onerilen 6grenme yaklagimlarinin
giiciinii ve etkisini gosterdi.

Anahtar Kelimeler: Coklu etmen takviye Ofrenme, Veri madenciligi, Bagmti1 kurallari,
Cevrim-i¢i analitik isleme, Bulanik kiimeler.
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Reinforcement learning is considered as a strong method for learning in multiagent
systems environments. However, it still has some drawbacks, including modeling other learning
agents present in the domain as part of the state of the environment, and experiencing some
states more than needed during the learning phase. On one hand, although some states are not
experienced sufficiently, it is expected that an agent has to select an appropriate action in each
state. On the other hand, before the learning process is completed, it is not given permission for
an agent to exhibit a certain behavior in some states that may be experienced sufficiently. This
causes the increment of the learning time. This case shows that learning in a partially
observable and dynamic multiagent systems environment still constitutes a difficult and major
research problem that worth further investigation.

In order to handle the problems mentioned above, in this thesis, we propose novel
multiagent learning approaches for a cooperative learning system. Our approaches incorporate
fuzziness and online analytical processing (OLAP) based data mining to effectively process the
information reported by the agents. First, we describe a fuzzy data cube OLAP architecture
which facilitates effective storage and processing of the state information reported by agents.
This way, the action of the other agent, even not in the visual environment of the agent under
consideration, can simply be estimated by extracting online association rules, a well-known
data mining technique, from the constructed data cube. Second, we present a new action
selection model which is also based on association rules mining. Then, we generalize states
which are not experienced sufficiently by mining multiple-levels association rules from the
proposed data cubes. Finally, we present a new and robust modular architecture and a
corresponding learning approach to overcome the various problems encountered by the agents
in multiagent environment, such as slow convergence speed and the number of steps to
convergence. Then, we successfully combine advantages of the modular approach with all of
the features described above. Results obtained for a well-known pursuit domain show the
robustness and effectiveness of the proposed mining based learning approaches.

Keywords: Multiagent reinforcement learning, data mining, association rules, online analytical
processing, fuzzy sets.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

Coklu etmen sistemler, birden fazla etmeni igeren karmasik sistemleri olugturma ve
bagimsiz etmenlerin davranisini koordine etme ile ilgilenen dagitik yapay zekanin bir alt dalidir.
Coklu etmen sistemler kullanmanin en 6nemli nedeni, pargalarinin birlikte ¢alismaya gerek
duydugu gergek diinya problemleri igin iyi bir modellemeye sahip olmasidir. Ozellikle
perspektifleri farkli insanlarin veya amaglari farkli organizasyonlarin bulundugu bir ortamda,
¢oklu etmen sistemler etkilesimi saglamak igin gereklidir [1]. Bugiin ¢oklu etmen sistemler,
mithendislik tasarimi, akilli arama, hasta teshisi ve robotik gibi bir ¢ok dalda kendine uygulama
alan1 bulmugtur [2].

Coklu etmen sistemler, genel bir kontroliin olmayig1 ve global bir bilginin mevcut
olmamas1 anlaminda tekli etmen sistemlerden ayrilirlar. Bu yiizden, sadece bir etmenin iglem
giicii sinirlamalari, coklu etmen ortaminda kaybolur. Diger bir degisle, veri ve kontrol dagitik
oldugundan, ¢oklu etmen sistemler, Slgeklenebilirlik, hata toleransi ve paralellestirme gibi
dagitik sistemlerin dogal avantajlarini igerirler.

Son zamanlarda ¢oklu etmen sistemler iizerine biiyilk ¢apta ¢aligmalar baglamigtir.
Bunun bir sonucu olarak, ¢oklu etmen sistemler, géz 6niine aldig1 ortamin dinamigi hakkinda
hemen hemen higbir bilgiye gerek duymayan takviye $3renme ySntemini de igeren bir g¢ok
disiplinden faydalanmigtir. Bir ortamda mevcut etmen, ortamdan aldif1 durumu, amaci igeren
bir baska duruma nasil donistiiriilece§ini 6grenir. Bu igi yaparken minimum kullanici
miidahalesine gerek duyan bdyle bir etmen otonomos olarak adlandirilir [3]. Otonomos
etmenler, ortamiyla etkilestikten sonra takviye isaretleri alarak Ogrenme islemini
gergeklestirirler. Bu sekilde etmenler dogrudan ortamin dinamigiyle etkilendiklerinden,
ortamdan 6grenme her zaman igin glicli bir ydntemdir. Literatiirde bu maksatla yapilan
¢aligmalarin gogunda, her bir etmen difer etmeni ortamin bir pargasi olarak goriir [4, 5].
Etmenlerin otonomos olarak &grendigi bir ¢oklu etmen ortami gz Sniine alindifinda, diger
etmenin davranmgi da ortama dahil edildiginden durum-gegis fonksiyonu zamanla degisir. Yani
ortam, bir Markov Karar Siireci olarak modellenemez. Buna karsilik, literatiirde tanimlanan
caligmalarinin gogunda, Markov Karar Siirecine dayal1 takviye §grenme yontemleri ¢ok fazla
degisiklige ugramadan uygulanmugtir.

Coklu etmen 6grenmeyi modellemek igin kullanilan yaklagimlardan biri , ortamdaki her
bir etmenin durumunu diger etmenlerin bilgisiyle donatmaktir [4-6]. Buna karsilik, bir ¢oklu



etmen ortaminda etmen sayis1 artarken, her bir etmen durum uzay: da iistel olarak artacaktir.
Bunun sonucu olarak, ¢ok basit ¢oklu etmen problemleri bile standart takviye &grenme
yaklagimlariyla hesapsal olarak ele alinamaz bir hale gelir.

Q-6grenme goklu etmen ortamlarinda en yaygin sekilde kullanilan bir takviye 6grenme
algoritmasi olmasina ragmen, dier 6grenene etmenleri modelleme ve dgrenme boyunca bazi
durumlarin gereginden daha fazla tecriibelenmesi gibi dezavantajlar igerir. Bir taraftan bazi
durumlar yeterince tecriibelenmedigi halde, etmenin bir durumda uygun bir hareket segmesi
beklenirken; diger taraftan Ofrenme siireci tamamlanmadan, etmenin yeterince tecriibe
kazandi§1 durumlarda bile kesin bir davranig sergilemesine izin verilmez. Bu da 6grenme
sliresinin artmasina neden olur.

Yukarida tanimlanan biitiin bu problemleri ele almak igin, bu tezde 6grenme siireci, veri
madenciligi tekniklerinden biri olan bagint: kural ¢ikarimiyla birlestirilmistir. Veri madenciligi,
onceden bilinmeyen, muhtemelen faydali ve sakli bilgiyi genis veri kiimelerinden g¢ikarma
islemidir. Bagint1 kurallarim1 ¢ikarma ise literatiirde tanimlanan birkag veri madenciligi
tekniklerinden biridir [7, 8]. Bir baginti1 kurali farkli 6znitelikler veya nesneler arasindaki ilging
korelasyonu tammlar. Ornek olarak, bir siiper market sepet verisinde bir bagnti kurah:
“Kayitlarin %20’sinde, tereyagi alanlarin %75’ yumurta da satin alir” seklinde olabilir. Burada
%20 ve %75 sirastyla kuralin destek ve giiven degeridir. Bir baginti kuralinin énemi bu
degerlerle Olgiiliir. Destek, X ve Y nesnelerinin her ikisini igeren kayitlarin yiizdesi olarak
tanimlanirken; giiven, X UY deste§inin X destegine oramdir.

Bu tezde, bagint1 kurallari ¢ikarilirken, ¢evrim-i¢i analitik islem (Online Analytical
Processing) tekniklerinden faydalanilir. Cevrim-igi analitik igleme, daha ileri bir analiz igin

¢oklu boyutlu veri kiimesindeki 6nemli bilgiye hizli erisim saglayan bir teknolojidir [9].

1.2. Cevrim-ici Analitik islem Madenciligi

Cevrim-igi analitik iglem mimarisinde temel yap:i veri kiipiidiir. Bir veri kiipii, ¢ok
boyutlu deger dizilerine benzer sekilde diizenlenmis bir veri kiimesidir. Bu kiip {izerinde
soyutlama yapilarak bir ¢ok hiyerarsi elde edilebilir. Boyle bir yapiyt kullanmanin bir ¢ok
nedeni vardir. Ornek olarak, bir gok dznitelikli genis bir veri taban1 verildikten sonra kullanict,
Ozniteliklerin kiigiik bir kiimesi ile ilgilenebilir. Ayrica bu kiip iizerinde g¢evrim-i¢i olarak
bagint1 kurallari ¢ikarilmak istenebilir.

Cevrim-i¢i analitik iglem madenciligi, veri madenciligini, ¢cevrim-i¢i analitik islemle
birlegtirir. Boylece veri madenciliginin giiciinii ve esnekligini artirir ve madenciligi ilging bir

kesfetme siirecine doniistiiriir. Cevrim-i¢i bagnt1 kural ¢ikarimi, veri madenciliginde énemli bir



aragtirma konusudur. Ciinkii bdyle bir mimaride veri, “bir defa isle, bir ¢ok defa sorgula”
kavramina imkan verecek sekilde diizenlenmistir. Literatiirde baginti kurallarmin etkili bir
sekilde, ozellikle de gevrim-igi ¢ikarilmas: igin bazi galismalara rastlamir. Ornegin, Park ve dig.
[10] nesne kiimesi verilerini elde edinim siiresini azaltmiglardir. Diger bir yandan, veri
tabanindaki faydali olmayan bilgileri ¢ikarmak, madencilik siirecini hizlandirir [11]. Hidber
[12], yogun nesne kiimelerini ¢evrim-i¢i bulmak igin bir algoritma 6nermis, Relue ve dig. [13],
bagmnt1 kurallarinin ¢aliyma zamaninda g¢ikarilmasini saglamak igin, Oriintii deposu olarak
adlandirilan 6zel bir yap: tasarlamiglardir. Han [14], g¢evrim-i¢i analitik iglem araglarimi, veri
tizerinde analizini yapmak i¢in yeni bir model 6nermigtir. Daha sonra, 6nceki mimariye birkag _
veri madenciligi bilegeni ekleyerek galigmasini gelistirmigtir [15]. Han ve Fu [16], ¢ok genis
veri tabanlarindan, c¢oklu seviye baginti kurallarini ¢ikarmak igin Apriori’ye [8] dayah
yukaridan asagiya igleyen bir yaklasim tanimlamiglardir. Bu yaklagimda oncelikle en iist
seviyedeki yogun nesne kiimeleri bulunur ve daha sonra madencilik iglemi daha alt
seviyelerdeki yogun nesne kiimelerine dogru derinlemesine devam eder. Kamber ve dig. [17]
¢ok boyutlu bagint1 kurallarmin ¢ikarimi i¢in bir veri kiipii Snerdi. Onlarin modelinde kiip veri
yapisi, ¢evrim-i¢i analitik islem teknikleriyle birlesir. Performans analizi iizerine yaptiklan
caligmada, g¢evrim-i¢i analitik isleme dayali veri madenciliginin tablo tabanli Apriori
algoritmasina {stiinliik sagladigin1 gosterdiler. Son olarak, Aggarwal ve Yu [18], bagnti
kurallarmi ¢ikarmak igin, g¢evrim-i¢i analitik islem benzeri bir algoritma sunmusgtur.
Yaklagimlarinin arkasindaki genel fikir, verilen bir destek esigine gbre biitiin yogun nesne
kiimelerini geleneksel bir algoritma ile bulmak ve daha sonra yine etkilesimli bir gekilde verilen
giiven esigine gore bagint1 kurallarini gevrim-igi tiretmektir.

Cevrim-i¢i analitik iglem madenciligi {izerine simdiye kadar yapilan g¢aligmalarin hemen
hemen tamami ikili Oznitelikli veri kiipleri kullanir. Buna karsilik gergek hayattaki
veritabanlarinin bir ¢ogu siirekli degerler alabilen Oznitelikler igerir. Ayrica durum ve
hareketleri bulanik kiimeler kullanarak modellenen bir ¢oklu etmen ortaminda, etmenler
tarafindan rapor edilen durum bilgilerinin etkili bir gekilde depolanmasi ve islenmesi igin
siirekli degerli 6zniteliklerden ibaret veri kiiplerinin olusturulmas: gerekir. Bu nedenlerden
dolay1, bu tezde, bulanik baginti kurallarinin gevrim-i¢i madenciligi i¢in yeni bir bulanik veri

kiipii gelistirildi.

1.3. Tezde Geligtirilenler

Bu tez ¢aligmasinin ana katkilar: asagidaki gibi 6zetlenebilir:




1. Etmenler tarafindan elde edilen ortamla ilgili biitiin bilgiyi etkili bir sekilde depolamak
ve iglemek igin bulanik bir veri kiipii tanimlandi.

2. Etmenlerin durum sayisini azaltmak igin, durum uzayi, bulanik kiimelerle temsil edildi.
Normal ve bulanik veri kiiplerinden ¢ikarilan i¢ model bagint1 kurallarin1 kullanarak,
goriilmedigi durumda bile diger etmenlerin hareketleri tahmin edildi.

4. Normal ve bulanik veri kiiplerinden ¢ikarilan bagint1 kurallarin1 kullanarak, g6z 6niine
alinan etmen igin yeni bir hareket segme mekanizmasi sunuldu.

5. Yeterince tecriibelenmemis durumlar igin, normal ve bulamik veri kiiplerinden g¢ok
seviyeli bagint1 kurallan ¢ikarilarak ilgili durumlar genellestirildi.

6. Bir goklu etmen ortaminda ikiden fazla etmen olmasi durumunda olusacak durum uzay:
patlamasina bir ¢6ziim olarak, yukarida Onerilen yaklagimlar, modiiler bir mimari ile

gergeklestirildi. Boylece etmenlerin durum uzay sayis1 daha da azaltildi.

1.4. Tezin fcerigi
Tezin bundan sonraki boliimleri agagidaki gibi diizenlenmisgtir.

e Boliim 2’°de, ¢oklu etmen sistemler ve 63renme iizerine kisa bir bilgi verilmis ve bu
alanda yapilan ¢aligmalar sistematik olarak siralanmigtir. Ayrica, tez galigmasi boyunca
iizerinde uygulamalar yapilan av/avci probleminin iki farkli ortami tanitilmistir.

e Bolim 3°de, bagint1 kurallarinin tanimi verilmis ve baginti kurallarinin gikarimi igin,
cevrim-igi analitik iglem tekniklerinin kullanimi anlatilmigtir. Ayrica nicel degerli
nesneler igin bulanik veri kiipii mimarisi tanitilmagtur.

e Boliim 4°de, 6nerilen veri kiiplinden ¢ikarilan béglntl kurallarina dayal: olarak yeni bir
coklu etmen takviye 5grenme algoritmast gelistirilmisgtir.

e Boéliim 5°de, etmenlerin durum-hareket uzaylar1 bulanik kiimelerle modellenerek, bu
bilgilerin Boliim 2’de 6nerilen bulanik veri kiipiinde tutulmasi saglanmistir. Boliimiin
son kisimlarinda, etmenlerin ortamdan elde ettii bu bilgiler yardimiyla yeni bir
6grenme yaklagimi sunulmustur.

e Bolim 6°da, ortamdaki etmen sayisima gore iistel olarak artan durum patlamasini ele
almak i¢in yeni ve giiglii bir ¢oklu etmen modiiler mimari Snerilmis ve bu mimari
iizerinde bagint1 kurallarmi kullanan yeni bir 6grenme algoritmas gelistirilmistir.

¢ Boliim 7°de, bu tezde elde edilen sonuglar tartigilmig ve gelecek arastirmalar igin bazi

Oneriler sunulmugtur.



2. COKLU ETMEN SISTEMLER

Dagitik ve agik sistemlerdeki gelismelere paralel olarak, son zamanlarda dagitik yapay
zeka olarak adlandirilan yapay zekann yeni bir dali ortaya ¢gikmigtir. Dagitik yapay zeka genel
olarak bir ortamda birbirleriyle etkilegen ¢oklu bagimsiz varliklardan olugan sistemlerle ilgilidir.
Bu anlamda dagitik yapay zeka iki alt disipline ayrilmistir. Bunlardan biri dagitik problem
¢bzme, digeri ise ¢oklu etmen sistemlerdir. Dagitik problem ¢6zme ortak bir amag i¢in birlikte
caligan sistemlerin bilgi ySnetimi {izerine odaklanirken; ¢oklu etmen sistemler bir ortamda
bulunan ve etmen olarak isimlendirilen bagimsiz varliklarin davramg ySnetimiyle ilgilenir.
Etmen tabanh yaklagimlar, internet gibi dagitik bir sistem iizerinde galigan yazilimlardan
beklenilen modiilerlik ve giivenilirlik unsurlarini igerirler. Alanda yapilan caligmalarin ¢ogu
genel olarak bir tek etmen iizerinedir. Fakat tek etmenli ¢dziimler gergek hayattaki bir gok
problem igin artik yetersiz kalmaya baglamistir. Bu yetersizligin bashca iki nedeni vardir:
Bunlardan biri, ortamlarin genellikle dinamik yani herhangi bir kontrol mekanizmasina bagl
kalmaksizin degisime agik olmalar1 ve belirsiz bir yapiya sahip olmalari; digeri ise, tek etmene
sahip sistemlerin bdyle ortamlarda modiilerlik ve giivenilirlik etkenlerine yeterince sahip
olamamasidir.

Bir ¢oklu etmen sistemi, bir ortami paylasan birden fazla etmenden olusur. Bdyle bir
sistemi olugturmanin, etmen yapisi, sistemin amaci ve sistemdeki bireyler arasinda haberlesme,
koordinasyon ve igbirligi gibi etkenlere bagh olarak bir ¢ok yolu vardir.

Bir ¢oklu etmen sistemindeki etmenler iki farkli sekilde planlama ve muhakeme
yetenegi sergileyebilir. Etmenler bir amag¢ dogrultusunda kendi planlarii gelistirmeyi tercih
edebilirler yada etmenler takim bazinda ¢aligarak, takimin planlama siirecine katilabilirler. Her
iki yolda da sadece planlama ve muhakeme yeteneklerine sahip etmenler dinamik ortamlardaki
problemi ¢6zmek igin yeterince giiglii degillerdir. Ciinkii bu etmenler genellikle sabit bir bilgi
ve dinamik ve belirsiz ortamlarda mevcut olmayan ortamin bir 6n bilgisine sahiplerdir. Bundan

dolay1, bu yetenekler bir 6grenme mekanizmasi tarafindan desteklenmelidir.

2.1. Coklu Etmen Sistemlerin Tanim

Birden daha fazla etmene sahip olan sistemler ¢oklu etmen sistem olarak adlandirilr.
Bir insan miidahalesi gibi dis bir kaynaga gerek duymadan g¢aligabilen otonomos yazilimlara
olan gereksinim, ¢oklu etmen sistemlerin Snemini daha da artirmaktadir. Bu gibi sistemler daha

cok, iist seviyeli bir kontroliin olmadigi veya tutarli bir bilginin her zaman igin mevcut



olmayacag islere atanir. Verinin genellikle dagitik oldugu dinamik sistem ve robotik aragtirma
gibi alanlarda goklu etmen sistemler bir gerekliliktir.
Bir ¢oklu etmen sisteminin sahip oldugu 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir [19]:

e Her bir etmen, kapasitesi sinirli bir varlik oldugu i¢in problem ¢dzmede yeterli bir bilgi
ve yetenege sahip degildir.

e Ust seviyeli bir kontrol yoktur.

e Veri uzaysal ve fonksiyonel olarak dagitiktir.

e Tiim hesaplamalar eszamansizdir.

Bir sistemde biitiin isleri yapmakla gorevli etmenleri tasarlamak dinamik ve agik
sistemlerde etkili bir ¢6ziim degildir. Modiilerlii ve buradan da giivenilirlii saglamak icin
dagitik ¢oziimler gereklidir. Bu yiizden ¢oklu etmen sistemlerdeki etmenler genellikle sinirl1 bir
yetenege sahip olacak sekilde tasarlanirlar. Bu anlamda tek bir etmen, amaci saglamada bir sey
ifade etmez. '

Coklu etmen sistemlerdeki her bir etmen bir problemi ¢6zmek igin gerekli biitiin bilgiye
sahip degildir. Ciinkii bir etmenin bu kadar genig bir veri tabanina sahip olmasi miimkiin
degildir. Ayrica veriler zamanla degisime ugrarlar. Bu nedenlerden dolay: verileri etmenler
arasinda dagitmak; yiiksek giivenilirlik i¢in en iyi, hatta bazen tek ¢Sziimdiir. Oldukg¢a sik
degisime ugrayan veri, etmenlerin 6grenme birimlerini tasarlamada ana unsuru tegkil eder.

Bir ¢oklu etmen sisteminde, iist seviyeli bir kontrol ve baglangigta etmenlere
verilebilecek tutarli bilgi yoktur. Bununla birlikte, yapilan bazi galigmalarda etmenlere
hareketlerini koordine etmek igin digaridan siirekli olarak ek bilgiler verilse de bu yontem,
gergek diinya uygulamalarinda basariya ugramamstir. Oyle ki, etmenlere stirekli olarak bilgi
saglayan birimin herhangi bir nedenden dolay: kaybolmasi durumunda biitlin sistem ¢dker. Bir
¢oklu etmen sisteminden istenen davranig, etmenlerin kendi kendine yetebilmeleri ve
gerektiginde kendi baglarina hareket edebilmeleridir. Ortak bir amaci saglama istegi ise
etmenler aras1 igbirligi, goriigme ve koalisyon planlarimin gelisimine yol agar. Fakat, bazi
durumlarda bir etmenin yapacagi hareket diferinin zararina olabilir. Boyle durumlar yine

etmenler tarafindan anlagmazlhik giderici planlarla ¢oziiliir.

