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Néroloji

YSA’lar, Pekistirimli Ogrenme
ve Beklenti

OZET Yapay Sinir Aglar: (YSA’lar), kendisine sunu-
lan &rnekler iizerinden égrenebilen akilli sistemler-
dir. Giiniimiizde bir cok uygulamada bagar ile kul-
lanilan McCullough-Pitts modeline dayali yapay ni-
ronlar gercek néronlarin davranigini modellemekten
oldukga uzaktir. Sinyallerin sabit sinyal seviyeleri ye-
rine uyartilar halinde iletildigi Rassal Sinir Agi (RSA)

modelindeki yapay: noronlar, biyolojik nérona daha
benzer bicimde davranir. Pekistirimli ogrenme, ya-
pay sistemlerin egitiminde kullanilan égrenme yén-
temlerinden biridir 've hayvanlardaki aragsal kosul-
lama ile yak/ndan;ilgilidir. Bu makalede RSA’larin
pekistirimli 6grenmesi konusu ele alinmis ve Gdiil
beklentisini goz oniine alan égreme kurali sunul-
mustur.

Anahtar Kelimele‘;r: Yapay sinir aglari, Rassal si-
nir agi modeli, Pekistirimli 6grenme

ANNs, Reinforcement Learning
and Expectation

ABSTRACT  Artificial Neural Networks (ANN)
are the intelligent systems that can learn through
the samples presented to them. The artificial ne-
urons based on McCullough-Pitts model are used
successfully in several applications today, but they
are far away from modelling the behaviour of real
neurons. The Random Neural Network (RNN) mo-
del, in which signals travel as voltage spikes rather

than as fixed signal levels, represents more closely
the manner in which signals are transmitted in bi-
ological neural networks. Reinforcement learning is
one of the approach used in training artificial
systems and closely related to instrumental conditi-
oning in animal learning. In this paper, reinforce-
ment learning of RNN is considered and a training
rule that considers the expectation of reward is
presented. j

f |
Keywords: Artificial neural networks, Random
neural network model, Reinforcement learning

N

GiRiS ,

Biyolojik noronlardan esinlenilerek gelisti-
rilen YSA’lar bu bir ¢ok uygulamada basar ile
kullamlmaktadir. Oriintii (optik karakter, ses,
parmakizi vb.) tanima, gérintii iyilestirme,
fonksiyon yaklagtirma, durum tahmini, eniyile-
me, akilli kontrol giBi konular bu uygulamalar-
dan bazilaridir. YSA’lar, yapay néron adi veri-
len islem elemanlarinin birbirlerine baglanma-
styla olusur.

Biyolojik sinir sisteminde, génderici noron-
daki uyartilarin (nerve pulse) alici nérondaki
uyarimi, akson ucunda bulunan 6zel kimyasal
ileticilerin sinir baglanim (synapse) araligina

dokillmesiyle olusan olduk¢a karmasik elekt-

ro-kimyasal bir olaydir (Sekil 1). Bunun alici
norondaki etkisi, néron govdesindeki (soma)
dereceli potansiyelin (graded potential) art-
mast ya da azalmasi biciminde ortaya cikar.
Eger dereceli potansiyel bir esik degerine ula-
sabilirse noéron ateslemeye baslar. 1943’te
McCulloch ve Pitts tarafindan énerilen yapay
néron modelinde yaratilmaya ¢ahsilan iste bu

Ozelliktir. Sekil 2'te gosterilen bu ndoron mode-
li, tzerindeki bazi ufak degisikliklerle bu olin
hala yapay sinir aglarinda yaygin bir bicimde
kullanilmaktadir. Sekilde verilen yapay néron-
da u,, u,, ug ile gosterilen N tane giris bulun-
maktadir. Bu girisleri ndrona baglayan her bir
hatta w,, W,,, w, ile gdsterilen baglanim kuvve-
ti atanmistir. Yapay noron modelindeki bagla-
mm kuvvetleri, biyolojik ndronlardaki bagla-
mimlarim etkileme giiciine karsilik gelir. Negatif
baglanti degerleri ketleyici baglanimlar: temsil
ederken, pozitif degerler uyarict baglanimlar
temsil ederler. Bir néronun ategleyip atesle-
memesini belirleyen esik degeri yapay noéron-
da genellikle * ile gosterilir ve néron toplam
uyarimi asagidaki denklemle ifade edilir:

M

a= (Y wu) + 6
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Biyolojik ndrondaki ate§l“eme sikhigr ile ilis-
kilendirilerek, néronun x ile gosterilen gikis
degeri néron toplam uyariminin bir fonksiyb—
" nu olarak yazilr: i

x = fla)