2.2. Coklu Etmen Sistemlerde Ogrenme

Yapay zeka aragtirmasinda 6grenme, insan Sgrenme modeline benzeyen ve dgrenme

algoritmalan olarak adlandirilan hesapsal mekanizmalar igerir. Bugiin yapay zekadan bir ¢ok



aragtirmaci insan 6grenme mekanizmasinin sirlarini ¢6zmeye ve onlar1 bir makine lizerinde
gergeklestirmeyi amaglar. Diger bir taraftan, Hesapsal Zeka (Computational Intelligence)
bilimcileri ise insana ySnelik egilimleri gz 6niine almaksizin tamamen matematiksel modellere
dayanan hesapsal mekanizmalar1 gelistirmeye ¢aligirlar. 1960°l1 yillardan bu yana Makine
Ogrenmesi (Machine Learning) konusunda bir gok aragtrma yapilmistir. Bu aragtirmalardan,
kavram 6grenme (concept learning), karar-agaci 6grenme (decision-tree learning), sinir aglan
(neural networks), Bayesian §grenme (Bayesian Learning), duruma dayali 6grenme (case-based
learning), genetik algoritmalar (genetic algorithms) ve takviye Ogrenme (reinforcement
learning) gibi 6grenme yontemleri ¢ikmigtir [20]. Bu ydntemlerin tamami degisik uygulama
alanlarinda kendilerine yer bulmustur. Fakat bunlardan sadece ikisi gergek diinya uygulamalart
igin yeterince saglam ve Olgeklenebilirdir. Bunlar sinir aglar ve takviye Ofrenme tabanli

algoritmalardir. Gergek diinya uygulamalari;

e Tamamen veya kismen dinamik,
e Dogal olarak belirsiz ve

e Cogu zaman kismen gozlemlenebilirdir.

Internet veya robot navigasyon gibi robotik aragtirmalar1 kapsayan dagitik ve agik
sistemlerdeki uygulamalar son derece dinamik ve belirsiz ortamlara sahiptirler. Ornegin; bir
internet baglantis1 g6z Oniine alinirsa, aym anda internete baglanan ve internetten ayrilan
binlerce kisi olabilir. Bu kisilerin davramislar 6nceden tahmin edilemez. Kismen gzlenebilirlik,
bir kullanicinin belirli bir anda bilginin sadece belirli bir kismina erigebilmesidir. Bu sinirlama
internet iizerinde galisan bir etmen igin biitiin verileri saklayacak bir diske sahip olmamak veya
robotlar igin yeterli ve keskin sensorlere sahip olmamak geklinde de tammlanabilir.

Ogrenme algoritmalarmin gofu sabit kurallara dayalidir ve ortam hakkinda bir &n
bilgiye gerek duyarlar. Bu gereksinimlerinden dolayi, hakkinda bilgi sahibi olamadiklari
dinamik ve belirsiz ortamlara uygulanamazlar. Sinir aglar1 ve takviye 6grenme metotlarinin
bdyle bir gereksinime ihtiyaglar1 yoktur. Sinir aglarinin giris ndronlar1 dgrenme siiresince
stirekli olarak beslendiginden, sinir aglar1 dinamik sekilde degisen veriler iizerinde kolaylikla
gahsabilir. Takviye 6grenme metotlar1 da ortam ve etmen arasindaki etkilesmeye bagli olarak
caligtifindan, dinamik ortamlara giivenli bir sekilde uygulanabilirler. Fakat, sinir aglarinin
yakinsamasi, takviye 6grenmeden farkl olarak ispatlanamamistir [21]. Bu nedenle bu y6ntem

gergek diinya 6grenme problemlerinde takviye 6grenmeye nazaran daha az tercih edilir.



2.3. Takviye Orenme

Takviye Ogrenme (TO), bir ortam: algilama ve hareket etme yeteneklerine sahip
otonomos bir etmenin, amacini bagarmak i¢in en uygun hareketleri nasil 6grenecegi sorusuna
cevap verir [22, 23]. Bu problem ortam hakkinda 6n bilgiye sahip olmayan bir etmenin
karsilagtig1 tipik durumlardan biridir. Bir makine &grenme yontemlerinden biri olan TO,
bilgisayar bilimi, psikoloji ve istatistik gibi bir ¢ok disiplinden esinlenerek ortaya gikmugtir.

TO ile problemleri ¢6zmek igin iki ana yontem vardir. Bunlardan ilki, ortami iyiye
gotiireni bulmak i¢in davranig uzayinda bir arama yapmak, ikincisi ise, faydal1 hareketi tahmin
etmek igin istatistik ve dinamik programlama yéntemlerini kullanmaktir [23]. TO problemi igin
dnerilen diger onemli yaklagimlar ise oyun-teorik ve fonksiyon yaklagtrma y&ntemleridir. ilk
yontemde, 6grenme problemi bir stokastik oyun gibi modellenir ve oyun veya oyun takimlar
renilen bilgiye gore bir dengeyi yakalamaya galigir [24]. Ikinci yontem ise kullanilan ndrona
bagli olarak polinom uzayinda problemi ¢bzmek igin sinir aglar1 kullanr [25].

Standart takviye 6grenme modelinde, bir etmen Sekil 2.1°de gosterildigi gibi ortamiyla
alg1 ve hareket mekanizmalari sayesinde etkilesir. Her bir etkilesim aninda etmen giris olarak
ortamin simdiki durumunu (s) gozler ve ¢ikis olarak bir hareket (a) seger. Hareket ortamin
durumunu degistirmeyebilir. Yapilan hareketin degeri etmene bir takviye olarak () geri doner.
Bu takviye pozitif (6diil) veya negatif (ceza) olabilir. Etmen kontrol mekanizmasi, hareketleri
secerken takviye isaretlerinin toplam degerinin olabildigince biiyiik olmasina galisir. Bunun igin

ortamu ile siirekli olarak deneme-yanilma etkilesimleri yapmasi gerekir.

Odiil
Durum Hareket
Kontrol
Sistemi
r| s| Etmen

Sekil 2.1. Takviye 6grenme modeli.

Boyle bir model agagidaki bilesenleri kapsar:

e Sonlu durumlar kiimesi, S



e Sonlu hareketler kiimesi, 4

e Takviye isaretler kiimesi, R

Etmenin amaci takviyelerin toplamini maksimum yapan bir ¢6ziim yolu bulmaktir,

Asagida TO ile ilgili baz1 tanimlamalar verilmistir.

Tammm 2.1. (Politika): Bir © politikasi, ortamin algilanan kiimesi S’den etmen hareketleri 4’ya
bir planlamadir. Diger bir deyisle;

w:S—> A4 2.1

Tamm 2.2. (Odiil): R odiil fonksiyonu, algilanan durumlardan (veya durum-hareket
giftlerinden), o durumun iyiligini gosteren niimerik degerlere plamidir. Bigimsel olarak R iki

sekilde verilebilir:

RS > Rveya 2.2)
RSxA—>R (2.3)

Burada R gergek sayilar kiimesidir. Bu fonksiyonun degeri pozitif veya negatif olabilir. Pozitif

deger etmenin ortamda iyi bir hareket yaptigini, negatif ise kotii bir hareket yaptigini gsterir.

Tammm 2.3. (Durum degeri): Deger fonksiyonu, bir 6diill fonksiyonunun uzun vadeli
gostergesidir. Odiil fonksiyonu R, simdiki durumun veya durum-hareket ¢iftinin anlik iyiligini
gosterir. Buna karsilik, deger fonksiyonu mevcut durumdan baglayarak hedefe ulagincaya kadar.

bir &diiliin toplam degerini gosterir.

VS —>R veya 24
V:Sxd—> R (2.5)

TO’ deki deger fonksiyonu, bir hareket segilirken “gecikmis 6diiliin” gbz Oniinde
bulundurulmasini saglar. Bir etmenin hareketi sadece ortamdan alinan anlik &diile degil, sonraki
duruma da baglidir. Sonraki durumun degeri, etmen tarafindan gecikmis 6diil olarak alinir.
Etmenin uzun vadeli en iyilik modeli, gecikmis &diiliin grenme siirecinde nasil kullanilacagini
da agiklar. Gecikmis &diilden Ggrenen bir etmen bir gok hareketten sonra yiiksek odiillii bir
duruma (amag durum) erigebilir.

TO’ de diger bir dnemli problem, etmenin ortammmi kesfetme siiresi ile ortamini
tamdiktan sonra yapacai hareketlerdir. Kesif boyunca etmen, ortamdaki dier varliklart



tamimak ve ortam hakkinda daha fazla bilgi almak igin rasgele hareketler yapabilir. Belirli bir
G6grenme siirecinden sonra, etmenin ortamini iyi tamidifi ve bundan sonraki hareketlerini
Ogrenme siiresince elde ettifi tecriibelere gore yapmasi beklenir. Bu asamada etmen daha az
ogrenir. Ofrenme algoritmasi, etmenin ne zaman kesiften 63rendiklerini kullanma asamasina
gegmesi gerektigini sdyleyebilmelidir. Siirekli bir kesif, etmeni yanhs hareketlere siiriikler.
Buna kargilik ortamini tam olarak tanimdan etmenin bildigi hareketleri yapmasi, etmeni hi¢ bir
zaman amacina ulastirmayabilir. Literatiirde hareket se¢imi yapilirken daha ¢ok Boltzmann
dagilim [23] kullanilmugtir.

Simdiye kadar bir gok TO-tabanli 8grenme algoritmas: nerilmistir [26-34]. Fakat, Q-
Ogrenme algoritmas1 en yaygin olarak kullanilandir [35]. Bu algoritmanin detayli bir tanimi

sonraki alt bdliimde verilecektir.

2.3.1. Q-Oggrenme Modeli

Q -6grenme, sonlu durumlu Markov Karar Siireci [36] olarak modellenebilen alanlara
kolaylikla uygulanabilecek modelden bagimsiz bir TO algoritmasidir. TO problemleri

matematiksel olarak Markov karar siiregleri gibi modellenebilirler. Markov karar siireci
asagidaki parametrelere baglt olarak tanimlanir:

e Sonlu durumlar kiimesi, $

e Hareketler kiimesi, 4

e Bir &diil fonksiyonu, R:Sx4 — R

e  Durum gegis fonksiyonu T": Sx4 — 7(S)

Yukarida 7(S), S kiimesi iizerinde bir olasilik dagilimdir. Ornegin, T(s,a,s'), a hareketini

kullanarak s durumundan s' durumuna gegis olasiligim gosterir [22]. Durum gegis fonksiyonu,
etmenin gimdiki durum ve hareketinin bir fonksiyonu olarak, bir olasilikla ortamin sonraki
durumunu belirler. Odiil fonksiyonu nceden tamimlandig: gibi anlik &diilii verir. Bu 6zellik
“Markov Ozelligi” olarak bilinir. Buna gére; gegmis durum, hareket ve takviye arasinda bir
bagimlilik yoktur. Bu nedenle, Markov karar siireci ortamin sadece bir adimlhik dinamigini

tanimlar.
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2.3.2. Q-Ogrenme Algoritmasi

O(s,a), s(e S)durumunda a(e 4) hareketi segilerek elde edilebilecek maksimum
azaltilmig 6diil olarak tammlanir. Q degerleri, her bir durum ve hareket ¢ifti igin ayrn girisi olan
bir tabloda tutulur. Algoritma blitiin tablo girislerine sifir veya gok kiigiik degerler atanarak

baglar ve her bir zaman adiminda agagidaki adimlar1 gergeklestirir:

simdiki s durumunu gozlemle,
a hareketini se¢ ve yiirit,
yeni s' durumunu gozlemle,

ortamdan » &diiliinii al,

SO O

s durumu ve a hareketi igin uygun Q degerini asagidaki formiile gére giincelle,
os,a) =(1- )Q(s,a) + B(r +y II}ngQ(S1 ,a')) (2.6)

Yukaridaki formiilde, B(0<f<1) &grenme oran1 ve y(0<y<1l) azalma

parametresidir. s', s durumunda a hareketi yapildiktan sonra etmenin gézlemleyecegi
durumdur.

B yeni gozlemlerin ve takviyelerin 6nemini belirler. Ekstremum sartlarda; eger B sifir
alimirsa, yeni gozlemler dikkate alinmaz ve Q degeri aym kalir. Eger g, 1 alinirsa, eski Q

degerleri ihmal edilir ve yeni deger sadece en son gézleme bagimli olur. Ogrenme safhasmin

baslarinda yiiksek S degerleri kullanmak ve daha sonra derecesel olarak bu degeri azaltmak
faydali olabilir.

Q -6grenme algoritmasinin, sonlu durumlu Markov karar siireci igin optimum Q

degerlerine yakinsadid1 ispatlanmigtir [35]. Bunun igin etmenin her bir durum-hareket ciftini
sonsuz sayida sik ziyaret ettigi kabul edilmigtir. Bu sart gergek diinyada uygulanabilir degildir

ama belirli bir denemeden sonra etmenlerin optimum @ degerlerine yakinsadigi gozlenir.

Simdiki durum igin a hareketini segme y6ntemi hala agik bir problemdir. En fazla

kullanilan y&ntem, etmenin  degerleri iizerinde Boltzmann dagilimimni kullanmaktir.

Boltzmann denklemi asagidaki formiille verilir:

kQ(s’aI)
Pa,|s)=—" @.7)

Z kQ(s’aj)
jeA
HERITIM KUEULD
T ANTasyon NI
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Yukaridaki formiilde, P(q,|s), etmen s durumunda iken a; hareketini segme olasihfidir. &

degeri daha once tartisilan kesfetme ve kegfedileni kullanma arasindaki plam belirler. Kiigiik &
degerleri i¢in etmen daha kiiciik ( degerli hareketleri segerek farkli durumlan kesfetmeye

caligir. Ogrenme ilerlerken k degeri artirilir ve etmen daha biiyiik Q degerlerini seger. Boylece

etmen 6grendigi bilgiyi kullanmaya baslar.

2.4. Av/Aval Problemi

Bu tezde 6nerilen ¢oklu etmen mimari ve 6grenme yaklagimlarini degerlendirmek igin
iyi bilinen av/avci problemlerinden [37] iki farkl: tiirii tanimlanmistir. Problem g¢oklu etmenler
i¢in uygun bir 6grenme ortami saglar. Ayrica etmenler aralarinda igbirligi yaparak ¢oklu etmen

6grenme kavramin1 gelistirirler.

@ (b)

Sekil 2.2. Av/avci problemi (a) Iki avel etmeni ile (b) Dort avel etmeni ile yakalanan versiyonlar

Yukanidaki sekilde gosterilen iki farkli av/avci problemi asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e Her iki ortam tamamen dinamik, kismen gozlenebilir ve belirsizdir.

e mxn 1zgara diinyasinda Sekil 2.2. (a) ile gdsterilen ilk ortam da iki avct etmen ve bir av
etmeni; Sekil 2.2 (b) ile gosterilen ikinci ortamda dért aver etmen ve bir av etmeni
bulunur. Her bir etmenin baslangi¢ durumlar: rasgele belirlenir.

e Her bir zaman adiminda etmenler eszamanli olarak 5 hareketten birini segebilirler. Bu
hareketler, su andaki durumdan bir adim kuzeye, doguya, giineye veya batiya git ile
simdiki durumunda kal’dir. Birden fazla avci etmen aymi hiicreyi paylasabilir. Buna
karsilik, bir avci etmeni, av etmenle ayni hiicrede bulunamaz. Ayrica bir etmenin
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ortamdan disar1 ¢ikmasina izin verilmez. Bu son iki hareket gegersiz hareketler olarak
g6z Oniine almir. Eer bir etmen gegersiz bir hareketi yapmaya kalkisirsa ona izin
verilmez ve gimdiki durumunda kalmaya mecbur birakilir.

Her etmen belirli uzakliktaki nesneleri gorebilir. Bu uzaklik ve gozlemleyebildigi

hiicreler sirasiyla etmenin gérme derinlii ve gérme alami olarak adlandirilir. G6rme

derinligi d olan bir etmen etrafindaki (24 +1)* hiicreyi gorebilir.

©
v
o

Sekil 2.3. Grme derinligi 3 olan bir avcr etmenin gérme alani.

Avcilar 6grenen etmenlerdir. Av etmeni ise hareketini rasgele veya Manhattan-uzakliga
gore secer. Eger av, Manhattan uzakligi kullanacaksa gbrme alanindaki avcilarin
Manhattan uzakliklan toplamin1 maksimum yapmaya ¢alisir. Manhattan uzakhk asagida

tanimlanmigtir:

Tamm 2.4. (Manhattan uzakhk): p,(x,,y,) ve p,(x,,y,) ile verilen iki nokta
arasindaki Manhattan uzaklik;

| % =% [+ 1=y, ] 2.8)
ile bulunur.

Bir avcl etmenin durumu gorme alanindaki dier av veya avcl etmenlerin pozisyonuna
gore belirlenir. Eger bir avcl etmenin gérme derinligi d ise, diger etmenlerin olabilecegi
olas1 yer sayis1 (2d +1)? +1°dir. Burada (2d +1)* hiicre sayisim verir iken, 1 diger
etmenin g6zlenemedii, yani gérme alanin diginda oldugu anlamina gelir.

Eger av, birinci ortam i¢in (Sekil 2.2. (a)) her iki taraftan; ikinci ortam igin (Sekil 2.2.
(b)) dort taraftan avcilar ile kusatilmigsa, av yakalanmig sayilir. Bu durumda bu deneme

biter ve av ve avcilar rasgele bir pozisyona yerlestirilerek sonraki deneme baglar.
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2.5. Coklu Etmen Takviye Orenme ve Yapilan Caligmalara Bir Bakis

Coklu etmen sistemler son zamanlarda, bilgisayar biliminde biiyiik ilgiyle calisilan
konulardan biridir. Simdiye kadar takviye 6grenme de dahil bir ¢ok disiplinden basarili bir
sekilde faydalanilmigtir. Otonomos etmenler, ortamiyla etkilestikten sonra takviye isaretleri
alarak ortamindan &grenen varliklardir. Etmenler ortam dinamigiyle dogrudan etkilestiklerinden
dolayi, ortamdan dgrenme her zaman igin giiglii bir yontemdir.

Coklu etmen &grenmeye bir yaklagim, ortamda var olan diger etmenlerin bilgilerini her
bir etmenin durumuna eklemektir [4-6]. Coklu etmen takviye Ofrenme ({izerine yapilan
calismalarin gogunu da bu 8Frenme ydntemi olugturur. Ortamdaki her bir etmen, bilgi degis-
tokus mekanizmasiyla desteklenen bireysel 6grenicilerdir. Bir etmen tarafindan 6grenilen bilgi
sistemdeki diger etmenlerle paylasilir. Bu plan ile etmenlerin tamamu sistemin hedefini bagaran
politika veya politikalari 6grenir. Fakat, ortamdaki etmen sayis: artarken, her bir etmenin durum
sayis1 da iistel olarak artar. Bu sekilde basit bir ¢oklu etmen problemi bile standart takviye
dgrenme yaklagimlari ile hesapsal olarak iistesinden gelinemeyecek bir hale gelir. Coklu etmen
takviye 8grenmedeki durum sayilarinin fazlaligna bir gézﬁm olarak, Whitehead [38], “modiiler

Q -6grenme” olarak adlandirilan bir mimari 6nerdi. Bu mimariye gére durum uzay: daha kiigiik

alt uzaylara ayrilir ve ¢oklu modiiller arasinda dagitilir. Bu sekilde ¢oklu-hedef problemlerinin
ortak hedefi alt hedeflere ayrigtirilir. Her bir modiil sadece kendi hedefini 6grenmeye ¢ahistis
i¢in, modiillerin alacagi durum sayisi azalir. Whitehead [38], bu sekildeki bir 6grenmenin,
dgrenme zamanim gelistirdigini ve daha az hesapsal kaynaklar harcadiimi gostermistir. Bu
calismadan sonra, Ono ve Fukumoto [39, 40], Whitehead’in Snerisine dayali yeni bir modiiler
yaklasim sundu. Bir av/avci problemi iizerinde gergeklestirdikleri tecriibeler ile, bagarili bir

sekilde sentezlenmis modiiler O -6grenen avci etmenlerin, rasgele hareket eden av etmenlerini
yakalamak igin gerekli oldugunu gsterdiler. Bir goklu etmen ortami i¢in modiiler Q) -6grenme

lizerine yapilan diger bir aliymada, Park ve dig. [41], futbol oynayan robotlar igin bir hareket
segme mekanizmas: onerdi ve gergek robotlar iizerinde gergeklestirilen tecriibelerle
yaklagimlarinin etkili oldugunu gosterdiler.

Bir etmenin bilgiyi nasil kazanacagi ve besleyecegi takviye 6grenmede Snemli bir
sorundur. Eger dgrenme isinin durum uzay: yukaridaki ¢alismalar gibi kiigiik ve ayrik ise, O
degerleri genellikle bir arama (lookup) tablosunda tutulur. Fakat bu yontem daha genis durum-
hareket uzaylarinda pratik degildir veya siirekli durumlu uzaylarda miimkiin degildir. Arama
tablolarinin ana eksikligi onlarin Slgeklenebilirligidir. Genis durum uzayli bir 6grenme iginde,
simirh bir hafizada biitiin durumlar depolamak ve makul bir zamanda her bir durumu ziyaret

etmek miimkiin degildir. Bu asamada ¢dziim ziyaret edilen durumlari, Sgreticili 6grenmede
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(supervised learning) oldugu gibi ziyaret edilmeyenlere genellestirmektir. Bu problemi ele
almak icin, fonksiyon yaklasim ve genellestirme yontemleri daha uygun ¢oziimler olarak
goriiniir. Bununla birlikte, takviye 6grenme algoritmalarinin fonksiyon yaklastirmay: kullanan
gergeklestirimlerinde optimum yakinsamanin heniiz ispatlanamamis oldugunu s6ylemek gerekir
[23]. Simdiye kadar bu alanda iki farkli yaklagim kullanilmigtir.

Ik yaklasim, Q degerlerini, ileri-beslemeli sinir aglarinin [42] ve kendinden organize

olan eslemelerin (self-organizing maps) [43] genellestirme yetenegini kullanarak depolar. Bazi
aragtirmacilar bu yontemler iizerine galigtilar ve onlara uygun hale getirmek igin arama tablosu
algoritmalarin1 degistirdiler [25, 34, 44]. Fakat bu yaklagimin dezavantaji sinir aglar1 ve takviye
ogrenme gibi iki yavag isleyen siireci birlestirmektir.

fkinci yaklagim, bulanik mantik ve takviye dgrenme tekniklerini birlestirerek genis ve
siirekli durum uzayli problemleri ele alir. Beom ve Cho [45] hareketli robotlarin navigasyonu
i¢in bulamk mantik ve takviye 6grenmeden faydalanan sensor tabanli bir navigasyon yontemi
onerdi. Daha sonra, Yung ve Ye [46], EEM-tabanli bir egitme yontemine alternatif bir mimari
olan bulanik reaktif navigasyon mimarisini 6nerdi. Berenji ve Vengerov [47, 48] durum
gegislerinde sabit ve Markovyen olmayan karakterli bir 63renme problemi ele aldilar. Onlar bu
sekilde siirekli durum uzayli, kismen gézlenebilir bir ortamda bulanik takviye 6grenen etmenleri
kullanmanin etkisini gosterdiler. Son olarak, bir av/avci ortaminda hareket eden etmenlerin
durum uzaym farkli bulanik seviyelere gruplandirdik [49]. Bu sekilde, problem uzayinin
boyutunu azalttik ve optimuma yakin ¢dziime daha bir hizli yakinsama sagladik.

Yukanidaki ¢aligmalarin tamaminda her bir etmen diSer etmeni ortamin bir pargasi
olarak kabul eder. Iginde otonomos olarak &grenen etmenlerin bulundugu bir goklu etmen
ortami goz oniine alindifinda, her bir etmenin davrams1 degisir. Dier etmenlerin davraniglar
da ortamda etkili oldugundan, durum-gegis fonksiyonu zamanla degisir. Bu sekilde ortam
Markov Karar siireci olarak modellenemez. Buna karsilik, ¢oklu etmen takviye Ogrenme
caligmalarinin ¢ogunda Markov Kkarar siirecine dayali takviye Ogrenme yontemleri
degistirilmeden uygulanmistir.

Literatiirde, dier 6grenen etmenin i¢ modelinin agik bir sekilde g6z 6niine alindigi bazi
¢aligmalara rastlanir. Bu maksat igin, Littmann [6], iki oyunculu sifir-toplam &diillii bir stokastik
oyun tanimlamigtir. Mini-max ( -5grenme olarak adlandirdifs ySnteminde bir etmen diger
etmenin hareketini kendi i¢ modeline gore tahmin eder ve bu tahmine gore dgrenir. Sifir-toplam
oyununda, bir etmenin kazanci siirekli olarak difer etmenin kaybidir. BSylece bir etmenin
digerine gore zit hedefi vardir. Hu ve Wellman [24] yine iki oyunculu genel-toplam &diilli
farkli bir ¢oklu etmen takviye 63renme ortamini 6nermihstir. Bir etmenin kazanci, genel-toplam

oyununda diger etmenin kaybi1 olmadifindan, mini-max Q-Ogrenme yontemi daima uygun
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degildir. Bununla birlikte, her iki yonteme gore, diger etmenin O fonksiyonu tahmin edilirken,

g0z Oniine alinan etmen diZer etmenin hareketlerini, gergek odiillerini gozlemleyebilmelidir.

Ayrica ayni etmen, dier etmenin Q -6grenmede kullandig1 parametreleri de bilmelidir. Son
olarak, Nagayuki ve dig. [50], bu problemi ele almak igin farkli bir yaklagim &nerdiler. Q-
ogrenmeye dayali yontemlerinde, bir etmen diger etmenin Q fonksiyon yerine, politikasini
tahmin eder. Bdylece ortamdan diger etmenin gergek ddiillerini gézlemlemesine ve Q -6grenme

i¢in diger etmenin kullandig1 parametreleri bilmesine gerek yoktur.
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3. BAGINTI KURALLARININ CEVRIM-iCi ANALITiK MADENCILIGi

3.1 Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi

Bilgi saklama teknolojilerindeki son gelismelerle, bir ¢ok organizasyon biiyiik miktarda
verileri toplama ve saklama problemini agmistir. Bu veriler igerisine gok faydah bilgiler de
gomiilii oldugu halde, bunu kullaniciya gikarmak kolay degildir. Bu nedenle, bu sakli bilginin
kendiliginden kullaniciya g¢ikarilmasina ve kullamicmin bu bilgiyi analiz etmesine yardim
edecek tekniklerin ve araglarin gelismesine siirekli olarak ihtiyag vardir. Iste Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi (VBK) bu ihtiyaci kargilayacak teknikleri ve araglan igerir.

Fayyad ve dig. [51] veritabanlarindaki bilgi kesfini asagidaki gibi tammlar:

“VBK, verideki gegerli, yeni, muhtemelen fayda]l ve anlagilabilen Sriintiileri tanimlayan

6nemli bir siiregdir.”

VBK gergekte beklenilmeyen, faydali ve basit Oriintiileri bulmayir amaglar. Son
zamanlarda ozellikle, makine 6grenme, Oriintii tamima, veritabanlari, istatistik, yapay zeka,
uzman sistemler, ¢izge teorisi ve veri gorsellestirme gibi bir gok alandan arastirmacilann ilgisini
cekmistir. VBK sistemleri genellikle bu alanlarin tamamindan yontemler, algoritmalar ve
teknikler kullanir.

VBK baz 6zel l¢gii ve esik degerlere gore ilging bilgiyi ¢ikartmak igin veri madenciligi
tekniklerini kullanan interaktif ve ¢ok adimhi iteratif bir siiregdir. Fayyad ve dig. [51, 52] ile
Manila [53, 54] bilgi kesfetme adimlarim asagidaki gibi tanimlar:

1. Bilgi alanini, 6n bilgiyi ve kullanicinin amaglanfu anlama,

2. Hedef veri kiimesi olugturma,
Veri kiimesini 6n isleme tabi tutma (veri kaynaklarmin segilmesi, verinin hatalardan ve
giiriiltillerden temizlenmesi, bilinmeyen degerleri ele alma gibi...),

4. Veri madenciligi igini ve algoritmasini segme,
flging ve yogun driintiileri arama (veri madenciligi),

6. Kesfedilen driintiileri son iglem siirecine sokma (driintiilerin segimi, eleminasyonu veya
siralanmasi, sonuglarin gorsellestirilmesi),

7. Sonuglarin kullaniciya sunumu.
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Veri madenciligi VBK’da bir adindir ve verideki yogun ve ilging oriintiileri kesfetmek
icin kullanilir. Bu O&riintiiler diizenlilik, istisnalik ve birliktelik formunda olabilir. Veri
madenciligi uygulamaya bagimlidir ve farkli uygulamalar farkli veri madenciligi tekniklerine
gerek duyabilir. Genelde veri madenciligi isleri iki sinifa ayrilir: Tamimlayic1 veri madenciligi
ve tahmini veri madenciligi. Ilk siif veri kiimesini kisa ve 6zet bir bigimde tanimlar ve verinin
ilging 6zelliklerini sunar. Buna karsilik ikinci sinif bir veya birkag veri modeli olusturur, onlar
iizerinde gikarsamalar yapar ve yeni veri kiimelerinin davranigini tahmin etmeye ¢aligir [55] .

Bir veri madenciligi sistemi asagidaki veri madenciligi islerinden bir veya birkagin

bagarabilmelidir:

e  Simif tanimlama,
e Bagint: kurallar,
e Smiflandirma,

e Tahmin,

e Kiimeleme,

e Zaman serisi analizi.
Veri madenciligi teknikleri ise agagidaki gibi siralanabilir:

e Tahmini modelleme,

e Kiimeleme,

e Ozetleme,

e Bagimlh olmay1 modelleme,

e Sapma belirleme.

Smiflandirma ve regresyon, tahmini modellemenin ornekleridir. Bagint1 kurallan,
dzetlemenin; fonksiyonel bagimlilik, bagimli olmay1 modellemenin; sirali Sriintiiler ise sapma
belirmenin 6rnekleri igine girer.

Chen ve dig. [56] veri madenciligi yontemlerini 3 kritere gore siniflandirir:

1. Uzerinde ¢aligilacak veri tabaninin gesiti (iligkisel, 6znitelige yonelik, vb.)

2. Cikartilacak bilginin gesiti (Baginti kurallari, simflandirma kurallari, karakteristik
kurallar, ayrigtirict kurallar, sirali Sriintiiler, sapma, benzerlik, kiimeleme, regresyon
vb.)

3. Faydalanilacak tekniklerin gesitleri (verim siiriimlii madenci, sorgu stiriimlii madenci,
interaktif madenci vb.)
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Veri madenciligi gergekte zor bir problemdir. Verilen problem igin bir gok ¢6ziim
mevcut olsa da, sonuglarin kalitesini gOsteren kesin bir O6l¢li yoktur. Veri madenciligi
uygulamalarinin ¢ogunda, veri tabani boyutu ¢ok genistir. Ciinkii degerli sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in bu sartdir. Genellikle veri madenciligi siirecinin sonuglari ¢ok fazladir, bu
sonuglarin, kullanicin anlayacag: sekilde ayr1 bir igleme tabi tutulmasi ka¢milmazdir. Veri
madenciligi kesfe-dayali bir stiregtir. Yani kullanici pesinen ne kesfedilecegini bilmez.

VBK ’nin karsilagtigi en Snemli problemler asagidaki gibi siralanabilir:

e Cok genis veri tabanlari,

e Cok boyutlu veri tabanlari,

e  Farkli veri tipleri,

e Veri ve bilginin siirekli degisimi,

o Eksik ve hatali veriler,

e  Ognitelikler arasindaki karmagik iligki,

¢ Sonuglarin faydaliligs, kesinligi ve anlamliligy,
e Sonuglarin anlagilabilirligi,

o Coklu seviyelerde interaktif madencilik,

e Kullaniciyla etkilegim ve 6n bilginin kullanimi,
e Diger sistemlerle entegrasyonu,

e Coklu veri kaynaklarindan madencilik, ve

¢ Giivenlik korumasi

3.2. Bagint1 Kurallan

Bagint1 kurallarim1 (association rules) kesfetme, veri madenciliginin en 6nemli ve en
yaygin olarak kullanmilan tekniklerinden biridir. Bagint1 kurallari, bazi 6zniteliklerin varhgmni
diger Szniteliklerin varlig: ile agiklayan biitiin olas1 kurallarin ¢ikarimu ile elde edilir. Diger bir
degisle, bir bagint1 kural farkli 6znitelikler veya nesneler arasindaki korelasyonu tamimlar. Bu
tanima uygun olarak, X = Y, “kayitlarin belirli bir kesimi igin, X 6znitelik kiimesi yine belirli
giiven degeri altinda Y 6znitelik kiimesini tamimlar” ifadesinin bigimsel gosterimidir. Bir bagint1
kurali 6rnegi olarak, ‘bir satis veri tabaninda kayitlarin %80°i ekmek ve tereyagmi birlikte igerir
ama Kayitlarin sadece %5°i bu iki nesneyi kapsar” verilebilir. Burada %80 kuralin “giiveni”, %5
ise kuralin “destegidir”. Bugiin bagnt1 kurallari; siiper market kayit analizi, nesneler arasindaki

promosyonlar, haberlesme alarm korelasyonu, iiniversite kurs kayit analizi, parckende
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aligverisde miigteri davramis analizi, katalog tasarimi, yazi metinleri, kullamicilarin web
ziyaretleri ve stok kayitlar1 gibi bir ¢ok alanda uygulanmistir.

Bagint1 kurallarim kegfetme problemi ilk olarak Agrawal ve dig. [7] tarafindan,
siipermarket sepet verileri iizerinde tanitilmistir. Bu galismada veri, ikili olarak g&zoniine
alimmgtir. Yani bir nesne bir kayitda ya mevcutdur yada degildir. Kayitdaki nesnelerin miktar
dikkate alinmamigtir. Ayrica baginti kurallarim1 ¢ikarma iki alt probleme ayrilmugtir: Biitiin
yogun nesne kiimelerini bulma ve sonra bu nesne kiimelerinden bagint1 kurallarim ¢ikarma.
Bunlardan ikincisi hesapsal olarak fazla maliyet getirmeyen bir siiregtir ve kabul edilebilir bir
zamanda etkili bir sekilde bulunabilir. Fakat ilk problem, 6zellikle gok biiyiik veri tabanlar1 igin
hesapsal olarak oldukga yiiklii bir igtir. Zaten gergek hayattaki bir ¢ok veri taban1 da bunlardan
olusur. Ornegin, parekende satis bilgilerini tutan bir veri taban1 genellikle milyonlarca kayit ve
binlerce nesne icerir. Veri N tane nesne igerdigi zaman, olasi yogun nesne kiime sayisi 2N dir.
Fakat, veri tabaninda var olan yogun nesne kiime sayis1 2~ den gok daha kiigiiktiir. Bu yiizden,
bilinen arama teknikleri, yogun nesne kiimelerini elde etmek igin iistel bir zamana ihtiyag
duyarlar. Olas1 yogun nesne kiimelerini azaltmak i¢in, simdiye kadar bir ¢ok etkili algoritma
onerilmistir [10]. Bu algoritmalar genellikle hash-tablo, hash-agaclari, kafes yapilar1 ve goklu-
hiper gizgeleri gibi veri yapilar kullanir. Bu yapilar arama alanlarim daraltiklarindan dolay1
arama siirecini de hizlandirirlar.

Bagint1 kural algoritmalarinin gogu veri iizerinde goklu gegis yapar. Veri tabanindaki
sayisi tutmak i¢in her bir nesne kiimesine bir sayic: iligkilendirilmistir. Veri tabamnin ilk
gecisinde, uzunlugu 1 olan yogun nesne kiimeleri belirlenir. Daha sonraki her bir gegisde bu
uzunluk artinlir. Her bir gegisden sonra olasi yogun nesne kiimeleri olugturulur, bu kiimeye
aday nesne kiimesi denir. Daha sonra bu kiimeden yogun nesne kiimeleri elde edilir.

Genellikle bir bagint1 kural algoritmasinin iistiinliigii, ¢ikardi3: aday kiimenin boyutu ve
veri tabanim tarama sayisi ile Olgiilir. Bagint1 kural algoritmalarinin ¢ogu, yogun nesne

kiimelerini ¢ikarmak igin agagidaki problemleri ¢6zmeye ¢alisir:

1. Veri tabani lizerinde tarama sayisini azaltarak girig/¢ikig zamanini diigtirmek.

2. Aday nesne kiime say1sin1 azaltmak,

3. Daha diisiik zamanda veri tabam iizerindeki aday nesne kiimelerinin desteklerini sayma,
4

. Nesne kiime iiretimini parallellestirme.
Bu anlamda bagint1 kurallar algoritmalar1 genellikle bir kag yonden farklidur:

1. Adaylarn iiretilmesi,

2. Bir aday nesne kiimesinin desteginin hesaplanmasi,
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3. Veri tabani iizerinde tarama sayisi,

4. Kullanilan veri yapilan.

3.2.1. Bagmt: Kurallan ile ilgili Tammlamalar

I={1I,,...,1,} nesne kiimesi ve D bir veri tabam olsun. Veri tabanindaki her bir kayit
T, T <1 olacak sekilde nesne kiimesi igersin ve her bir kayit KN olarak adlandinlan

numaralarla gosterilsin.

Tamm 3.1. (Nesne kiimesi): Bir X nesne kiimesi / daki nesnelerin kiimesidir. Bir nesne kiimesi

X, Idan k nesne igerirse k-nesne kiimesi olarak adlandirlir.

Tamm 3.2. (Destek): Bir T kaydi, efer X c T ise bir nesne kiimesini saglar. D’deki bir X

nesne kiimesinin destegi, Destek ,(X) ile gbsterilir ve X’i saglayan D’deki kayitlarin sayisidir.

Tamm 3.3. (Yogun nesne kiimesi): Eger D’deki X’in destegi kullanic1 tarafindan verilen

minimum destek sinirini gegerse, X nesne kiimesi yogun nesne kiimesi olarak adlandirihir.

Tamm 3.4. (Bagint1 kurah): Bir bagint1 kurali X =Y seklinde gosterilir. Burada X c 7,
YcI ve XnY=¢’dir. X =Y kural bir ¢ gﬁvenlik degeriyle D’de gegerlidir. Bir kuralin

giivenligi,

Desteky (X UY)

Destek ,(X) G-

ile verilir. Eger D’deki kayitlarin s kesimi X U Y ’yi igerirse, X = Y kurali s destegine sahiptir.

Tablo 3.1. Ornek veri tabam
KN Nesneler |
100 A, B,C
200 B,D
300 AC D
400 A,B,D
500 A,B,D,E

Ornek 3.1. Tablo 3.1 de verilen 6rnek D veri tabanini g6z6niine alinsin. Veri tabaninda KN

(Kayit No) ile numaralandirilmig 5 tane kayit olsun. Bu veri tabani ayrica nesne kiimesi /={4,
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B, C, D, E} 5 tane nesne veya Sznitelik igersin. Bu durumda toplam (2° —1)=32 tane bos-
olmayan nesne kiimesi (I nin bog olmayan her bir alt kiimesi bir nesne kiimesidir). A 1-nesne
kiimesi, 4B 2-nesne kiimesi olacak sekilde devam eder. Veri tabaninda 4 tane A’y1 igeren kayit
bulundugundan, Destek,(A)=4 dur. Eger minimum déstek %40 olarak alimirsa, o zaman {4,
B, C, D, AB, AC, AD, BD, ABD} yogun nesne kiimeleridir. Ciinkii biitiin bu nesnelerin destegi,
toplam kayit sayisinin %40°indan biiyiik veya esittir. Geri kalanlar yofun olmayan nesne
kiimeleridir. Eger minimum giiven (MinGiiven) %60 olarak kabul edilirse, o zaman
A => Dbelirlenen MinDestek ve MinGiiven’e gore bir bagnti kuralidir. Ciinkii bu kuralin
destegi %60 ve giiveni %75 dir. Diger bir yandan, 4 = C giiveninin %50 olmasi1 nedeniyle
gegerli bir bagint1 kural degildir.

3.2.2. Bagint1 Kurallarim1 Cikarma

Bir D veri tabani verildikten sonra, kullanicinin belirledigi MinDestek ve MinGiiven
degerlerinden biiyiik veya esit biitiin bagint1 kurallar ¢ikarilabilir. Bigimsel olarak ifade edilmek

istenirse, biitiin X = Y bagnt1 kurallarini iiretmek igin;

Destek,(X UY)

Destek,(X UY) 2 MinDestek.| D | ve
Destek ,(X)

> MinGiiven 3.2)

sartlar saglanmalidir.Bagint1 kurallarim1 ¢gikarma problemi iki kisima ayrilabilir [7, 8]:

Adim 1: MinDestek olarak verilen belirli bir esik degerininin iizerindeki destege sahip biitiin
nesne kombinasyonlarm iiretme, (bu nesne kiimeleri yogun nesne kiimeleri olarak adlandirilir).
Adim 2: Bagmti kurallarmi ¢ikarmak igin yogun nesne kiimelerini kullanma. Oncelikle her
yogun / nesne kiimesi igin, /’nin bog-olmayan biitiin alt-kiimeleri bulunur. Her a alt-kiime igin,

. Destek (1)

> MinGiiven ise a = (I —a) seklinde bir kural olusturulur. Bir nesne kiimesi
Destek ,(a)

ilk adimda yogun olarak bulunursa, ikinci adimda kuralin giiveni minimum giiven degerinin

iistiinde olup olmadig: aragtirilir.

L,, yogun k-nesne kiimesini ve C,, aday k-nesne kiimesini gostermek lizere, agagida
verilen Apriori algoritmasi bir veritabaninda yogun nesne kiimelerini bulmak i¢in kullanilan en

yaygin yontemdir [8].
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Algoritma 3.1. (Apriori):
Girig: Nesne kiimeleri, MinDestek
Cikis: Yogun nesne kiimeleri.

1. L,={Yogun l-nesne kiimeleri}
2. for(k=2; L, , #¢;ktt){
C,=aday_nesne( L,_; ); Yeni adaylar kiimesini olugtur
for her bir kayit t € D
C, =altkiime( C, ,¢ ); t’de igerilen adaylar
for her biraday c e C, {

c.sayici++;
}
L,={c e C, |csayict 2 MinDestek }
}
3. Cevap= U L,
}

Function aday nesne(L;.;) {

L, ; den C, aday k-nesne kiimesini olugtur.

C,=9;

For her bir nesne kiimesi 7, e L, _,

For her bir nesne kiimesi 1, € L, ;

If ((1;-1,) ve (I-I})’nin her biri tek bir eleman igerirse) then {
c=Birlegtir(l}, I,);
If ¢ yogun olmayan (k-1) alt kiimeye sahipse then
c’yi sil
else c’yi C ya ekle

}
Return Cy;

R

,Vfﬁ nm@mﬂm KUBULY
; LTI e AT
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3.3. Cevrim-ici Analitik Baginti Kural Madenciligi

Veri ambarlarinin artan énemi nedeniyle ¢ok genis miktarlardaki veritabanlarim etkili
ve verimli bir gekilde analiz etmek igin bir ¢ok teknikler geligtirildi. Bunlar arasinda ¢evrim-igi
analitik isleme, gevrim-igi, mizli ve etkili ok boyutlu veri analizi igin gelistirilen 6nemli
araglardan biridir. Cevrim-i¢i analitik isleme daha detayli bir analiz i¢in toplanmis veriyi ¢ok
boyutlu olarak ele alan bir teknolojidir. Geleneksel veritabani tekniklerinden g¢ok daha hizh
biiylik verileri sorgulayabilir. Cevrim-igi analitik isleme teknikleri kullanarak, biiyiik
veritabanlarindaki ham veri ¢oklu boyut igerisinde organize edilir. Bu boyutlarin her biri de
coklu soyut seviyeleri igerebilir. Bu sekilde bir veri organizasyonu kullanicilara farkh
perspektiften verilere bakma esnekligi saglar.

Genel olarak gevrim-i¢i analitik igleme 3 sathaya ayrilir:

1. Veri ambarindan verileri segme,
2. Veri kiipiinii olugturma,

3. Kiipii kullanarak ¢evrim-igi analiz yapma.

Online Analitik
Islem

Veri Kiipa

Sekil 3.1. Cevrim-igi analitik tabanli bagint1 kural ¢ikarim sistemi

Cevrim-i¢i analitik tabanh bir bagint1 kural ¢ikarim mimarisi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Mimari 3 ana kisimdan olugur.

Veri ambari,
2. Veri kiipii ve gevrim-i¢i analitik iglem sunumcusu,

Bagint1 kurallarini ¢ikarim sistemi.