(2)

Noroloji

simiflara ayrilirlar (YSA hakkinda daha ayrinti-
It bilgi icin bkz Halict 2000-a). Mc-Culloch-Pitts
modeline dayali yapay noronlar kullanilarak,
dgrenebilme yetenegine sahip akilli sistemler
basariyla gelistirilmistir. Ancak, sinyal iletimi-
nin noron cikislarinda skalar deger alan bir ¢i-
kis fonksiyonu temsil edildigi boyle bir yakla-
sim biyolojik noron davranigini modellemek
icin fazlaca basittir. Biyolojik noronlarda sin-

déndrit

akson tepesi

bagE m™

akson ticu

kimyasal ileticiler

/L
-%*

baglanim arahgi 5

_ yaller, sabit sinyal sevi-
yeleri yerine akson iize-
rinde birbiri ardinca di-
zilen uyartilar aracil-
glyla iletilmektedir.

Hodgkin-Huxley mo-
delinde, membran siga-
membran direnci,
iyon kanallar gibi para-
1ngetre]e1‘ gozoniine ali-
narak membran potan-
siyeli hesaplanmakta
ve akson lzerinde iler-
leyen uyartilar biyolo-
jik norondakine ¢ok da-

s,

dendrit

Sekil 1. Tipik bir noron v

Sekil 2. Yapay noron

Ozgiin McCulloch-Pitts modelinde, c¢ikis
fonksiyonu f(2) bir esik fonsiyonu olarak one-
rilmistir. Ancak dogrusal, yokus, sigmoid
fonksiyonlari da yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Cesitli uygulamalarda
kullanilan YSA'lar, bir ¢ok néronun birbirleri-
ne cesitli yapilarda baglanmasiyla olusturul-
maktadir. Aralarindaki bﬂglanulaun yapisina
gore bu aglar Sekil 3'te gosterl 1digi gibi cesitli

Tiirk Noroloji Dergisi, cilt: 8, sayi: 3, yil: 2002 .
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ha benzer bir bicimde
modellemektedir. An-
cak bu model, YSA'lar-
da kullamlmak i¢in fazlaca karmagiktir. Hodg-
kin-Huxley modelindeki kadar karmasik olma-
sa da, ndron sinyallerindeki bilginin darbeler
(pulse) ve/veya darbeler arasi zamanla kod-
landigi bazi uyartili yapay néron modeleri son
yillarda gelistirilmis ve bu modeller YSA ile il-

" gili aragtirmalarda hakettigi yeri almigtir. RSA,

ndron giris ve ¢ikigindaki sinyallerin darbeler-
le kodlandig uyartih YS;A modellerinden biri-
dir (Gelenbe 1989). Beyinde bilginin ne sekilde
saklandig ve bilgiye nasil erigildigi hentiz tam
olarak bilinmemektedir. Ancak bu konuda ya-
pilan deneysel ¢calismalarda, belirli uyarilarin
diizenli olarak uygulancflgl noronlarin yapisin-
da baz1 degisikliklerin meydana geldigi gozlen-
mistir. Diizenli uyarilar karsisinda olusan en
onemli degisiklikler, sinir \b‘aélammlarmm
elektriksel ve kimyasal ozelliklerinde ortaya
cikmaktadir. Ornegin, sinir baglanin araligina
dokiilen kimyasal iletici miktar1 6grenme ile
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Sekil 3. a) Cok katmanli ve ileri beslemeli ag, b) Katmansiz ve geri beslemeli (zg“;

artmakta ya da eksilmekte veya baglanim son-
rasi noronun iletici néronlara tepkisi degise-
bilmektedir. Sonugta 6grenme, baglanim son-
rasi norona ulasan uyartilari, bu ndéronun
dereceli potansiyelinin esik degerine ulagsma-
sindaki  6nemini degistirmekle iliskilidir.
YSA'larda bu durum, baglanim kuvvetlerini ve
esik degerini degistirmek suretiyle modellen-
mekte ve boylece YSA'lar dgrenme ve hatirla-
ma yetenegi kazanmaktadir.