Cevrim-igi analitik iglem sunumcusunun ana gorevi veri kiipiinii olusturma, toplama,
ayrigtirma ve segme gibi kullanici komutlarin1 gergeklestirmektir. Bagmti kuralarim1 ¢ikarim

sistemi ise olusturulan veri kiipiinden uygun kurallar: bulur.
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Cevrim-i¢i analitik islemde temel yap1 veri kiipiidiir. Bir veri kiipii asagidaki gibi

tanimlanabilir:

Tamm 3.5. (Veri kiipii): Bir kiip ¢ok boyutlu deger dizilerine benzer bir veri
organizasyonudur. Birkag boyut {izerindeki iligkiyi temsil eder. Buna gore, IA,.I , 4

boyutundaki farkli degerler sayis1 olmak iizere kiipiin her bir boyutu IA,. + 1] deger veya satir

icerir. Her bir hiicre boyutlar arasindaki iligkilerden iiretilen sayic1 degerini depolar. Formiildeki
+1 degeri 6zel bir toplam degerini gdsterir. Bu hiicre 6nceki satirlarin toplam degerini verir. Bu
toplam degerler veri kiipii yapisinin ana 6zelliklerinden birisidir.

Tanima 3.5’e gore ifade edilen 3 boyutlu bir veri kiipii $ekil 3.2°de verilmistir. Burada

her bir boyutun farkl1 deger sayisi sirastyla m, n ve o dur.

Genel
Toplam (77— Toplam
Toplam | .-}
Ya -
Y
¥s - Toplam
Ya ' z,
Y, b ZZ... 7
Toplam %y
XX X P

Sekil 3.2. Ug boyutlu veri kitpii

Veri kiiplerini etkili bir sekilde gergeklestirmek igin bir ¢ok hesaplama algoritmalar
gelistirilmigtir [57, 58]. Ayrica bir gok g¢evrim-i¢i analitik islem operasyonlar1 mevcuttur.
Bunlar, toplama (roll-up), ayristirma (drill-down), verilen kiipiin bir boyutu {izerinde (slice)
veya birden fazla boyutu iizerinde (dice) segme ve dondiirme (pivot)’dir. Sekil 3.3, 6rnek olarak

verilen SATIS veri kiipii lizerindeki gevrim-igi analitik iglem operasyonlarini gosterir.
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Yer (Sehir),

Toronto 355 Yer (Uke) USA 5655
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Dice (yer, zaman ve satin alinan Bilgisayar Gtivenlik
mal) o Fetefon
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Roll-up (Yer)
Yer (Sehir) Chicago, 770
New York 1550,
Toronto, /305
Vancouver,
Q1| 605 | 825 |14 | 400
T
&
% Q3
Q4
Bilgisayar Giivenlik
Al;::ﬁ Telefon
Satin
Alman Mal Drill-down
(zaman)
Slice (zaman)
Yer (Sehir)  Chicago
New York
Toronto,
. Vancouver,
Chicagol|
Ocak
ENew York|
=
é Subat T
5 Torontol
> Mart
Vancouver| 605 | 825 | 14 | 400
Ni
Ev Bilgisayar Giivenlik e
Aleti Telefon
ett Satin Mayts|
Almali Mal
Haziran
-
£<
Temmuz)
Agustos|
Ev Aletleri 605 Bl
gBﬂgisayar 825 Blim
g
P g Telefon 14 N Kasm
Giivenlik 400 Acalik
- ilgisayar Guivenlik
Chicago Toronto Ev Bilgisay;
New York Vancouver Aleti sa'{gefm
Yer (Sehir) Alman Mal

Sekil 3.3. SATIS veri kiipti lizerinde tanimianan gevrim-i¢i analitik iglem operasyonlari
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Toplam ‘ 0-boyutlu kiiboid

Y Z I-boyutlu kiiboidler
XY X7  2-boyutlu kiiboidler
XYZ 3-boyutlu kiiboidler

Sekil 3.4. 3-boyutlu kiipiin kiiboid kafes yapis1

Bir kiipteki veriler herhangi bir kavram seviyesinde olabilir. Genellikle boyutlarmn ilk
kavram seviyesine uygun veri kiipii, taban kiipoid olarak adlandirilir. Taban kiiboiddeki veriler
yiiksek seviyeli bir kiiboidi elde etmek igin daha yiiksek hiyerarsiye genellestirilebilirler. Bir
kiipteki her boyut igin en yiiksek seviye Toplam’dir. Bir boyutu Toplam’a genellestirmek onu
kiipten ¢ikarmak demektir. Bir veri kiipiiniin biitiin boyutlar1 Toplam seviyesine genellestirilirse,
Tavan kiiboidi elde edilir. Tavan kiiboidi sadece bir hiicreyi igeren 0-boyutlu bir kiiboiddir.

Sekil 3.4, boyutlar1 X, Y, Z olan bir veri kiipiiniin, kiipoid kafes yapisim gosterir. Her
bir boyut Toplam hari¢ sadece bir seviyeye sahiptir. XYZ Taban kiipoidi ii¢ boyutun tamamini
icerir. Daha yiiksek seviyeli XY, YZ ve XZ kiiboidleri, taban kiiboidinin bir boyutunun Toplam
seviyesine genellestirilmesi ile elde edilir. A, AB veya AC’den; B, AB veya BC’den; ve son
olarak C, BC veya AC’den genellesir.

Bir kiiboidin her bir boyutunda en fazla bir seviye goriileceginden, n-boyutlu kiip igin

kiiboidlerin toplam sayis1;

K= I'L[(mi +1) (3.3)

i=1

ile bulunur. Burada m,, sanal seviye Toplam hari¢ i’ninci boyutun seviye sayisidir. Bu

formiilden Sekil 3.4’deki kiip i¢in toplam kiiboid 2x2x2~=8 bulunur.
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3.3.1. Veri Kiipii Uzerinde Cok Boyutlu Baginti Kurallarim Cikarma

Cok boyutlu bagnt1 kurallarim1 ¢gikarma ydnteminde, korelasyon boyutlar arasindadir.
Yani, bir kural1 bigimleyen nesneler farkli boyutlardan gelir. Bu maksat i¢in Apriori’ye dayali
olarak gelistirilen algoritma asagida verilmistir:

Algoritma 3.2. (Verilen n boyutlu bir kiip {izerinde, boyutlar arasi bagint1 kurallarim

olugturma):

Giris: n boyutlu veri kiipii VK[d,, d,, ...d,], Minimum Destek (MinDestek) ve Minimum Gtiven
(MinGiiven)
Cikag: n boyut arasinda bulunan bagnt1 kurallart.

1. k=I; L=¢;

2. Her bir boyut igin aday 1-nesne kiimesini olustur.Yani C;, ={d; boyutundaki biitiin

farkli degerler}. C, = UC1,d,

i=1
3. L;=yogun_nesne(l, C;), L; yogun nesne kiimesini olustur.
4. While (L, #¢){
L=LUL,;
k=k+1;
Ci=aday nesne(k, L,.;); Aday k-nesne kiimesini olustur
L,=yogun_nesne(k, C;); Yogun k-nesne kiimesini olugtur

/
5. bagmnn_kurallari(L); Bagint1 Kurallarim bul.

/

Function yogun_nesne(k, Cy) {

Aday kiimesinden L; k-yogun nesne kiimesini olugtur
L=¢;
For her bir aday I = {i;,i,,...5,} € C, {
Hiicre_degeri=k boyutlu kiipteki (i), i,, ...7) hiicresinin sayict degeri

Hiicre _Degeri
GenelToplam

If (Destek > MinDestek) then

Destek =
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L, = L, v{I}; Ibir yogun nesne kiimesi

}

Return Ly;

Function aday nesne(k, L;.;) {
L, ; den C, aday k-nesne kiimesini olugtur.

Co=9¢;
For her bir nesne kiimesi 1, € L, _,
For her bir nesne kiimesi 1, € L,

If ((I;-1) ve (I>-I})’nin her biri tek bir eleman igerirse) then {
c=Birlestir(1,, I,);
If ¢ yogun olmayan (k-1) alt kiimeye sahipse then
c’yi sil
else c’yi C; ya ekle
}

Return Cy;

Function Bagmmti_Kurallari(L){
R=¢;
For L’deki her bir L; yogun nesne kiimesi
For L/ nin bos olmayan her bir S alt ki‘m;esi igin {
Destek(L,)

Given((L; - S)= §) = Destek(L, — S)

If (Given = MinGiiven){
r="(L; — §) = § ” gibi ilging bir kural olustur.

R=Ru{r};
/

Return R,
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3.3.2. Bulanik Veri Kiipii

Bir veritabaninda belirli aralikta nicel degerler alabilen bir x 6zniteligi g6z Oniine
alinsin. Bu durumda x’in her bir degerini bir veya daha fazla iiyelik fonksiyonlariyla niteleyecek

sekilde bulanik kiimeler tanimlamak miimkiindiir [59].

Tamm 3.6. (Uyelik derecesi): Bir x ozniteligi ve F, ={f!, f2,...f!} x ile iligkilendirilmig /
tane bulanik kiime olsun. F, ’deki j’inci bulanik kiimenin iiyelik fonksiyonu, ,u}x x’in alanindan
[0,1] araligina bir eslemeyi ifade eder. Bigimsel olarak; u7 : D, —>[0,1]°dir. Eger u/ (v)=1
ise x’in v degeri biitiiniiyle £/ bulanik kiimesine aittir. Diger bir yandan ,u}; =0, xin f/

bulanik kiimesinin bir iiyesi olmadigini1 gosterir. 0 ve 1 arasindaki biitiin diger degerler kismi bir
iiyelik derecesini ifade eder.
Tamim 3.6’da tamimlanan kavram agagidaki gibi bir bulanik veri kiipiinii olugturmada

kullanilir.

Tanmm 3.7. (Bulamk veri kiipii): Boyutlar1 d;,d,,...d, olan n boyutlu bir veri kiipiinii ihtiva

eden bir bagint1 kurallar1 ¢ikarma problemi verildikten sonra probleme 6zgii veri ambarindan bir

k
n boyutlu veri kiipii olugturulabilir. Kiipiin her bir boyutu ZIi +1 deger igerir. Burada /;, X

il
boyutundaki 6znitelik sayisidir. Formiildeki son terim +1 bulanik olmayan veri kiipiinde oldugu

gibi 6nceki satirlarin toplam degerini gsterir.

Ug boyutlu bir bulanik veri kiipti Sekil 3.5°de verilmistir. Bu veri kiipiinde her bir
boyuttaki zniteliklerin {iyelik fonksiyon sayisi1 2 ile 3 arasinda degisir.
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Sekil 3.5. Ug boyutlu bulanik veri kitpit
Tamm 3.8. (Paylagim orami): Ug boyutlu bulanik bir veri kiipii verilsin. Eger x, Ozniteligi f,”
bulanik kiimesinde x”(x;) Gyelik derecesine sahipse, y; Ozniteligi f}’ bulanik kiimesinde

4" (y,) tyelik derecesine sahipse ve z, Ozniteligi f;° bulanik kiimesinde 4°(z,) dyelik

derecesine sahipse, o zaman ilgili hiicredeki biitiin bulanik kiimelerin paylasim oram po

asagidaki sekilde hesaplanir:
po=p"(x)-1" (¥ -1 (z,) (34)

Béylece her bir nesnenin yogunlugu bulanik kiipiin bir hiicresinden dogrudan elde
edilebilir. Burada her bir hiicre degeri boyut basina bir nesneyi igeren farkli nesnelerin iiyelik

derecelerinin garpimiyla elde edilir. Buradan her bir hiicrenin bulanik destek degeri;

Bul.Destek = __Po 3.5

GenelToplam

formiilii ile bulunur. Bu formiilde PO ilgili hiicreyle ilgili biitiin po’larin toplamdir.
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3.3.3. Bulamk Bagmmti Kurallan

Bir bagint1 kurali veri nesneleri arasindaki korelasyondur ve ikili ve siirekli degerli
bagnti kurallar olmak {izere ikiye ayrilir. Daha 6nce tanimu verilen ikili bagint1 kurallarindan
farkl olarak siirekli degerli bagint1 kurallarinda nesneler nicel degerler igerir. Ayrica gergek
hayattaki veritabanlarinin ¢ogu da siirekli degerli Ozniteliklerden olusur. Bu yiizden son
zamanlarda siirekli degerli bagint1 kurallar iizerine birgok ¢aligma yapilmigtir. Bu ¢aligmalardan
Srikant ve Agrawal [60] nicel degerlere sahip 6znitelikléri oncelikle araliklara ayirir ve dznitelik
degerlerini ardigik tamsayilar kiimesine esler. Daha sonra, ikili bagint1 kurallarinin gikarilmasi
i¢in geligtirilen algoritmalar, doniistlirilmiis bu veri kiimesine uygulanir. Fakat bu yontemin bir
dezavantaji vardir: Siirekli degerli baginti kuralindaki araliklar keskin ve kullanici igin yeterince
anlaml1 olmayabilir. Bulanik kiimeler bir kiimeye ait olma veya olmama arasinda yumugak bir
gecis saglar. Boylece bulanik bagnti kurallari, bulanik kiimelerle iligkilendirilmig dilsel terimler
nedeniyle kullanicilar igin kolaylikla anlagilabilirdir [61-69]. Buna goére bir bulanik baginti
kural1 asagidaki gibi tanimlanir:

Tanim 3.9. (Bulamk bagmti kurah): Eger X ={x,,x,,.x,},4={f, f;,...f,} ise o zaman

Y={y1,y5:---¥,},B=1{81,82,--8,} dur.

Yukarida X ve Y yogun nesne kiimeleri olarak da adlandirilan 6zniteliklerin miisterek
olmayan bir kiimesidir.. Diger bir degisle, I = {i,i,,..4,,} , T veritabanindaki biitiin 6znitelikleri
gostermek ilizere X cI, YcI ve XNY=¢ dir. 4 ve B swrastyla X ve Y'deki ilgili
Ozniteliklerle iligkili bulanik kiimeler igerir. Yani, f;, x;ile ilgili bulanik kiimeleri gsterirken
g;, y; Ozniteligiyle ilgili bulanik kiimeleri verir. Son olarak “X, A4 ise” kuraln ilk kism olarak

adlandirilirken, “Y, B’dir” kuralin sonug kismini ifade eder. Bir kuralin ilging olabilmesi i¢in, o
kuralin kullanicinin belirledigi esik degerinden daha yiiksek destek ve giivene sahip olmasi

gerekir.

Algoritma 3.3. (Verilen n boyutlu bir bulamik kiip {izerinde, boyutlar arasi bagnti
kurallarim olusturma): “

Girig: n boyutlu bulanik veri kiipi BVK][d,, d;, ...d;], Minimum Destek (MinDestek) ve
Minimum Giiven (MinGiiven)

Cikas: n boyut arasinda bulunan bulanik bagint1 kurallar.

1. k=I1; L=¢,
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Her bir boyut igin aday 1-nesne kiimesini olustur.Yani C, ; ={d; boyutundaki biitiin farkh

degerler}. C,; =UCL,,’ . Ornegin; Sekil 3.5°de verilen kiip igin Cr={<(x,, fxll ),

i=1

Toplam,Toplam>,  <(x,, fxf ),Toplam,Toplam>, <(xy, f: ),Toplam, Toplam>,
<(x,, f,?2 ),Toplam,Toplam>, <y, f;, ),Toplam,Toplam>, <(y,, fyz1 ,Toplam,Toplam>,
Qi f), 02 S (@2 £ %)
2. L;=yogun nesne(l, C;), L; yogun nesne kiimesini olustur.
3. While (L, #¢) {
L=LUL,;
k=k+1,
Cv=aday nesne(k, L;.;); Aday k-nesne kiimesini olugtur
L,=yogun_nesne(k, Cy); Yogun k-nesne kiimesini olustur

/
4. bagmmti_kurallari(L); Baginti Kurallarini bul.

}

Function yogun_nesne(k, Cy) {

Aday kiimesinden L; k-yogun nesne kiimesini olugtur
L=¢;
For her bir aday I = (W, F) e C, { W nesne kiimesi ve F, W ile iliskilendirilmis bulamk

kiimeler
Hiicre_degeri=k boyutlu kiipteki (W, F) hiicresinin PO degeri
Bul.Destek = Hicre _degeri
GenelToplam
If (Bul.Destek > MinDestek) then
L, = L, U{I}; Ibir yoBun nesne kiimesi
}
Return L;;
}

Function aday nesne(k, L;.;) {
L, ; den C; aday k-nesne kiimesini olustur.

Cr=¢;

For her bir nesne kiimesi I, € L, _,
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For her bir nesne kiimesi I, € L,_,
If (4-Io) ve (I,-I;)’nin her biri tek bir eleman igerirse) then {
c=Birlegtir(l}, 1),
If ¢ yogun olmayan (k-1) alt kiimeye sahipse then

c’yi sil
else c’yi Cj ya ekle
}
Return Cy;
}
Function Bagmti Kurallari(L){
R=9¢;
For L’deki her bir L; yogun nesne kiimesi
For L;nin bog olmayan her bir § alt kiimesi igin {
Bul Giiven(L, =) = §) =— Z ZZ)'Z - "("L(iL_")S)
If (Bul.Giiven > MinGiiven){
r="(L, - S) = §” gibi ilging bir kural olustur.
R=RuU{r};
}
/
Return R,
}

3.4. Sonuclar

Cevrim-i¢i analitik isleme; ¢evrim-igi, hizlh ve etkili gok boyutlu veri analizi igin en
yaygin olarak kullanilan araglardan biridir. Bununla birlikte simdiye kadar g¢evrim-i¢i analitik
islem tekniklerini kullanan yontemler genellikle ikili nesneler iizerine odaklanir. Buna kargmn
gergek hayattaki veri tabalarmin bir ¢ogu nicel degerler alabilen nesneler igerir. Ayrica, boyle
nesneler iizerinde bulanik kiime teorisinin kullanimi, kegfedilen bilginin anlasilabilirligini artirir
ve genellestirilmis kurallarin bulunmasina imkan verir. Bu eksikliklerin {istesinden gelmek igin
bu boliimde, nicel degerler alan nesnelerdeki bilgi kesfi i¢in bulanik veri kiipii kullanan genel
bir mimari Onerildi. Ayrica Onerilen mimariden bulanik bagmnti kurallarmin gevrim-igi
madenciligi i¢in bir algoritma sunuldu. Bu mimari ve algoritma daha sonraki bdliimlerde

etmenlerin durum ve hareket arasindaki iligkilerini bulmak ig¢in kullanilacaktir.
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4. COKLU ETMEN OGRENMEDE BAGINTI KURALLARINI KULLANMA

4.1. Veri Kiipiinden i¢ Model Bagint: Kurallarim Cikarma

Daha 6nceki boliimlerde ifade edildigi gibi, ¢oklu etmen 6grenme iizerine yapilan
caligmalarin gogu ortami sabit olarak ele alir. Yani, diSer etmenin davranisi ortamda g6z &niine
alinmaz. Halbuki dinamik ortamlarda etmen siirekli olarak 6grenir. Bu da ortamdaki her bir
etmenin zamanla davramigini degistirmesi demektir. Boyle bir durumda standart Q-6grenme
yaklagimi uygun bir ¢8ziim degildir. Bu problemi ele almak i¢in bir etmenin i¢ modeli yontemi
onerildi [6, 24, 70]. Boyle bir yaklasimda, etmen bir hareket yiiriitirken diger etmenin
hareketini de goz Gniine alir.

Bu tezde, diger etmenin hareketlerinin tutuldugu i¢ model veritabani ¢evrim-igi analitik
islem mimarisi kullanilarak olusturuldu. Bu maksat igin kullanilan veri kiipii Sekil 4.1°de
gosterilmigtir. Kiiplin iki boyutu gorsel alandaki av ve aveimin durumuyla ilgili iken, igiincii
boyut diger etmenin hareket uzayim temsil eder. BSyle bir kiipte, 6grenme siirecinin sonuna
kadar diger etmenin gézlenen veya tahmin edilen bﬁtﬁr; hareketleri giincellestirilir. Bu sekilde

her bir hiicre mevcut durum ve g6zlenen hareketten ¢ikarilan sayic1 degerini tutar.

Her ikisi
Toplam 1}.
Gomnmﬁyor‘
(3.3
Av
(3,-2)
(-3,-3) -
—_ - —_ ' al, e
N S o g O de
b & ¢ g%
N’ N §
Avcl g v
=]

Sekil 4.1. Diger etmenin i¢ modelini temsil etmek igin onerilen veri kiipti

Goz 6niine alinan etmenin hareketini segmede diger etmenin hareket bagimlihigini agik

bir yolla ifade etmek igin, mevcut etmenin Q-fonksiyonu asagidaki tamma gore agiklanir:

£ YOKSEKOCRETIM KURULY
DOETHIANTASY O BUZMIA
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Tamm 4.1. (Avel etmenin Q-fonksiyonu): h, avci etmenin hareketini tahmin etmeye g¢alisan

bir hy aver etmeni verilsin. Bu durumda Q-fonksiyonu Q(s, @4, @4y, ) olarak temsil edilir.
Buradaki s, h; etmenin gozlemledigi durum; a,,,,;(€ Ajpny) Ve g, (€ Ay, ) sirastylah, ve hy

etmenlerinin olas biitiin hareket kiimesini gosterir.

Yukaridaki tanima gore, verilen bir etmenin hareketinin iyi veya kotii olduguna karar

verme difer etmenin hareketine baghdir. Diger bir degisle; a,,,, 4., hareketini segmede

sakli ve 6nemli bir degiskendir. Tezin bu béliimiinde diger etmenin hareketi, gelistirilen veri
kiiplinden g¢ikarilan bagmt: kurallari ile tahmin edilir. Eger bir avci, gérme alaninda diger aveiyt

gozlemlerse, s—>a,, bagmti kurali, difer etmenin gecmis hareketlerinden kolaylikla

¢ikarilabilir. Bununla birlikte, eger avci diger aveiy: algilayamazsa, diger aveinin hareket y8nii

agagidaki Oneriye gore tahmin edilir:

Oneri 4.1. (Goriilmeyen aveinn hareketini tahmin etme): Bir ¢oklu etmen ortaminda h; ve
h, avci etmenleri ve P av etmeni bulunsun. EZer h;, hy’yi gézlemleyemezse ve P, h;’in gorme
alaninin belirli bir karesinde ise (Sekil 4.2) hy’nin hareketi; P yine ayn1 bolgede iken h;’in

gbérme alaninda h;, tarafindan yapilan genel hareket egilimine gore tahmin edilir.

Ortam

Sekil 4.2. h; avc1 etmenin gérme alant

Ornegin, avin [3, 3] karesinde ve diger avci etmeninde gérme alaninin diginda oldugu
kabul edilsin. Bu durumda Sekil 4.1°de gosterilen veri kiipiiniin C satinnin bir hiicresi D satirina
gore giincellenir. Buradaki D satin dier etmenin pozisyonuna bakmaksizin avin [3, 3]

karesinde olma sayisim1 verir.
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Ogrenme siirecinin baglangicinda kullanici Sekil 4.1°de Toplam3 olarak gbsterilen
hareket sayic1 i¢in bir minimum destek degeri belirler. Eger bir durumun sayic1 deeri minimum
destek degerine erigirse, ilgili durumun yeterli sekilde tecriibelendigi kabul edilir. Béyle bir
durumda g6z 6niine alinan avci etmeni dier etmenin hareketini en yiiksek giiven degerine gore
tahmin eder. Buna kargilik eger bir durum yeterince tecriibelenmemigse, avci etmeni bu tahmini
kullanicinin belirledigi giivenlik degerine gére yapar. Buna gore; bir durum-hareket ¢iftinin
meydana gelme sayisi kullanicinin belirledigi minimum giiven degerinden kiigiikse, ilgili
hareket bu durumda segilmez. Bir durumda minimum giiven degerini agan birden fazla hareket

olmasi durumunda q; hareketi agagidaki olasili3a gore belirlenir:

Giiven(s — a;)

Giiven(s — a,) 4.1

pla;|s)= )

a, € A(MinGitven)

Yukaridaki formiilde, Giiven(s — a;), s — a; kuralmin giiven degeridir. A(MinGiiven) ilgili

etmen i¢in minimum giiven degerini asan olas1 hareketler kiimesidir. Bunu agiklamak igin
asagidaki tabloda 6grenme siirecinin belirli bir aninda veri kiipiiniin bir pargas: verilmistir. Her
bir hiicre ilgili durum hareket ¢iftinin meydana gelnie sayisim gosterirken, Tablo 4.1°deki
Toplam3 kolonu her bir durumun gozlenme sayisini verir. Buna gére eger minimum destek

1000 tecriibe olarak verilirse, Tablo 4.1°de verilen s, durumunun sayicis1 bu esik degeri
astigindan dolayr goz Oniine alinan avci etmen, diSer etmenin ajige, hareketini segecegini
tahmin eder. Buna karsilik eger s, durumu gozlenirse ve minimum giivenlik degeri %15 olarak
belirlenirse, 0 zaman diger etmenin hareketi a:,ige,, af,,.ge, ve ajige, hareketlerinden biri olarak
tahmin edilir. Bunun yaninda, Tablo 4.1°den kolaylikla goriilebilecegi gibi a;ige, hareketinin

segilme olasilif1 digerlerinden daha fazladur.

Tablo 4.1. Veri kiipiiniin belirli bir aninda gozlenen durum-hareket ¢iftlerinin meydana gelme sayilar

Hareket | 4 2 3 4 5
Durum adiger adiger adiger adiger adiger

5o(-3,-3L1-3,-3)) | 322 | 154 | 48 | 415 | 128 | 1067
5, (-3,-2L,[-3,-3D) | 211 | 64 | 103 | 21 82 481
s, (-3,-1L[-3,-3D) | 78 | 145 | 294 | 124 | 462 1103

Toplam3

s, (3,3L13,3D) | s6 [ 317 | 241 | 18 | 154 | 786
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4.2. Veri Kiipiinden Bagmti Kurallarim Cikararak Coklu Etmen Ogrenme

Bu bolimde gelistirilen veri kiipiinden g¢ikarilan bagint1 kurallann yardimiyla ¢oklu

etmen Sfrenme siireci anlatilacaktir. Veri kiipiiniin boyutlarini durum bilgisi ve her iki avei

etmenin hareketleri teskil eder. Bafinti kurallarina dayali goklu etmen &grenme algoritmasi

asagida verilmistir.

Algoritma 4.1. (Bagint1 kurallarina dayah ¢oklu etmen §grenme):

1.

G0z Oniine alinan avci etmeni, simdiki durum s’yi gozler ve veri kiipiinden ¢ikarilan

bagint: kurallarina dayanarak a,,,, diger avci etmenin hareketini tahmin eder. Daha
Onceki boliimde ifade edildii gibi, eger s’nin gézlenme sayist minimum destek
sayisindan daha biiyiik ise en ytiksek giiven degerli a,,,, hareketi segilir. Aksi halde,
45 hareketi p(a; | s) olasihifina bagh olarak s durumunda minimum giiven degerini

asan hareketlerden segilir.
Etmenin q,,,; hareketi, a,,, tahmin edilen harekete gore belirlenir. Ornek olarak;

Tablo 4.2 6grenme siirecinin belirli bir aninda veri kiipiiniin bir parcasindan elde edilen
degerleri gosterir. Burada her bir hiicre ilgili durum hareket-¢iftinin Q-degerini
verirken, Toplam degiskeni ilgili durumda a,,,’in gergeklesme sayisini ifade eder.
Onceki bolimde tartigilan baginti kurallarim gikarma siirecine benzer sekilde, bir
durum- a,,,, ’in toplam degeri belirlenen minimum destek degerinden daha bilyik veya
esitse ilgili durum ve @, ’in yeterince tecriibelendigi kabul edilir. Bu durumda goz

Oniine alinan avci etmeni en yiiksek giiven degerli hareketi seger.

Eger durum-a,,, yeterince tecriibelenmemisse, aver hareketini p(g; | s) olasilifina

bagimli olarak belirler.
Etmen Adim 2 veya Adim 3°de belirlenen hareketi ytirtitiir.

Ayni anda diger etmen a;,.ge, hareketini gergeklestirir.

Ortam yeni bir s’ durumuna geger.

Etmenler ortamdan » Sdiiliinii alir ve veri kiipiinii giincellestiririer.

Yeni s’ durumu sonlanma sartim saglarsa, mevcut deneme biter. Aksi halde, s', s’in

yerine geger (s' — 5) ve Adim 1°¢ geri doniiliir.

Yukandaki algoritmaya gore minimum destek degeri 3000 olarak belirlenirse, Tablo

4.2°deki degerler agagidaki kurallarin bulunmasina olanak saglar.
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2 4 5 5 1 5 4 1
S0 N Cgiger = Upendi> S0 N Adiger = Viendi > Sn N Vdiger > Oendi V& Sp N Agiger —> Apena

Tablo 4.2. Veri kiipiiniin belirli bir aninda gbzlenen durum- g, ¢iftlerinin meydana gelme sayilari

1 2 3 4 5
Aiondi Aiondi Diond; Diondi Dicondi Toplam

al,_,gg, 52.125 94.657 24.696 83.232 34.763 1236
A per 74.632 19.632 13.698 92.820 69.834 3234
s 91.852 64.633 25.367 41.140 80.978 2487

%o aé&, 69.854 78.012 96.325 53.901 12.658 2274
Aiger 58.632 23.736 84.132 47.263 97.689 4256
a,'i,gi 23.478 87.412 74.987 54410 92.103 5140
A 8.954 91.789 73.587 45.031 76.657 978
s, Ager 72.683 54.312 37.189 87.205 10.002 2140
a;‘_,gg 94.127 51.978 7.014 46.879 34478 3106
e 66.798 30.412 87.631 | 12.163 86.156 1358

4.3. Veri Kiipiinden Cok Seviyeli Baginti1 Kurallarim Cikarma

Bir ¢oklu etmen sisteminde etmen, ortamdan elde ettigi bilgiyi kullanarak kendi
hareketini secer. Bununla birlikte bazi durumlar ig¢in bu bilgi etmenlerin hareketlerini
belirlemesi igin kullandiklari bagint1 kurallarim g¢ikarmada yeterli degildir. Bu maksatla bilgi
diisiik seviyelerden daha yiiksek seviyelere genellestirilir. Sekil 4.1°de gz oniine alinan veri
kiipiiniin av ve avcinin durumlarim gosteren iki boyutu igin iki farkl hiyerarsisi Sekil 4.3°de
goOsterilmigtir. Bu hiyerarsilere gére av ve aveimn durumlarmi gosteren boyutlan
genellestirilerek Sekil 4.4°deki yeni veri kiipii elde edilir. Bu hiyerarsinin farkli seviyelerinde
minimum destek degerinin belirlenmesi igin farklt yontemler kullanilir [16, 71]. Bu
yontemlerden biri ve de en ¢ok kullanilani, kural ¢ikarim siirecinde daha diisiik seviyeler igin
azaltilmig minimum destek degerleri kullanmaktir [16]. Bu nedenle, bu tezde de daha diigiik
seviyeler igin daha kiigiik minimum destek degerleri atanmugtir. Ogrenme siiresi boyunca Sekil
4.3°deki her iki hiyerarsi etmenler tarafindan durumlan genellestirmek i¢in kullanilir. Hangi
hiyerarsinin kullamlacagina karar verme gz online alinan etmenin durumuna baghdir. $ekil 4.5
avin iki farkli karede olmasi durumunda Kargilagilabilecek bazi genellestirilmis durumlari
gosterir.

Sekil 4.5°den kolaylikla goriilebilecegi gibi, genellestirmeler diger etmenin iggal ettigi
bolgeye gore yapilir. Eger bdyle bir bolge, genellestirilmis bolgeden daha fazlasiyla (taraf)

cakigirsa, 0 zaman belirlenen taraflarin tamami uygun hareketi bulmada g6z 6niine alinir.
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Sekil 4.4. Genellegtirmeden sonra elde edilen yeni veri kiipti

Taraf

Sekil 4.5. iki farkli durum igin genellestirilen bolgeler
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4.4. Uygulama Sonuglan

Bu bolimde o6nerilen yaklagimlan degerlendirmek, yani durumlar ve hareketler
arasindaki iligkiyi g6steren baginti kurallarini ¢ikararak 6grenmenin etkisini test etmek igin baz1
uygulamalar gergeklestirildi. Bu uygulamalarda amag, 6nerilen 63renme yaklagimim etkileyen
ana faktérler minimum destek, minimum giiven ve gbrme derinligindeki degisimleri
degerlendirmektir. Biitiin uygulamalar Pentium III 1.4 GHz islemci 512 RAM ve Windows
2000 isletim sistemli bir bilgisayarda gerceklestirildi. Uygulamalarda &grenme siireci
denemelerden olusur ve elde edilen her bir sonug 10 farkli caligmanin ortalama degeridir. Bu
boliimdeki tecriibelerde ortam olarak 2 avci etmen ve 1 av etmenli olan segilmistir (Sekil
2.2.(a)). Her bir deneme etmenlerin rasgele yerlesimiyle baglar ve avin yakalanmasi veya 2000
adim sayisina kadar devam eder. Avin yakalanmasiyla avci etmenleri 100 degerli bir &diil

alirlar. Bu ortamda, Q-6grenme siireci igin kullanilan parametreler asagidaki gibidir:

1. Ogrenme oram B =108
Azalma faktérii y =0,9
Q-fonksiyonun baslangi¢ degeri: 0,1

A

Etmenlerin gérme derinligi: 3

Ik iki uygulamada av rasgele kagma politikasini kullanir. {1k uygulama farkh minimum
destek degerlerindeki 6grenme siirecini aragtirir. Bu uygulamada her bir durumun gozlenme
sayist minimum destek degerine eriginceye kadar minimum giiven degeri %0 olarak alinmigtir.
Farkli minimum destek degerlerine gore avi yakalamak igin gerekli adimlarin 8grenme egrileri
Sekil 4.6°da gosterilmistir. Sekilden kolaylikla goriilebilecegi gibi, minimum destek degeri 5K
olarak belirlendigi durumdaki 5grenme egrisi minimum destek 7K’l1 egriden daha hizh yakin
optimum ¢6ziime yakinsar. E§er minimum destek degeri 3K olarak kabul edilirse avc1 etmenin
hemen hemen hig bir sey dgrenmedigi goriiliir. Bu sekil ayn1 zamanda i¢ model yapili standart
Q-ogrenen (SQO) etmenlerin verilen ortamda nasil bir davranis sergiledigini de agiklar.
Sekilden agikga goriiliir ki, dnerilen yaklagim standart Q-6grenen etmenlere hem yakinsama hiz1
hem de adim say1s1 bakimindan iistiinliik saglar.

Ikinci uygulamada minimum destek degeri 5K’ya sabitlendi. Bu durumda amag, farkli
minimum giiven degerleri igin 6frenme siirecini degerlendirmektir. Minimum destegin 5K
segilme nedeni ise ilk uygulamada en iyi elde edilen sonuca uygun olmasindandr. $ekil 4.7’den
goriilebilecegi gibi, ortami kegfetmek, giiven degerinin belirli bir seviyesine kadar Snemlidir.
Yani etmene ortamim kesfetme firsat1 verilmelidir. Buna gore giiven degerinin %0 alindig:

¢6ziim sadece daha hizli yakinsamaz ayn1 zamanda daha az adim sayisinda av yakalar.
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Sekil 4.6. Rasgele kagan ava gore avci etmenlerin 83renme egrileri
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Sekil 4.7. Minimum destegin SK’ya sabitlenmesi durumunda avei etmenlerin 6grenme egrileri

Ugiincii uygulamada, av etmeni kagma politikasi olarak Manhattan-uzakhg kullamr. Bu
uygulamanmin sonuglar1 Sekil 4.8°de gosterilmistir. Onceki iki uygulama ile karsilagtirildiginda
bu uygulamada her bir durumun daha fazla tecriibelenmesi gerektifi goriilir. Bu da daha
karmagik ortamlar igin minimum destek degerinin artiriimasi gerektii sonucunu gikanr.

Bununla birlikte bu uygulamada minimum destek degerini 7K segmek yeterlidir. Daha diisiik
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degerlerde ise avci etmeni OFrenememektedir. Diger yandan minimum destek degerini

gereginden fazla artirmak yakinsama hizim azaltir.
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Sekil 4.8. Manhattan-uzaklik ile kagan ava gore avci etmenlerin §grenme egrileri
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Sekil 4.9, Avci etmenlerin grme derinliginin 4’e ylikselmesi durumunda 6grenme egrileri

Dérdiincii uygulama, O6grenme ve bagmnti kurallarii ¢ikarimda i{izerine gérme

derinligini artirmanin etkisini gzlemlemeye odaklanir. Bu maksatla avin kagma politikasi yine

Manhattan-uzaklik iken, avcl etmenin gérme derinligi 4’e yiikseltildi. Sekil 4.9°da goriildiigii




gibi bu uygulamada avci daha genis bir alan1 gordiigiinden avi daha izl yakalar. Yakinsama
adim say1s1 da bir ncekine gore biraz daha diigiiktiir.

Bu boliimdeki son uygulama goklu seviye durumlariyla ilgilidir. Uygulama sonuglar
Sekil 4.10°da verilmistir. Bu uygulamada amag, diger durumlarla kargilastiriidiginda yeterince

tecriibelenmemis bir durumu genellestirmektir. Bdyle bir durumda etmen ortamini daha yiiksek

2000 GenelT oplam 100K (7K)

1750 | GenelT oplam 150K (9K)

- + - = - GenelT oplam150K(7K)

1500 -

1250 -
1000
750 -

500 -

Awv yakalamak i¢in gerekli
adim sayis1

250 1

Sekil 4.10. Genellestirilmis durumlu avci etmenlerin 6grenme egrileri

bir seviyeden gézlemler ve en iyi harekete karar verir. Sekil 4.10°daki egriler igin 3 farkh
GenelToplam ve minimum destek degerleri belirlenmistir. Eer GenelToplam &nceden
belirlenen esik degerine erigirse ve ziyaret edilen durumun destek degeri, minimum destek
degerinden kiigiikse, etmen ortamdan daha detayli bilgi almak i¢in daha yiiksek bir seviyeye
¢ikar.

4.5. Sonuglar

Bu béliimde, bagint: kurallarina dayali, yeni bir ¢oklu etmen takviye 6grenme yontemi
onerildi. Bunun igin 6ncelikle, ortamdan etmenler tarafindan elde edilen biitiin bilgiyi tutan bir
veri kiipii tanimlandi. Bu veri kiipii kullanilarak, gérme alaninin disinda olmasi1 durumunda bile
diger avci etmenin hareketi tahmin edildi. Daha sonra, yeterince tecriibelenmemis durumlari
genellestirmek icin bir ydntem Onerildi. Son olarak, etmenlerin en uygun hareketi yapmasi igin
yeni bir hareket segme yaklagimi sunuldu. Bir ¢oklu etmen ortamu iizerinde yapilan uygulama
sonuglari, Onerilen Ogrenme yaklagimmnin, yiiksek Kkaliteli optimum ¢6ziimleri daha hizl

yakalamak i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegini gosterdi.
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5. BULANIK BAGINTI KURALLARI KULLANARAK COKLU ETMEN OGRENME

5.1. Coklu Etmen Sistemlerde Durum ve Hareket Uzaymin Bulamk Kiimelerle Temsil

Edilmesi

Cok genis ve siirekli durum uzayli ortamlardaki durum sayisi problemine ¢8ziim olarak
durumlar1 genellestirme yontemine gidildigi daha 6nce anlatilmigti. Bu yéntemlerden biri olan
bulanmik kiimeler kullanarak problemin durum uzayi azaltilabilir ve buna paralel olarak daha
hizli bir yakinsama gergeklestirilebilir.

Sekil 5.1 bir etmenin durum uzaymin bulamk kiimeler kullanarak temsil edilmesi
durumunda elde edilecek iiyelik fonksiyonlarmi gosterir. Dikkat edilirse her bir degisken,
diizenli {iyelik fonksiyonlarma sahiptir. Degiskenlerin tanim araliklann [-3, 3] ile
sintrlandirilmistir. Ciinkii etmenin gérme derinligi sekilde 3 olarak kabul edilmigtir. Ortam
bulanik kiimler ile modellendiginden avin veya ortamdaki diger avcinin yeri birden daha fazla
durum igerebilir. Ornegin; eger avci sadece avi [-1, -1] bélgesinde gézlemlerse esit agirlikli dort
farkli durumu elde etmis olur. Bunlar [(sol, asag1), gériinmiiyor], [(sol, orta), gériinmiiyor],
[(orta, asag1), goriinmiiyor] ve [(orta, orta), gbriinmiiyor]’dur. Biitiin bu durumlarin ortak
agirhg 0.25°dir ve diger avci, g6z Sniine alinan aveinin gérme alaninin digindadir.

Bir etmenin durumu av ve/veya difer avcinin x ve y eksenlerine gére belirlenir.
Ornegin; eger bir av x yoniine gore [-3, 0] aralifinda algilanirsa av, etmenin sol tarafinda
gézlemlenmistir. Benzer sekilde, eger y yoniine gore [0, 3] araliinda algilanirsa o zaman av,
etmenin iizerindedir. Bu durumda, hareket eden bir avci etmenin karsilagabilecegi biitiin

durumlar Sekil 5.2°de verilmigtir.

n(av)

p(diger aver)
sol orta saf sol orta saf
- > X < » X
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
1y(av) p(diger aver)
agagi orta yukari agag orta yukan
< >y < >y
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 5.1. Bir avcinin durumunu temsil eden bulanik tiyelik fonksiyonlart
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Sekil 5.2. Bir avc1 etmenin kargilagabilecegi olast durumlar

Oneri 5.1. (Durum sayisi): Bir goklu etmen ortaminda iki avci etmeni ve bir av etmeni
bulunsun. Bu durumda her bir degiskeni 3 liyelik fonksiyonuyla temsil edilen bir etmenin
gézlemleyecegi toplam durum sayist 100°diir.

ispat: 100=9*9+9+9+1. Burada 9*9 av ve diger avci etmenin her ikisinin g6z 6niine
alman avci etmenin gérme aninda iken elde edilen durum sayisi, 9+9 sadece avin veya diger
avcr etmenin gozlemlenmesi aninda elde edilen durum sayisidir. 1 ise higbir etmenin

gbzlemlenmedigi durumu temsil eder.

Bir avci etmenin hareket uzaymi temsil eden iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 5.3°de
gOsterilmigtir.
Durumlarin girig degerleri elde edildikten sonra, bulanik kiimeler igerisine

gruplandirilir. Diger bir degisle, giri§ degerleri dilsel degerlere doniistiiriiliir.

U, (hareket)

yhrinde

batt  kuzey Kal gliney do§u

» hareket

4

Sekil 5.3. Bir avcinin hareket uzaymi temsil eden bulanik tiyelik fonksiyonlari
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Durum ve hareket uzaymin yukarida tammlanan iiyelik fonksiyonlarina gére, Sekil 5.4
i¢ model veri tabanini temsil eden ii¢ boyutlu bir bulanik kiipii gosterir. Kiipiin iki boyutu aves
ve avin gbrme alanindaki durumlarryla ilgili iken, iigiincii boyut diger avcimin hareket uzayini
verir. Durum uzayi ile ilgili boyutlar x ve y eksenlerini [sol, asagi] veya [sol, orta] seklinde
birlikte ele alir. Burada sol x-eksenindeki bolge iken, asagi veya orta y-eksenindeki bolgeyi
ifade eder.

Kiipteki her bir hiicre gevrim-igi analitik islem bsliimiinde anlatildig1 gibi boyutlar arasi

paylagim oranini gisterir.

Oneri 5.2. (Paylasim oram hesaplama): 3 boyutlu bir bulanik veri kiipii verilsin. Eger diger
avemnm bolgesi x ve y eksenleri igin u, (diger avcr) ve 4, (diger avcy) liyelik derecelerine
sahipse, avin bolgesi x ve y eksenleri i¢in x,(av) ve 4, (av) lyelik derecelerine sahipse ve

diger avcmnin tahmin edilen hareketi u,,,,,., (diger avc}) iiyelik derecesine sahipse; o zaman

ilgili hiicre i¢in biitiin bulanik kiimelerin paylasim orani;
PO = U gurum (dlger avcz)'/udurum (av)'/uhareket (dlg er avcz) (5 . 1)

seklinde hesaplanir. Burada,
Hgurum (diger avei) = pu, (diger avel).u, (diger aver) ve [y, (av) = p, (av).u,(av) dir.

Ornek olarak, avin ve aveinin sirastyla [-2, -2] ve [-2, -1] karelerinde gdzlenmesi ve
diger avcinin tahmin edilen hareketinin a},,.ge, olmas1 durumunda Sekil 5.4’de gésterilen A ve B
hiicrelerinin degerleri sirastyla 1x0.5x1=0.5 ve 1x0.5x1=0.5 olarak hesaplamr.

Daha o6nceki boliimlerde agiklandigi gibi, ¢oklu etmen Ogrenen sistemlerde durum
sayisim1 azaltmak igin kullanilan yontemlerden biri de durumlart genellestirmektir. Q
fonksiyonu  O(S,a,,,4,3,,) olarak ifade edilen bir etmenin durumu bulanik kiimeler

kullanarak modellendiginden; etmen, iiyelik dereceleri farkli birden fazla durumu ayni anda
gozlemleyebilir. Bigimsel olarak, S =(s,,s,,...s,) dir. Burada n, etmenin mevcut konumda

gozlemledigi durum sayisidir.
Bir etmen S durumunda iken Q-degerleri iki gekilde giincellenebilir. Ilkinde iiyelik

dereceleri g6z 6niine alinmaksizin $”nin biitiin bilegenleriyle ilgili Q-degerleri giincellenir [49].
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Sekil 5.4. Coklu etmen 6grenme igin kullanmilan bulanik veri kiipl

Ikinci yontemde ise Q-degeri giincellenirken iiyelik degerleri de dikkate alinir. Ciinkii
bu yonteme gore birden fazla durumu gézleyen etmen igin her bir durumun agurlig1 digerinden
farklidir. Bu sekilde durum uzaymnin bulanik kiimeler kullanarak modellenmesi durumunda
Boliim 4°de verilen goriinmeyen avcinin hareketini tahmin etme Onerisi asagidaki gibi

degisiklige ugrar.

Oneri 5.3. (Bulanik bir ortamda goriilmeyen aveimin hareketini tahmin etme): Bulanik bir
ortamda iki avct etmen h; ve h; ile bir P av etmeni bulunsun. Eger h;; P h;’in gérme alaninin
herhangi bir bolgesinde iken h,’yi gbzlemleyemezse, h,’nin hareketi, P aym bolgede iken h,’in

gbrme alaninda yaptig1 hareketlerin genel egilimine gére tahmin edilir.

Ortam

Sekil 5.5. Bulanik bir ortamda h;’in gbrme alam
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Sekil 5.5 avin [3, 3] karesinde, diger avcinin ise h)’in gérme alaninin diginda olmasi
durumunu gosterir. BSyle bir durumda $ekil 5.4°deki bulanik veri kiipiiniin C satinin bir
hiicresi D satirina gére giincellenir. Burada D satirt bulanik olmayan veri kiipiinde oldugu gibi
diger avci etmenin durumuna bakmaksizin avin [sag, yukari] blgesinde bulunma sayisini verir.
Buna karsilik av etmeni [3, 3]°de degil de [1, 1] karesinde bulunursa bu durumda av etmeninin
bulanik veri kiipiinde [orta, orta], [orta, yukari], [sag, orta] ve [sag, yukari] durumuna karsilik
gelen biitiin satirlart igin gériinmeyen avcinin hareketi tahmin edilir ve genel S durumunun

hareketi her bir s,(e S) i¢in tahmin edilen hareketlerin maksimum paylagim oranli olanidir.

Bigimsel olarak S durumunda a,,,, hareketi max PO(s, a4y, ) e gbre belirlenir.
5,€

Bir bulanik veri kiipiinden a,,, hareketini tahmin etmek igin Boliim 4°de verilen

algoritmaya benzer gekilde, kullanic1 $grenme siirecinin baslangicinda hareket sayici igin bir
minimum destek noktasi belirler. Eger bir s, durumunun sayici degeri bu destek noktasmna
erisirse, o durumun yeterince tecriibelendigi ve dolayisiyla o durumda bir hareketin kesin olarak

belirlendigi kabul edilir. Buna karsilik durum yeterince tecriibelenmemisse a; hareketi
p(a; | s;) olasilik formiiliine gére minimum giiven degerini asan hareketlerden segilir. Ornek

olarak Tablo 5.1 6grenmenin belirli bir aninda bulanik veri kiipii pargasini gdstersin ve aym

zamanda bir avci etmeni S(s,,5;,5,) durumunu gozlemlesin. Eger minimum destek Snceden
1000 olarak belirlenmigse aveinin goézlemledigi s,’da diger etmenin hareketi kesin bir gekilde
ajige, olarak tahmin edilir. Benzer bigimde s, igin af,,.ge, *dir. Buna karsilik s, durumu yeterince
tecriibelenmemis olduundan gz Oniine alnan etmen, diger etmenin hareketini paylagim
oramnin bilyiikliigii Slgiisindeki bir olasilikla tahmin eder. Ornek olarak, s, igin aj,.ge,
bulunabilir.

Tablo 5.1. Ogrenmenin belirli bir amnda bulanik i¢ model veri kiiptindeki durum-hareket sayilart

1 2 3 4 5 Te
Durum Hareket adiger adiger adiger a diger adiger 0plam3
so (sol, agaBi-sol, agafy) | 322.30}154.25| 48.15)415.20]128.10 1068
s, (sol, agagi-sol, orta) 211.15] 64.201103.20| 21.25| 82.20 482

s (sol, agagi-sol, yukar) | 78.10 | 145.05 [ 294.65 | 124.10 | 462.10 1104

S, (sag, yukari-sag, yukar1)| 56.15|317.15[241.60 | 18.05154.05 ] 787
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5.2. Bulanik Veri Kiipiinden Coklu Etmen Baginti Kurallarim Cikarma

Bu béliimde ¢evrim-igi analitik islemli bulanik bagint1 kurallarini ¢ikararak ¢oklu etmen

Ogrenme gergeklestiren algoritma sunulacaktr.

Algoritma 5.1. (Bulanik baginti kurallan tabanh ¢coklu etmen §grenme):

1. Goz 6niine alinan avci, mevcut S durumunu géziemler ve bulanik veri kiipiinden bagnti

kurallarmni gikararak diger aveinin a,,, hareketini tahmin eder.

Tablo 5.2. Bulanik veri kilpiiniin belirli bir aninda gbzlenen durum- @, ¢iftlerinin meydana gelme

sayilar
1 2 3 4 5
Qendi | Fkendi | Phendi | Pkendi | Vkendi Toplam
a 52.125|94.657 | 24.696 | 83.232 | 34.763 1236
diger
a2 74.632|19.632 | 13.698 | 92.820 | 69.834 3234
digger
So & 91.852 | 64.633|25.367 |41.140 | 80.978 2487
diger
at 69.854 | 78.012 | 96.325 | 53.901 | 12.658 2274
diger
a 58.63223.736 | 84.132 [ 47.263 | 97.689 4256
diger
al 23.478 | 87.412|74.987 | 54.410| 92.103 5140
diger
a2 8.954191.789 | 73.587 { 45.031 | 76.657 978
diger
Sn a 72.683 | 54.312 | 37.189 | 87.205 | 10.002 2140
diger
at 94.127(51.978 | 7.014|46.879 [ 34.478 3106
diger
@ 66.798 | 30.412 1 87.631 | 12.163 | 86.156 1358
diger

Eger s, (€ S)’in gozlenme sayis1 minimum destek degerinden daha biiylikse, en yiiksek

giiven deferli a,,, hareketi segilir. Buna kargilik s, *nin gdzlenme sayist minimum

destek degerinden daha kiigiikse, p(a; |s,) olasihifina gére minimum giiven degerini

asan hareketlerden biri segilir.

2. Bundan sonra a,,,, hareketi, a,,, e gore belirlenir. Bu iglem bulanik i¢ model baginti

kurallari1 gikarmaya benzer. Ornek olarak Tablo 5.2 6grenme siirecinin belirli bir

aninda bulanik veri kiipiinden elde edilen degerleri gosterir. Her bir hiicre ilgili durum

ve hareketlerin Q-degerini verirken Toplam degiskeni ilgili durumun belirli bir a,,,,
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hareketinde bulanik olarak gozlenme sayisint temsil eder. Gozlenen durumda a,,,
yeterince tecriibeli ise a,,,,; , en yiiksek giiven degerli olandir.
Eger durum- a,,,, yeterince tecriibelenmemigse, etmen p(g; | s;) olasihgim kullanarak

mevcut hareketlerden birini seger. Adim 2 gozlenen S durumunun her bir s, bileseni

i¢in tekrarlanir. Biitiin bilegenlerin hareketi belirlendikten sonra, S durumunun hareketi
agsagidaki sekilde bulunur:

arg max P P
gawer( & > Pkendi dzger)

Goz Oniine alinan avel etmen Adim 2 veya 3°de segilen hareketi yiiritiir.

Ayni anda diger avel a;,.ge, ’1 yiiriitiir.

Ortam yeni bir S’ durumuna geger.

Avc1 ctmenler ortamdan r &diiliinii alirlar ve bulamk veri kiipli giincellenir.

O(St > o> a;,.ge,) hiicrelerinin giincellenmesi agagidaki bigimde olur.

Q(sk > Qengt » a;lger ) <« [1 - ﬂ':uahrum (av)ﬂdamm (dlger avcz)].Q(s,, > @ fendi » a;‘iger )
+ B bt @Vt (diGer aven)lr+7. X O} Bions G )]
[Py e

(5.2)

Yukaridaki formillde al,,, =arg max Given(s;, @y, )

aa'lgzreAa?ger
Buram (@) = p . (av).p2 (av) Ve Uy, (diger aver) = p,(diger aver).p,(diger aver)dir.

Yeni S’ durumu sonlanma sartim saglarsa, mevcut deneme biter. Aksi halde S !, $in

yerine geger ve Adim 1°den baglanarak siireg tekrarlanir.

5.3. Cok Seviyeli Bulanik Baginti Kurallari ile Durumlan Genellestirme

Sekil 5.4°de gosterilen bulanik veri kiipii igin olusturulabilecek hiyerarsiler Sekil 5.6’da

verilmigtir. Ornek olarak, 1 numarah hiyerarsinin ilk seviyesinde av veya diger avcr; ilgili

avcinin solunda, saginda veya avci ile aym bilgede olabilirken ikinci seviyede avin veya diger

avcinin yeri yukari-solda veya sag-agagida gibi tanimlamalarla daha da belirginlestirilir.

Sekil 5.7°deki veri kiipii verilen 2 numaral hiyerarsi igin Sekil 5.4°deki bulanik veri

kiipiiniin genellestirimesi ile elde edilir. Her bir seviyedeki minimum destek degeri, Boliim

4’de ifade edildigi gibi birbirinden farkli ve daha diigiik seviyelerde daha kiigiik olarak verilir.
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Oprenme siireci boyunca hangi seviyenin kullanilacag avci etmenin durumuna baghidir. Buna
gore Sekil 5.8, aveimn iki farkhi durumu igin kargilagtlabilecek bazi genellestirilmis durumlar

verir. Sekilden kolaylikla goriilebilecegi gibi diger avel igin genellestirmeler iggal edilen

bolgeye gore yapilir.
Avin Yeri Avemnm Yeri
Sol (o) S; Taraf Seviyesi Sol Orta
AN AN AN AN N N
Yukan Orta Agaf Yukan Orta Agafn Yukan Orta Asaft sz\?i?;i Yukan Orta Asajn Yukan Oria Agai Yukan Orta  Asafi
(@
Avin Yeri Avcinmn Yeri

>
%

Yukan Orta Asaf Yukart Orta Asa Yukan Orta Agafi sl:fg:si Sol Orta Sap Sol Orta Sap Sol Ora Sap
(b)
Avin Yeri Avcemin Yeri

/I\ Taraf Seviyesi Sol Orta
AN NN A AN AN

Sol Orta Sag Sol Orta Sag Sol Orta sﬁf.'{',’&: Yukan Orta Assfs Yukan Orta Agaft Yoken Orta  Agaf

(c)

Avin Yeri Avcmun Yeri

Sol Orta Sag Sol Orta Sap Sol Orta Sag sg\?l?:s , Sol Oma Sag Sol Orta Sef Sol Orta Sag

@

Sekil 5.6. Durum boyutu igin olas1 hiyerarsiler (a) 1 numarali hiyerarsi, (b) 2 numaral hiyerarsi,
(c) 3 numaral hiyerarsi, (d) 4 numarali hiyerarsi

52



Genel

Toplam 3 Toplam

Her ikisi
gorinmilyor
Toplam 1
Gorunmoyor| -

saf

Av
orta

sol ¢ al, grser
2y Hareket
digger

a!

)

5

7

>

&
JoAnwunion
¢ wwdo]

ST AN G Vs AN S 7 SRR
NN IZANPEENIZAN AR . R PANNDZENZEN I NN
o ay - . NI
VARV Ay ARy S O NES
% W ALY A A AN AN N NN
5 N Ay A NEEAN
R . # / . TR X N N N
A LA A AL S L P PN NN
Nt FAANVAN VAl F Ay Ed VANV NAN ISR
A i e S e ] —
AN - . . . DA NPZANI i N N
pi4 P VARV - NN
NS A / / / / . AN NN, N N N
NN s P % NS T
X . y g S
N p % - % NN DY “\ N
Py 3 . S , > \, N
W 4 ey P NS NN
NN sy P A
X . 5 S S
, \’,‘ - P AN TN
A, e ko . ', ~,
N 9 - i Q PAYN PANYA NN \
AN z a » X S N »
T » % J AT SHERS » X
N b NPVAANYa | 8 )
. N
KR KX
AN - PERNUANEVAN N NN
N S
Vi NN S AN I SNERIAN
X ke ol 5% RNV AN .,
. 3
A X Y RN
NN / SN NN . N
. NN AW PR
AN |/ NN Ny I\, > A A
N
A K XA SN
N / SN i l N N
N, B N, ~, ., 2N, 2N, 7
SN N ARV ANVAANVAAN S RSN TN
~, >, ~, ™, N\ 73N, ’
. N\, . ., . I' l’ S 2 e ‘\ \\ \\ \\
NN NN y AN NEEAS
‘\ N AN \\ i 2T z’\ lA\ 4 RS ~, .
~, N, N, N // vd N1/ e N1/ '\ \\ AN

Sekil 5.8. Bulanik bir ortamda iki farkli durum igin genellestirilen bolgeler

5.4. Uygulama Sonuclan

Bu bdliimde bulanik veri kiipiinii kullanan yeni yaklagimi degerlendirmek igin baz
uygulamalar yapildi. Ayrica yaklagimin standart bulamk Q-5grenme (SBQO) algoritmasina olan
iistlinligii de kargilagtrmali olarak verildi. Uygulamalarda aksi belirtilmedigi miiddetge,
durumlar1 modellemek igin gerekli bulamk kiime sayis1 3 segildi. Her bir deneme rasgele
pozisyonlara yerlestirilmis iki avcl etmen ve bir av etmeni ile baslar ve avin yakalanmasi veya

2000 zaman adimina kadar devam eder. Avin yakalanmasiyla bireysel avcilar 100 degerli bir
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6diil alirlar. Q-6grenme siirecinde kullanilan parametreler Boliim 4°de kullanilan parametreler
ile aymdir.

Bulanik veri kiipii iizerinde 6 farkli uygulama gergeklestirildi. Ilk uygulamada avin
kagma politikas: rasgeledir. Minimum destek degerine ulagincaya kadar her bir durumun
minimum giiven degeri %0 olarak ayarlandi. Sekil 5.9 farkli minimum destek degerlerine gore
avi yakalamak igin gerekli adimlarin 6grenme egrilerini gosterir. Minimum destek degerinin
4K’ya (Sekil 5.9°da MinDestek4K olarak gosterilir) atanmasi durumundaki Sgrenme egrisi
MinDestek6K’dan daha hizli yakin optimum ¢6ziime yakinsar. Bununla birlikte MinDestek6K
i¢in adim sayis1 6grenme aninda MinDestek4K ninkinden biraz daha diigiiktiir. Bu gekil ayrica
gozlenen durumlarin sayisim kontrol altina almanin ortalama adim ve o6zellikle yakinsama
hizina gore standart bulanik Q-6grenmeye istiinliik sergiledigini gosterir. Son olarak, minimum
destegin 2K olarak belirlenmesi durumunda avci etmenin hemen hemen higbir sey 6grenmedigi
goriiliir.

Yukaridaki uygulamada segilen 3 farkli minimum destek deZeri detayli bir analize
dayali olarak belirlendi. Bu analize gére 4K’dan daha yiiksek olarak segilen minimum destek
degerli egriler 4K’daki egriye benzer bir egilim izlemeye basladi. Bu durum MinDestek4K ve
MinDestek6K egrilerinin karsilastirilmasiyla kolaylikla goriilebilir. Benzer bir analiz bu

boliimde verilen diger sekiller igin de gegerlidir.

2000 MinDestek2K
MinDestek4K
1750 .
e e o = MinDestek6K
1500 e SBQO

1250

1000

Aw yakalamak i¢in gerekli
adim sayis1

0 5000 10000 15000
Deneme

Sekil 5.9. Rasgele kacan ava gore avci etmenlerin 6grenme egrileri
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2000 MinGiiven(0%)
v -~ - MinGiiven(20%)

1750 1
MinGiiven(30%)

1500 -

1250

1000 -

750 -

500

Awvi yakalamak icin gerekli
adim sayis1

250 -

Deneme

Sekil 5.10. Minimum destegin 4K’ya sabitlendigi durumda farkli minimum giiven degerlerine gore
dgrenme egrileri

Ikinci uygulamada minimum destek belirli bir degere sabitlendi ve farkli minimum
giiven degerleri i¢in 6grenme siireci degerlendirildi. Sekil 5.10, ilk uygulamada en iyi sonug
olarak elde edilen minimum destegin 4K’ya sabitlenmesi durumunda farkli minimum giiven
degerlerine gére bulunan dgrenme egrilerini gosterir. Bu sekilden kolaylikla goriilebilecegi gibi
ortamin kesfi belirli bir giiven degerine kadar énemlidir. Yani etmene ortamini kesfetme firsatt
verilmelidir. Ayrica giiven degerinin %0’a ayarlanmas: durumundaki ¢6ziim ($ekil 5.10°da

MinGiiven(%0) olarak gosterilmigtir) daha hzli yakinsamakla kalmaz avi daha az adim

sayisinda da yakalar.
2000 — MinDestek4K
[ MinDestek6K
] ' ! .
_ 1750 _ A ’ | . — — — ~ MinDestek8K
$ 1500 - = ; —--—-8BQO
) | \
a0 oy
8 71250 - i “.;i
> iR
X §1000 W
S 8 750 A
e i
500 \ s
5 s
< \ \;}'
250 | y! Vo
0 r r
0 5000 10000 15000
Deneme

Sekil 5.11. Manhattan-uzaklig1 kullanarak kagan ava gdre avci etmenlerin 8grenme egrileri
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2000 MinDestek4K

MinDestek6K
1750 - — - - — - MinDestek8K
1500 - e SBQO

Aw yakalamak igin gerekli
adim sa;
=
=4

0 5000 10000 15000
Deneme

Sekil 5.12. G6rme derinliginin 4’¢ yiikseltilmesi durumda avci etmenlerin 6grenme egrileri

Ugiincii uygulamada avin kagma politikas1 Manhattan-uzaklik olarak degistirilmigtir. Bu
uygulamanmn sonuglari ise Sekil 5.11°de gosterilir. Onceki iki uygulama ile bu sonuglarin
kargilagtirilmas: gosterir ki daha karmagik ¢oklu etmen ortamlar igin her bir durumun daha fazla
tecriibelenmesi gerekir. Bu tecriibede minimum destegin 6K olarak segilmesi yeterlidir. Clinkii
etmen daha diigiik destekle 6grenme gerceklestirememektedir. Buna karsilik minimum destegi
6K’nin iizerine ¢ikarmak da gereksizdir. Bu boliimde yapilan ilk uygulamaya benzer gekilde bu
yeni yaklagim standart bulanik Q-6grenmeye {istiinliik saglar.

MinDestek(1%)
MinDestek(0.8%)
-~ - = - MinDestek(0.6%)

2000

1750

1500

1250

1000 1

adim sayis1

500 |

Aw yakalamak i¢in gerekli

250 -

0 5000 10000 15000

Deneme

Sekil 5.13. Minimum destegin farkli yiizdeleri igin avci etmenlerin 8grenme egrileri
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2000 GenelT oplam(80K)
e Genel T oplam (150K)
1750
~ - - — - GenelT oplam(200K)

Awvi yakalamak icin gerekli
adim say
=
8

750
500
250
D SRRV At .
0 T T
0 5000 10000 15000

Deneme

Sekil 5.14. Genellestirilmis durumlu avci etmenlerin 8grenme egrileri

Dérdiincii uygulama, bagnti kurallarimi ¢ikarima dayali 6grenme siireci {izerinde gérme
derinlifini artirmanin etkisini aragtirir. Bu maksatla aveir etmenlerin gérme derinligi 4’c
yiikseltilmigtir. Avin kagma politikasi ise yine Manhattan-uzakliktir. $ekil 5.12°deki 6grenme
egrilerinden goriildiigii gibi, avct daha genis bir alam1 gorebildiginden avi daha hizli yakalar.
Burada bir noktaya dikkat gekilmelidir ki, durumlari modellemek igin kullanilan iiyelik
fonksiyon sayisi sabit iken gérme derinligini artirmak etmenlerin karar uzay ayrigimini azaltir.
Bununla birlikte 6nceki uygulama gére bu uygulamada yakinsama hizi yoniinde bir iyilestirme
vardir. .

Besinci uygulamada minimum destek degeri oncekilerden farkli olarak ylizde degerler
ile ifade edildi. Bu yeni yaklagima gore, destek esiginin iizerindeki yiizde destek degerli
durumlar yeterince tecriibelenmis olarak kabul edilir. Buna gore bir durumun minimum destek
degeri agagidaki formiile gére bulunur:

Toplam3(s,)

MinDestek(s,) = (5.3)

GenelToplam

Yukandaki formiilde Toplam3(s,), s, durumunun gézlem sayis1 ve GenelToplam ise

bulanik kiipteki biitiin sayicilarin toplamidir. Bu yaklagimda, etmenlerin ortammm kesfetmesi
i¢in 6ncelikle GenelToplam’a belirli bir deger atanir ve grenme siireci baglatilir. GenelToplam
belirlenen bu degere eriginceye kadar etmenlerin hareketi standart Q-6grenmedeki gibidir. Fakat
bu degere ulagtiktan sonra 6frenme yontemi, uygun bulanik baginti kurallarim g¢ikarmaya
yonelik bu yeni yaklagima anahtarlanir. Sekil 5.13 bu tecriibeyle ilgili sonuglart verir. Burada

57



GenelToplam degeri 100K olarak belirlenmigtir. Sekilden goriilebilecegi gibi 6grenme egrileri
yeterli kalitede degildir.

Bu béliimiin son uygulamas1 avei etmenlerin durumlarimin genellestirilmesi, diger bir
degisle ¢ok seviyeli durumlarla ilgilidir. Avin kagma politikas1 Manhattan-uzaklik iken, yapilan
tecriibeler Sekil 5.14°de gosterilmistir. Uygulamada 3 farkli GenelToplam degeri kullanildi. Bu
sekilde amag¢ difer durumlarla karsilastinldiinda yeterince tecriibelenmemis olanlar
genellestirmektir. Boyle bir durumda etmen, ortami1 daha yiiksek bir seviyeden gozlemler ve en
iyi harekete karar verir. Burada GenelToplam degeri, 6nceden verilen esik degerine erigirse ve
mevcut durumun destek degeri, minimum destek degerinin altinda ise aver etmeni ortamdan
daha detayl bilgi etmek igin bir list seviyeye gikar. Sekil 5.14’deki sonuglar sadece diger avci
etmenin durumlarmin genellestirildigi, av etmeninin durumlarin genellestirilmedigi egrileri

verir.

5.5. Sonuglar

Bu béliimde, bulanik g¢evrim-i¢i analitik iglemli baginti kurallarim g¢ikararak goklu
etmen takviye 6grenme gerceklestiren bir yontem onerildi. Bu maksatla 6ncelikle, bir etmenin
karsilasabilecegi durum sayisini azaltmak igin, bulanik kiime kavrami, durum uzaymna entegre
edildi. Daha sonra, etmenler tarafindan elde edilen ortamla ilgili biitiin bilgiyi tutmak igin bir
bulanik veri kiipii tammlandi. Bu kiip etkili bir sekilde kullanilarak etmenlerin gegmis
hareketlerinden bulanik bagint1 kurallar1 ¢ikarildi. Bu kurallar yardimiyla g¢oklu etmen
Ogrenmede. siklikla kargilagilan iki problemin iistesinden gelindi. Bunlardan biri bulanik bir
ortamda gorme alaninin diginda olmasi durumunda bile diger etmenin hareketini tahmin etmek;
diger ise etmenlerin en uygun hareketini belirlemektir.

Coklu etmen Ggrenme genel olarak gok karmasli( bir problemdir ve elde edilen sonuglar
problemin spesifik dzelliklerine bagimli olabilir. Bununla birlikte, iyi bilinen bir av/avcr ortami
lizerinde yapilan uygulama sonuglari, dnerilen bulanik ¢evrim-igi analitik islem madenciligine
dayanan 8grenme ydnteminin, ¢oklu etmen sistemlerin adaptif davranisi i¢in iyi bir yaklagim

olduBunu gosterdi.
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6. COKLU ETMEN MODULER OGRENME SiSTEMINDE BULANIK BAGINTI
KURALLARINI KULLANMA

Q-0grenme, etmenlerin 6diil veya ceza takviye isaretleri yardimiyla uygun hareket
politikalarim1 &grenmek igin kullandiklari tekniklerden biridir. Bununla birlikte, ¢oklu etmen
sistemler gibi daha karmagik durumlarla karsilagildifi zaman uygun hareket politikalarini
Ogrenmek igin etmenler, ¢ok daha fazla hesapsal kaynaklara gerek duyarlar. Bu sekilde tek
parca olarak gergeklestirilen Q-5grenme yontemleri Slgeklenebilirlik zelliklerini kaybeder.
Diger bir degisle, Q-6frenme, goklu etmen sistemine uygulandifi zaman bazi giigliiklerle
kargilagir. Ciinkii boyle bir ortamda her bir &grenen etmenin durum uzayi, partnerlerinin
sayisina gore listel olarak artar. Ornek olarak, Sekil 2.2 (b)’deki ortam igin bir avci etmenin

durumu, gérme alanindaki mevcut diger etmenlerin pozisyonlarina gére belirlenir.

Tanim 6.1. (Avcimin durumu): n etmenli bir ortam verilsin. Bir h avci etmenin durumu 7 tane
degisken kiimesi (c;,c,,...,c,,) ile temsil edilebilir. Burada m=n-1’dir ve h’m digindaki etmen
sayisim ifade eder. Degiskenler kiimesinin her bir elamani, h’in digindaki etmenlerin h’in bagil

pozisyonunu temsil etmek igin kullanilir.

Tanim 6.2. (Durum sayis1): Bir 1zgara tipi goklu etmen ortaminda bir h avci etmenin gorme

derinligi d olarak verilsin, bu durumda diger etmenlerin olasi bir karede bulunma sayisi
(2d +1)* +1 ile verilir. Burada (2d +1)?, h’in gorme alanindaki kare sayisini, 1 ise diger

etmenin gérme alaninin disindaki herhangi bir karede olma say1sin1 verir.

6.1. Modiiler Ogrenme

Coklu etmen sistemler iizerine yapilan ¢aligmalarda bazi aragtirmacilar, bir problem
uzaym ayrigtirma yontemlerinin takviye Ofrenme siirecinde Ogrenme performansini
gelistirdigini ispatlamiglardir [26, 72]. Bu arastirmacilardan Ono ve Fukomoto [39], ¢oklu
etmen sistemlerde yiiksek boyutlu durum uzayi probleminin iistesinden gelebilmek igin bir
modiiler Q-6grenme mimarisi 6nerdiler. Mimari birden fazla modiilden olusur ve her bir modiil
kendine ait bir alt problemle ilgilenir. Béylece Q-tablosunun boyutu kiigiiliir ve gok amagh
problemler i¢in 6grenme zaman geligir. )

Sekil 6.1, bir av ve doért avci etmenli bir ortamda (Sekil 2.2 (b)) ¢oklu etmenlerin
davramigini ele almak i¢in Ono ve Fukomoto [40] tarafindan 6nerilen modiiler mimariyi gosterir.

| X T IV KWEU D

ON MERKEZ!
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Bu mimari 3 6grenme modiilii ve 1 arabulucu modiilden olugur. Her bir 6grenme modiilii
kendine 6zgii algisal girisin belirli 6zellikleri iizerine odaklanir ve Q-68renmeyi gergeklestirir.
Mimarinin L; olarak temsil edilen modiilii, i’ninci partnerinin bagil pozisyonlarimi girig olarak
alir. Yani, diger partnerle ilgili bilgileri ihmal eder. Bu yapilirken her bir avci etmenin kimligi
diger biitiin avci etmenlerce goriinmez. Bir avci1 etmen kendisine en yakin kareden baglayarak
spesifik bir tarama yapar ve av1 ve ilgili modiil igin goz 6niinde bulunduracag partnerini seger.
Diger bir degisle avci etmen, gozlenen en yakin difer aveinin durumunu 1 numarali modiile

atar. Bu gekilde her bir modiiliin durum uzayi bu iki bagil pozisyonun bir kombinasyonu olarak
temsil edilir ve durum uzay1 boyutu (2d +1)* +1 olur. Bu durum uzay: boyutu nispeten kiigiik o
degerleri igin hesapsal olarak standart Q-Ggrenme algoritmasi tarafindan ele alinabilirdir.
Ogrenme islemini gergeklestirmeyen araci modiil, basit bir sezgisel karar siireci kullanarak
6grenen modiillerin karar politikalarin1 birlegtirir ve ilgili etmen i¢in son hareketi belirler.

Avci etmenler Whitehead [38] tarafindan Onerilen “en biiyiik toplam™ stratejisini

kullanarak hareketlerine karar verir:
=3

argrgeaj‘;Qi(si’q)

Yukaridaki formiilde Q,, L, 68renme modiilii tarafindan beslenen durum-hareket
degerini gosterir. Her bir modiil diger modiillerin Q-tablosuna bakmaksizin kendi Q-tablosunu

giinceller.
Odul
Durum areket
Avcei
Etmen Arabulucu
Modul
Ogrenme Ogrenme Ogrenme
Modult 1 Modtila 2 Modulu 3
4 4 3

Sekil 6.1. Modiiler takviye 6grenme mimarisi
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Ornek olarak, 4 avcl ve 1 av etmenli goklu etmen ortami igin her bir avci etmenin gérme
alani d=2 segilirse, etmenlerin standart tek pargali Q-Ogrenme algoritmasm: kullanarak
Karsilagabilecegi olasi durumlar sayis1 459976’dir. Bu demektir ki tek par¢a Q-tablolu bir
Ofrenme etmeninin genis bir hafiza gereksinimi vardir. Buna karsilik modiiler yapida oldugu

gibi iki etmen ayri bir Q-tablosu organize edecek olursa, olast durumlar sayisi 626’ya diiser.

6.2. Bulamk i¢c Model Yapih Modiiler Yaklagim

Modiiler yaklagim iizerine daha once yapilan ¢aligmalarin tamami ortami sabit olarak
ele alir. Yani, diger etmenlerin davramgi ortamda g6z oniine alinmamistir. Halbuki daha
onceleri ifade edildigi gibi bir etmenin siirekli olarak 6grendigi ve her bir diger etmenin
davraniglarinin zamanla degistigi ortamlart dinamik olarak géz Sniine almak daha rasyoneldir.
Bu maksatla, bu ¢alismada her bir bulanik grenen modiile, bulanik bir i¢ model tablosu da
eklenmigtir. Bu i¢ model Nagayuki ve dig. [S0]’nin Qalismasma benzerdir. Fakat tez ¢aligmasi
boyunca avci etmenlerin kismen gozlenebilir bir yapiya sahip olduklar kabul edildiginden
dolay, bir avci etmen, gérme alani digindaki diger etmenin hareketlerini gézleyemez. Bunun
i¢in sezgisel bir yontemle diger etmenin hareketi tahmin edilir.

Diger etmenin hareketi a,,,’i tahmin etmede F(s,a,y,) bulanikk i¢ model

fonksiyonundan faydalamlir. Eger bir avci, gorme alaninda diger avciyr algilarsa, o zaman

F(s,a4,) diger etmenin gegmis hareketlerinden kolaylikla giincellenir. Diger bir yandan, eger
bir aver diger avciyr algilayamazsa s durumundaki goriinmeyen avemin biitlin  F(s, 4, )

degerlerine 0.2 atanir. Bylece gz Oniine alinan avcinin hareket etmesinde goriinmeyen
avcilarin etkisi ihmal edilir.

Bir avci etmenin bulanik i¢ model fonksiyonu agagidaki algoritma ile giincellenir.

Algoritma 6.1. (Bulanik i¢ model fonksiyonunu giincelleme):

h; ve h, iki farkl1 avci etmeni olsun.

IF h,, i’ninci modiilde S'(s|,s,..s;) (Burada n, i’ninci modiilde gozlenen durum sayisi)
durumunda h,’nin a;,.ge, hareketini yiiriittiigiinii gozlemlerse, THEN

S' durumunda yiiriitiilebilir biitiin a,,,, (€ 4,,,) hareketleri i¢in bulanik i¢ model

fonksiyonunu asagidaki gibi giincellenir.
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F (SI'c b4 adiger ) <« (1 ~ Kaurum (av)%udurum (dlger GVCI)).F (Sllc s adiger )

k ay, =a, 6.1
+ U gy (V). diger avci): diger ~ " diger
Hay ‘ (AY)-H furum (G ){0 aksi halde

ELSE Biitiin hareketler igin F(s; > Agiger ) =0,2.

Yukaridaki  giincelleme formiiliinde, ., (diger aver) = p (diger avei).u , (diger avcy),

Haurm (@) = 1 (av).ut, (av) ve kK(0<k <]), a;,.ge, ’in etkisini kontrol etmek igin kullanilan bir

parametredir.
Odul
Durum Hareket
Avci Etmen v
Arabulucu
Moduil €
Q, Q, Q,
Fy F, F,
Bulanik Ig Bulanik Ig Bulanik Ig
™ Model 1 ™ Model 2 ™ Model 3
Bulanik Bulanik Bulanik
Ogrenme Ogrenme Ogrenme -
Modiilh 1 Modult 2 Modiilti 3

Sekil 6.2. Onerilen ig model yetenekli bulanik-takviye 8grenme mimarisi

Onerilen yaklagimda durum uzay: bulamik kiimeler kullamlarak modellendiginden ve
diger avcinin yeri birden fazla bulanik kiimeler ihtiva edebileceginden, giincelleme sayis1 da

birden fazla olabilir. Buna karsilik a,,,, ve a,,,; hareketi en yiiksek tiyelik dereceli duruma

gore tahmin edilir. Eger biitiin durumlarin iiyelik dereceleri birbirine esitse, tahmin, rasgele
segilen duruma goére yapilir. Bunun yaninda geri kalan .durumlarin bulanik i¢ model degerleri,

segilen a,,,, hareketi dikkate alnarak giincellenir. Onerilen mimarinin blok diyagrami son

haliyle Sekil 6.2°de g&sterilmistir.
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6.3. Onerilen Coklu Etmen Ogrenme Siireci

Bu boliimde onerilen goklu etmen mimarisi igin gelistirilen Sgrenme algoritmasi

verilecektir.

Algoritma 6.2. (i model yetenekli modiiler bulanmik-takviye 6grenme algoritmasi):

1.

3.

Her bir bulanik 6grenme modiilii L, ve bulanik ig model blogu, mevcut S’ durumunu
gdzlemler. Her blogun durumu S’(s{,s5,..s. ) ile temsil edilir.
Her bir ave1 F (s;ax,adige,)’e gore difer avemnin g, hareketini tahmin eder ve Q-

degerlerini arabulucu modiile gonderir. Burada s __, i’ninci modiilde en yiiksek iiyelik

dereceli durumu gosterir.

Sgx = MaxX fi(s,)
sheS!

Arabulucu modiil asagidaki formiile gore en uygun a,,,, hareketini seger:

1=3

F(s, i
arg max E: i(M)(smaxaakendi)
Bponat Apents 4

Burada Qf (“:m)(s,’;m »Qpenai ) » L; Ofrenme modiiliiniin bulanik i¢ modeli gbz 6niine alinarak

hesaplanan Q-fonksiyon degerini gdsterir. Bigimsel olarak;

O™ (S Gaena) = 2 F (St Qtger OS> Vs Qe (62)
iger € Aiger

Avci etmeni Adim 3°de segilen a,,,; hareketini yiiriitiir.

Ayni anda gérme alanindaki diger avci a;,.ge, hareketini yiiriitiir.

Ortam yeni bir $’ durumuna geger.

Avei etmeni ortamdan bir r 8diiliinii alir ve F(s},a,,) Ve O(S;, oy Giger) degerleri

giincellenir.

7.1. F(s,ay, ), Algoritma 1°deki gibi giincellenir.

7.2.. Q-fonksiyonu ise agagidaki formiile gére giincellenir.
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(St Bionat» Vger ) < (1= Bt tirm (@V) L gy (diier ave))) O(S} s Qo> A gger)

+ Bt (@)t (diier aver)lr+y. maX O(SY, Gl » Qe )]
self € Asolf

(6.3)

I TV ENT
Burada ay,,, =arg max F(Sy, ., ) dir.
ad,g,,eAd,ge,

8. Eger yeni S’ durumu sonlanma sartimi saglarsa, o zaman mevcut deneme biter. Aksi

halde S’, S in yerine geger ve Adim 1’e gidilerek siireg tekrarlanir.

6.4. Uygulama Sonuglan

Onerilen goklu etmen mimari ve 6renme yaklasimmi degerlendirmek igin bu bsliimde
baz1 uygulamalar yapildi. Onceki uygulamalarda oldugu gibi her bir denemede adim sayis1 2000
ile stmirlandirildi. Avin yakalanmasi durumunda bireysel aveilar 1,0 degerli 6diil alirlar. Bdylece
bir avci etmenin bulamk 6grenme modiillerinin tamami da sahip olduklan karar politikasina
bakmaksizin aym odiilii alir. Buna kargilik yakalanmayan her bir hareket i¢in -0,1 degeri ile

cezalandirilir. Bu boliimdeki uygulamalar i¢in asagidaki parametreler kullanild:.

1. Ogrenme oram 8 =0,8— 0,2
Azalma faktérii ¥ = 0,9

Q-fonksiyonun baglangi¢ degeri: 0,1

Callb

Bulanik i¢ model fonksiyonunun baglangi¢ degerleri: 0,2

Bu tezdeki biitiin uygulamalarda oldugu gibi, sonuglar 10 farkli ¢aliymanin ortalamasini
alir. Bu boliim uygulamalarinin diger bir amaci ise farkli bulanik kiime sayilarina gre sonuglar
degerlendirmektir. Bu maksatla tez ¢aligmasi boyunca faydalamlan iki ortam diginda daha
karmagik bir ortam da kullanildi. Uygulamalar i¢in kullanilan Sekil 2.2. (b) ve Sekil 6.3’deki
her iki ortamin boyutu 20x20 olarak belirlendi. Yeni ortam Sncekilerden farkh olarak sinirlar
igerisinde baz bloklar1 barindirir. Bu bloklar da ortami heterojen bir yapiya biiriindiiriir. Bu yeni
ortamin diger bir 6zelligi ise av, sekilde goriildiigii gibi sadece avcilar ile degil yeri geldiginde
engeller tarafindan da kusatilabilir. Diger bir degisle, hangi nedenden olursa olsun dort yam
tutulan av yakalanmig olur.

Her bir ortam igin asagida 6 farkli durum tanimlandi ve bunlarla ilgili uygulamalar
gerceklestirildi. Ik 4 durumda av ve avemin gérme derinligi 3 olarak ayarlandi. Ayrica ilk iki
durum igin avet her bir zaman adiminda gozlemledigi biitiin Q-fonksiyonlarin1 giinceller. Diger

bir yandan son iki durum igin av ve avcinin gérme derinligi 4’¢ yiikseltildi.
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Durum 1: Av rasgele hareket eder.

Durum 2: Av, gbriinen avcilara Manhattan-uzaklik toplamim1 maksimum yapacak sekilde
hareketini seger.

Durum 3: Av, Durum 2°deki gibi davranir. Her bir zaman adiminda bir avci sadece en yiiksek

iiyelik dereceli durumun Q-fonksiyonunu giinceller.

NN

©
@]
of 1T 111

LTI
[ TTT]

Sekil 6.3. Bloklu bir yapiya sahip heterojen av/avci ortami

Durum 4: Av, Durum 2°deki gibi davranir. Her bir zaman adiminda bir aver yiiksek iiyelik
dereceli bazi durumlar1 ayni1 anda giinceller. Bu durumlarin sayisi PST’r’ ile verilir. Burada

| S, |, t amnda gézlenen durum sayisidir.
Durum 5: Durum 4’den tek farki avci etmenlerin gorme derinliginin 4’e yiikseltilmesidir.
Durum 6: Avci etmen, Durum 4’de belirlenen durumlarin segilmeyen bir hareketini de

giinceller [73]. Giincelleme asagidaki formiile gore yapilir:

oGs! . ) (= K (V). gy (Aie? avcz)).Q(s,'; > Vendi > Voiger )
8t s Qongii » A tizer ) < M i i
> Phendi " g + ﬂ “Hiturum (av)'ludurum (dlger avcz).(r +7. ma} Q(Sk/ ’ al{tendi ° atliiger
Pendi € Agendi
_{ 1 Eger a,,,, secilen hareketse

©,1] Wpendi = Vrenai

Bu durumlarla ilgili olarak 12 tane sekil elde edilmistir. Her bir sekilde x-eksenleri
deneme sayilarini, y-eksenleri ise 10 farkli ¢aligma igin ortalama adim sayilarim1 gosterir. Her
seklin yaninda ayrica belirli deneme noktalarindaki adim sayilar1 da verilmistir. Boylece gekil
agik olmadigi zaman egriler ararsindaki fark daha rahat gozlenebilir.
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Sekil 6.4-6.9 homojen, yani engelsiz ortam igin yapilan uygulamalar kiimesindeki
Ogrenme egrilerini gosterir. Bu gekillerden kolaylikla goriilebilecegi gibi bulamik kiime sayisi
artarken, daha genis durum uzayindan dolay:1 yakin optimum ¢8ziime yakinsama gecikir.
Bununla birlikte, daha fazla iiyelik fonksiyonlar1 karar uzaymin daha iyi ¢6ziimlemesini
sagladigindan dolay: daha kaliteli ¢6ziim elde edilir. Ayrica yakinsama avin davranigiyla da
etkilenir. Ornegin, av rasgele hareket ettigi zaman yakin optimum ¢6ziime yakmsama daha
hizlidir. Bu 6nermenin dogrulugu Sekil 6.4’de gosterilen Durum 1°deki uygulama sonuglan ile
Sekil 6.5-6.9 arasinda gosterilen diger bes durum ile ilgili sonuglar kargilagtirilarak
ispatlanabilir. Ciinkii, son bes durumda av kagmaya galigirken ilk durumda av nereye gidecegini

bilmeden rasgele hareket eder.

Ortalama Adim Sayisi
S
8

0 5000 10000 15000
Deneme

Sekil 6.4. Homojen ortam igin Durum 1’in sonuglari

Tablo 6.1. Homojen ortamda Durum 1 igin baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilan

Ortalama Adim Sayisi
Bulamik 5000 10000 15000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra

FS2 102 94 92

FS3 92 78 75

FS4 78 72 66

FS5 65 63 61

Durum 2 ve Durum 3 arasindaki tek fark giincellenen Q-fonksiyonu sayisidir. Bununla

ilgili uygulama sonuglan sirasiyla Sekil 6.5 ve Sekil 6.6°da gosterilmistir. Sekil 6.5°de daha
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hizli bir yakinsama elde edilmistir. Bunun tek nedeni, biitiin durumlar1 géz 6niine almaktir. Bu
durum paralel giincellemenin 6nemini gosterir. Ayrica, eger ayni anda gdzlemlenen daha kétii
durumlar, belirli bir kritere gore elenirse daha Kaliteli bir ¢dziim bulunabilir. Sekil 6.7°de

gosterilen Durum 4 igin yapilan uygulama bdyle bir ¢6ziimiin sonuglarini verir.

2000
1800 |
1600 |
1400 |
1200 |
1000 |
800 -
600 -
400
200 -

Ortalama Adim Sayisi

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Deneme

Sekil 6.5. Homojen ortam i¢in Durum 2’in sonuglart

Tablo 6.2. Homojen ortamda Durum 2 i¢in bazi1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulamk 15000 20000 25000 30000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 375 382 369 351

FS3 256 319 315 318

FS4 306 294 273 277

FSS5 235 222 211 209

Bir avci etmenin gérme derinligi 3°den 4°e yiikseltilirse karar uzay ¢oziiniirliigii azalr.
Fakat, avci daha genis bir alam algiladigindan avi daha hizli yakalar. Bu uygulamanin sonuglar
ise Sekil 6.8°de gosterilmistir. Homojen ortamla ilgili son uygulama, Durum 4 tarafindan
belirlenen durumlarin segilmeyen bir hareketini de giincelleyen yaklagimla ilgilidir. Sekil 6.9°da
verilen sonuglara gére boyle hibrid bir yaklagim diger dért durumdan (Durum 2-Durum 5) daha
iyi bir ¢dzlim bulur.

Uygulamalarin diger kiimesinde bu 6 farkli durum heterojen ortam iizerinde
gergeklestirildi. Daha once izah edildigi gibi bu yeni ortamin 6zelligi digerine gbre engeller
icererek daha karmagik olmasi ve avi yakalamada sadece avcilarin degil de yeri geldiginde
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ortamdaki bloklarin da kullanilmasidir. Bu béliimdeki uygulama sonuglar1 Sekil 6.10-6.15’de
sirastyla gosterilmiglerdir. G6zlemler homojen ortam igin elde edilenlere benzerdir. Bununla
birlikte burada yeni bir sonuca dikkat ¢ekilmelidir ki, daha fazla iiyelik fonksiyonlar1 Durum 1
haricinde diger biitlin durumlar i¢in daha hizl bir yakinsama ve daha az adim sayis1 saglar.
Diger bir yandan, gorme derinliginin yiikseltilmesi ve hibrid paralel bir giincellemenin

gergceklesmesi durumunda, ¢6ziim Kkalitesi, yakinsama hizi ve yakinsama adim sayis1 baz

alindiginda geligir.
2000 .
1800 - i : =—BK2
1600 - ‘ BK3
g ' BK4
1400 :
= 400 ! ~--—-BK5
g 1200 - :
g {
< 1000 - .
1
E 800 - .
£ 600
© 400
200 -
0 : . ; ; ;
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Deneme

Sekil 6.6. Homojen ortam i¢in Durum 3’{in sonuglar

Tablo 6.3. Homojen ortamda Durum 3 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulamk 15000 20000 25000 30000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 370 369 368 374

FS3 337 357 328 336

FS4 309 294 304 308

FS5 339 281 267 252
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Ortalama Adim Sayis1
S
=

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Deneme

Sekil 6.7. Homojen ortam i¢in Durum 4’{in sonuglar:

Tablo 6.4. Homojen ortamda Durum 4 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilar

Ortalama Adim Sayisi
Bulanik 15000 20000 25000 30000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden
sonra sonra sonra sonra
FS2 374 355 334 320
FS3 349 323 325 291
FS4 308 307 294 274
FS5 204 199 190 178

2000
1800 -
1600 -
1400
1200
1000
800
600 -
400
200 4

0 T T r
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Deneme

Ortalama Adim Sayisi

T T

Sekil 6.8. Homojen ortam i¢in Durum 5’in sonuglart
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Tablo 6.5. Homojen ortamda Durum $ igin baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilan

Ortalama Adim Sayisi
Bulamik 15000 20000 25000 30000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden
sonra sonra sonra sonra
FS2 325 312 306 272
FS3 315 303 287 240
FS4 286 271 . 257 205
FS5 186 180 171 155

2000 4
1800
1600
1400
1200
1000 -
800 -
600 -
400
200 -

Ortalama Adim Sayis1

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Deneme
Sekil 6.9. Homojen ortam i¢in Durum 6’nin sonuglan

Tablo 6.6. Homojen ortamda Durum 6 igin bazi deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulanik 15000 20000 25000 30000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 318 301 284 270

FS3 302 269 244 244

FS4 271 218 . 215 203

FS5 166 163 159 152
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1000 4
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0 5000 10000 15000 20000 25000
Deneme

Sekil 6.10. Heterojen ortam igin Durum 1’in sonuglar

Tablo 6.7. Heterojen ortamda Durum 1 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilar

Ortalama Adim Sayisi
Bulanmik 15000 20000 25000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra

FS2 231 204 166

FS3 155 121 133

FS4 123 138 90

FS5 94 84 84

1400

g

Ortalama Adim Sayisi
o S
8 8

S
8

)
8

(=]

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

o

Deneme

Sekil 6.11. Heterojen ortam igin Durum 2’nin sonuglari
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Tablo 6.8. Heterojen ortamda Durum 2 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulanik 25000 30000 35000 40000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 525 446 431 461

FS3 401 375 381 382

FS4 371 384 378 359

FS5 330 316 312 310

2000
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1400
1200

1000
800 1
600 -
400 -
200
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

Deneme

Sekil 6.12. Heterojen ortam igin Durum 3’{in sonuglart

Tablo 6.9. Heterojen ortamda Durum 3 igin baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulanik 25000 30000 35000 40000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden
sonra sonra sonra sonra
FS2 576 571 581 504
FS3 486 447 445 425
FS4 459 425 421 385
FS5 397 395 385 355

72



2000
1800 -
1600 -
1400 -
1200 -
1000 -
800
600 |
400
200 |

0 r r r T T r r
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

Ortalama Adim Sayisi

Deneme

Sekil 6.13. Heterojen ortam i¢in Durum 4’{in sonuglar

Tablo 6.10. Heterojen ortamda Durum 4 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilar:

Ortalama Adim Sayisi
Bulanik 25000 30000 35000 40000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 483 486 463 438

FS3 416 396 365 361

FS4 389 367 367 328

FS5 324 328 321 315

2000
1800
1600 -
1400 1
1200 -
1000
800 -
600 -
400
200 -

Ortalama Adim Sayis1
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Deneme

Sekil 6.14. Heterojen ortam igin Durum 5’in sonuglari
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Tablo 6.11. Heterojen ortamda Durum 5 i¢in baz1 deneme noktalarindaki ortalama adim sayilari

Ortalama Adim Sayisi
Bulamk 25000 30000 35000 40000
Kiime Sayis1 | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden
sonra sonra sonra sonra
FS2 445 431 420 408
FS3 365 362 346 330
FS4 331 328 318 305
FS5 284 279 271 264

2000
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1600 -
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800 -
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400 -
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Sekil 6.15. Heterojen ortam igin Durum 6’nin sonuglar1

Tablo 6.12. Heterojen ortamda Durum 6 igin bazi deneme noktalarmdaki ortalama adim sayilan

Ortalama Adim Sayisi
Bulamk 25000 30000 35000 40000
Kiime Sayisi | denemeden | denemeden | denemeden | denemeden

sonra sonra sonra sonra

FS2 457 449 436 420

FS3 385 382 352 350

FS4 362 354 336 322

FS5 301 298 296 292

6.5. Bulamk Baginti Kurallarim1 Kullanarak Coklu Etmen Modiiler Ogrenme

Onceki boliimde anlatilan modiiler 6grenmeye dayanarak bu boliimde, dncelikle bulanik

bagint1 kuralarim ¢ikaran ve sonra bu kurallar yardimiyla uygun hareketleri segen yeni bir
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modiiler 63renme algoritmasi tanitilmigtir. Sekil 6.16 bu maksat igin kullanilan modiiler
mimariyi gosterir. Her bir modiil, 8grenme ve i¢ model bilgilerinin tutuldugu bulanmik veri
kiiplerine sahiptir. Veri kiiplerinden g¢ikarilan kurallar, arabulucu kural ¢ikariciya iletilir. Bu
birim de, etmenin en uygun hareketi yiiriitebilmesi igin gerekli kurali bulur.

Odul
Ortam
Durum “ Hareket
Avci Etmen v
Arabulucu
Kural
Cikarici

Bulanik ig |
> mpdel
veri kipl |
2 /

Bulanik
6g§renme | |
verikopO |
2

drenme
veri kipt |
3 4

veri kipQ
1 ,

Sekil 6.16. Bulanik veri kiiplerine dayali modiiler mimari

Algoritma 6.3. (Bulanik bagint: kurallarina dayal ¢oklu etmen modiiler 63renme):
1. Bir aver etmeni i’ninci modiilde S’(s;,s;,...s.) durumunu gézlemler (Burada n i’ninci
modiilde gozlenen durum sayisidir) ve bulanik veri kiipiinden ¢ikarlan baginti

kurallarina gore a,,,, tahmin edilir. s,(c S "} durumunun gdzlenme sayisi minimum

destek degerinden daha biiyiikse ilgili modiiliin s; hareketi igin en yiiksek giiven
degerli a,,, hareketi segilir. Aksi durumda, 6ﬁ§eki algoritmalarda oldugu gibi hareket
segimi p(a; | s;) ’ya baghdir.

2. Tahmin edilen diger etmenin hareketine gore, gbz oniine alinan etmenin a,,,; hareketi
segilir. Eger s, — Qg Sifti igin veri kiiplinde yeterli tecriibe goriiniiyorsa, en yiiksek

giiven degerli q,,,; kolaylikla belirlenir. Aksi halde yine olasihik yontemi uygulanir.
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3. Adim 2, i’ninci modiilde gézlenen S’ durumunun biitiin s, bilesenleri i¢in tekrarlanir,

Her bir bilegenin hareketi segildikten sonra, S durumunun hareketi agagidaki formiile

gore belirlenir.

i
arg %T&?‘w O(Sk > Wendi > Vagger )
4. Adimm 3°deki gibi biitiin modiillerin hareketi belirlendikten sonra arabulucu kural

¢ikarm birimi avci etmenin genel a,,,, hareketini asagidaki kritere gére seger.

=3

i
arg%glgj:w 1z=1: O(Sk s Beenai» iger )

5. Ayni anda diger etmen a;,.ge, hareketini yiiriitiir.

6. Ortam yeni bir S’ durumuna geger.

7. Avci etmen ortamdan r 6diiliinii alir ve bulanik veri kiipleri giincellenir.

8. Eger yeni S’ durumu sonlanma sartini saglarsa mevcut deneme biter. Aksi halde S’,

S ’in yerine gegerek dgrenme devam eder.

6.6. Uygulama Sonuglan

Bu boliimdeki uygulamalarin amaci bulamk baginti kurallarini kullanarak modiiler
Ogrenen etmenlerin, daha dnce verilen standart modiiler bulanik 63renen etmenlere iistiinliigiinii
gostermektir. Uygulamalardaki 6grenme parametreleri bir Sncekiyle aymdir. Avci etmenlerin
gorme derinligi aksi belirtilmedigi miiddetce 3 olarak alinmigtir. Uygulamalar, Sekil
2.2.(b)’deki ortamin 25x25 boyutlusunda gergeklestirilmigtir.

Yeni 8grenme yaklagimiyla yapilan ilk uygulama farkli minimum destek ve minimum
giivendeki 68renme egrilerini gézlemlemek igindir. $ekil 6.17 bu uygulamalarin sonuglarmi
verir. Bu uygulamada oncelikle, her bir durumun gozlenme sayis1 belirlenen minimum destek
degerine erisinceye kadar minimum giiven degeri %0 olarak ayarlanmigtir. Sekilden de
goriilebilecegi gibi minimum destek degerinin 6K’ya atanmasi durumda elde edilen
MinDestek6K(Giiven %0) etiketli 6grenme egrisi MinDestek8K(Giiven %0)’inkinden daha
hizl1 optimum ¢6ziime yakinsar. Buna kargilik MinDestek8K(Giiven %0)’lh 6grenme egrisinin
admm sayis1 digerine gore biraz daha diigiiktiir. Diger bir yandan minimum destek degeri 6K’ya
sabitlenirse ve minimum giiven degeri %20’e yiikseltilirse avci etmenin daha yavag yakinsar ve

daha fazla adimda av1 yakalar. Ciinkii minimum giiven degeri artirilarak, avci etmene ortami
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kesfétme firsat1 verilmemistir. Bu sekil ayrica durumlarin tecriibe sayilarini kontrol altina almak
olan bu yeni yaklagimin, ortalama adim ve deneme sayisina gore standart modiiler Q-6grenmeye
(MBQO) olan iistiinliigiinii de gosterir. Onerilen yaklasimin diger bir avantaji ise Sgrenme
egrilerinin MBQO’lii olanlara gore yakinsama noktalarina daha hizh bir sekilde diigmesidir.

Ikinci uygulama farkli bulanik kiime ve gérme derinliklerinin etkisini aragtirmak igindir.
Bu maksatla, 6ncelikle bulanik kiime sayis1 3 iken gdrme derinligi 4’e yiikseltildi. Boylece avci
etmenlerin karar uzay ¢6ziimlemesi azaltildi. Bununla birlikte avci etmenlerin avi daha hizl
fakat daha fazla yakinsama adiminda yakaladiklan gozlendi. Bundan sonra, gérme derinligi 3
iken bulanik kiime sayisi 4’¢ yiikseltilerek bir uygulama yapildi. Bu uygulamada da, daha yavas
bir yakinsama fakat daha az bir yakinsama adim elde edildi. Biitiin bu tecriibe sonuglan Sekil
6.18°de goriilmektedir.

Son iki uygulamada, modiiler mimari ile yapilan durum genellestirme ydntemlerinin
etkisi incelendi. Bu uygulamalarda amag, daha Oncekilerde oldugu gibi yeterince
tecriibelenmemis bir durumda etmenin daha yiiksek bir seviyeye ¢ikarak en uygun hareketi
belirlemesidir. Sekil 6.19°daki ilk uygulamada iki farkli Genel Toplam ve iki farkli minimum
destek degerleri belirlendi. Eger Genel Toplam 6nceden belirlenen esik degerine erisirse ve bu
anda ilgili durumun destek degeri minimum destek degerinin altinda ise, etmene durumlarini
genellestirmesi igin izin verilir. Bu tecriibelerde etmenlerin gorme derinligi 3 iken bulanik kiime
sayist 4’e ayarlanmigtir. Sekil 6.19°daki egrilerde sadece diger avci etmenlerin durumlan
genellestirilmis iken Sekil 6.20°de diger avc1 ve avin durumlart birlikte genellestirilmistir.
Boylece Sekil 6.20°den kolaylikla goriilebilecegi gibi av ve dier avcinin durumlarim birlikte
genellestirmek iyi bir yaklagim degildir.

2000 < MinDestek6K(Giiven 0%)

1750 ‘ MinDestek6K(Giiven 20%)
7 1500 | MinDestek8K(Giiven 0%)
2 .
% 1250 - —-+=-MBQO
g
< 1000 1
]
g 750
C 500 ]

250 -
0 r r r r
0 10000 20000 30000 40000 50000

Deneme

Sekil 6.17. Avci etmenlerin farkli minimum destek ve giiven degerlerine gore 6grenme egrileri
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Sekil 6.19. Diger avcinin durumlar1 genellestirilerek elde edilen 6grenme egrileri
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Sekil 6.20. Avin ve diger avemnin durumlarinin birlikte genellestirilerek elde edilen 6grenme egrileri

6.7. Sonuglar

Bu béliimde, bir ¢oklu etmen ortaminda etmenler tarafindan kargilagilan degisik
problemlerin iistesinden gelmek igin yeni ve giiclii bir ¢oklu etmen mimarisi ve 6grenme
algoritmasi sunuldu. Bu problemler baslica, yavas yakinsama hizi, yakinsama adim sayis1 ve
ortam durumlarinda dier etmenleri modellemektir. Bunlara ¢6ziim olarak bu béliimde, modiiler
mimari, bulanik kiime ve bagmti kurallarinin avantajlari birlestirildi. Boylece &grenen
etmenlerin durum uzay sayisi daha da azaltildi. Ayrica mimariye i¢ model yapisi entegre
edilerek diZer 5grenen etmenleri ele alma problemi ¢oziildii. Son olarak, yavas yakinsama
problemine bir gare olarak paralel giincelleme ySntemi Onerildi. Bu maksatla, av/avci
probleminin homojen ve heterojen olarak adlandirilan iki farkh versiyonunda bazi uygulamalar
gergeklestirilerek 6nerilen ¢oklu etmen mimari ve 63renme yaklagiminin etkisi aragtinldi

Uygulama sonuglari, 6nerilen yontemlerin kaliteli ¢ziimler buldugunu gosterir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Coklu etmen sistemler ve veri madenciligi son zamanlarda bilgisayar bilimleri dalinda
en yaygin olarak galigilan aragtirma konularindan ikisidir. Bu tezde, bu iki alan ¢oklu etmen
sistemler lizerinde birlestirilerek yeni dgrenme sistemleri gelistirilmigtir. Veri madenciliginin
ogrenen sistemlerde kullanilmas: iki farkli bakig agisini da birlikte getirir. Birincisi veri
madenciligi yontemlerinin ¢oklu etmen sistemlerde kullanilmasi, ¢oklu etmen veri madenciligi
kavraminin olugmasina neden olur. Ciinkii veri madencilii ydntemlerden biri olan bagmnti
kurallarinin geleneksel yollarla bulunmasi, sadece bir etmenin sahip oldugu veritabani sayesinde
gergeklesir. Buna karsilik, bu tezde birden fazla etmen ayni veritabanim siirekli olarak giinceller
ve gerektiginde buradaki verileri kullanir. Bu nedenle, veri tabaninda g¢ikarilan kurallar goklu
etmen gevrim-igi baginti kurallar1 olarak adlandirilir.

Diger bir bakis agis1 ise, ¢oklu etmen 6grenen sistemlere goredir. Bagmti kurallar
birden fazla etmenin bulundugu sistemlerde kullanildiginda, bir etmen diger etmenin hareketini,
literatiirde yapilan galigmalardan farkh olarak, Q-deger veya Q-fonksiyon parametrelerinden
higbirini bilmeden tahmin eder. Tezde, bu maksat igin gelistirilen veri kiiplerinde etmen, sadece
diger etmenin gegmis hareketlerine bakarak yeni bagintilar kurmaya galigir. Onerilen kiip aym
zamanda, etmenlerin durum-hareket ¢iftlerine farkli boyutlardan bakarak etmenlerin en uygun
hareketi yiiriitmesine de yardimci olur. Dordiincii boliimde gergeklestirilen uygulama
sonuglarinda bdyle bir yaklagimin standart Q-6grenme algoritmasina olan iistiinliigii kolayhkla
goriilebilir.

Calismanin bir sonraki adimi olarak, bagmti kurallar1 ¢oklu etmen sistemlerin
ogrenmesinde kullamlirken, etmenlerin durum ve hareket uzaylar1 bulamk kiimelerle temsil
edildi. Boylece veri kiiplerindeki hiicre sayilari bulaniklastirmanin bir neticesi olarak azaltildi.
Bu kiipten elde edilen bulanik bagnti kurallar1 ile etmenlerin, kendi hareketlerini, diger
etmenlerin tahmin ettikleri hareketine bagh olarak belirlendi. Yine bu maksat igin av/avci alani
iizerinde gergeklestirilen uygulamalarda bu yeni yaklasimin, hem yakinsama hizi hem de
yakinsama adim sayisina gére bulanik Q-5grenme yaklagimindan daha iyi sonuglar verdigini
gosterir.

Bir etmenin durum sayisi, ortamdaki diger etmenlerin sayisina gore iistel olarak artar.
Bu nedenle, ikiden fazla etmen barindiran ortamlarda, geleneksel Q-6grenme yaklasimlari
ogrenme problemini ¢6zmede yetersiz kalabilirler. Bu problemin iistesinden gelmek igin bu
tezde onerilen onceki yaklagimlarla modiiler mimari birlestirilmistir. Boylece etmen durum

say1s1, {istel bir yapidan kurtulup etmen sayisina gore lineer artan sekle doniisiir. Ortam, bulanik
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kiimeler ile modellendiginden, her bir etmen, iiyelik dereceleri farkli birden fazla durum
gozleyebilir. Bu da, etmen 6grenirken durum-hareket g¢iftlerinin paralel olarak giincellendigi
sonucunu gikarir. Onerilen farkh bir paralel giincelleme yontemi ile de, etmenlerin daha hizh bir
yakinsama elde ettigi gozlenmisgtir.

Av/avci probleminin iki farkli ortamu igin yapilan uygulamalarda, 6nerilen goklu etmen
mimari ve baginti kurallarina dayali 6grenme yaklagimin etkileri goriilebilir. B6liim 6°da verilen
uygulamalarda aym1 zamanda bulanik kiime sayis1 ve g6rme derinliginin etkileri de
kargilagtirmali olarak verilmistir. Yine ayn1 uygulamalar, ortalama adim ve deneme sayisina
gére bagmnti kurallar1 kullanarak 63renen yontemin standart modiiler bulanik Q-6grenmeye
iistiinliigiin{i gosterir.

Bu tezde, ¢oklu etmen G@renen sistemlere veri madencilifi bagarili bir sekilde dahil
edilmigse de, bu alanda yapilmas: gereken daha bir ¢ok ¢aliyma vardir.

Bu olasi galigmalar agagidaki gibi siralanabilir:

o Onerilen yontemler siirekli durum uzay1 gerektiren daha karmagik ortamlara
uygulanabilir.

e Etmenlerin durum-hareket uzaylarina bazi sinirlamalar veya agirliklar verilerek, sinirh
veya agirhikli bagint1 kurallari ile §grenme saglanabilir.

e Baginti kurallan yerine yiine veri madenciliginin 6nemli tekniklerinden biri olan sirali
oriintiiler (sequential patterns) kullanarak etmenlerin uygun durum-hareket politikalart

belirlenebilir.
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