Ogrenme sirasinda, bir dgrenme kiimesin-
den alinan 6rnekler YSA'ya uygulanarak agda-
ki baglanim kuvvetleri yinelemeli (iterative)
bir sekilde degistirilir. Baglanim kuvvetlerinin
ne kadar degisecegi secilen bir baglamm kuv-
veti degistirme (BKD) kuralina gore belirlenir
ve BKD kural mutlaka bir 6grenim algoritma-
s1 gergevesinde uygulanir. Bu Ogrenim algorit-
malar1 en genel anlamda ii¢ kategoriye ayrilir:
Denetmenli 6grenme (supervised training), pe-~
kigtirimli 6§renme (reinforcement training) ve
kendiliginden organi:zasyon (self-organization).

Pekistirimli Ogrenme

Pekistirimli 6grenme, egitmenli 6grenmeye
benzer bi¢imde olur, ancak ag c¢ikisinda olma-
s1 gereken degerler aga dogrudan bildirilmez,
bunun yerine agin ne kadar iyi bir cikis tiretti-
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gine iliskin bir deger‘ bildirilir. Pekistirimli 6g-
renmede, YSA'ya ne yapmasi gerektigi dogru-
dan sdylenmemekte, bunun yerine ¢esitli du-
rumlar YSA tarafindan denenerek en biiyiik
getirisi olan ¢ikis degerlerinin agin kendisi ta-
rafindan bulunmas: gerekmektedir. YSA'larda-
ki pekistirimli dgrenme, hayvanlardaki aracgsal
k()&lll;llll;l (instrimental conditioning) ile ya-
kindan ilgilidir. Aracsal kogullamada, organiz-
ma Ogrenme ()rtjbmm(la aktif bir rol Gstlen-
mektedir. Bu tiir; bir 6grenme, organizmanin
yaptigi davranislarina karsilik cevreden aldig
yanitlara gore kéll(li davraniglarini ayarlama-
sina izin verir. Eger bir davranis hosa gidecek
bir sonu¢ yaratiyorsa, bu davrams daha sik
gosterilmeye egilim tagir. Diger yandan, eger
bir davranis hosa gitmeyecek bir sonug¢ yara-
tiyorsa daha seyrek gosterilmeye egilim tasir.
Genel olarak, hoéa giden sonuclar 6dil (re-
ward), hosa gitm%yen sonuglar ise ceza (pu-
nishment) olarak adlandirihirlar (Carlson
1977, Hulse, Egeth, Deese 1980). Deneme-ya-
nilma ile en iyl davranisin aranmasi, pekisti-
rimli 6grenmenin énemli 6zelliklerinden biri-
dir. Pekistirimli 6grenmede, bilineni igletme
(exploidation) ve bilinmeyene acinsama (exp-
loration) olarak adlandirabilecegimiz bir ca-
tisma bulunmaktadir. Bunu daha acacak olur-
sak 1) sistem tarafindan daha dnce yapilmis
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eylemlerin getirileri hakkinda halihazirda edi-
nilmis bilginin kullanimi, yani iyi getirisi olan
eylemlerin yapilmast yoniindeki arzu ve 2) ile-
ride daha iyi bir se¢cim yapabilmek lizere, iyi
bilinmeyen eylemlerin getirileri hakkinda daha
fazla bilgi elde edinebilme, E?'am getirisinin ne
oldugu pek bilinmeyen eylemlerin yapimasi
arzusu birbiri ile catisir. Bu durum, pekistirim-
li 6grenmedeki bir 7(\v1ﬂu<tlr (Narendra, I“hat—
1989)

Yalniz é’)dule dayal 1)ek§§tix‘ixllli Ogrenme,
bilineni isletmeyi desteklerken bilinmeyene
acimsamay1 onler. DolaymyIa, bu yonteme go-
re dgrenen bir sistem, 6grenilmis eylemlerden
d?gi@tirme yetegini
kaybeder ve ¢cevrenin degismesi ile ortaya ¢i-

hachar, 1

birine takilarak kendini

kacak yeni kosullara kendisini uyarlayamaz.
Bu problemin bir ¢ozimii, cezanin BKD kurah-
na sokularak bilinmeyene aginsamanin destek-
lenmesidir. Ancak, boyle bir yaklagim, ¢cevrede
hi¢ bir degisim olmasa bile, en iyi eyleme -
miyle yakisamayi engeller. :

Pekistirilmeyen iIi.3kilem;lirmelerin (associ-
ation) dneminin azalmasma kargihik gelen so6-
niim (extinction), hayvanlardaki ogrenmede
cok iyi bilinen bir ozelliktir. Soniim sayesinde,
sistemin artik gecerli olmayan eski iliskilendir-
meleri unutarak yeni ili§ki1éndirmeleri 'c‘)grehe—
bilmesine olanak dogar. Bu durum, degisen
kosullara uyum saglamaya yaradigl i¢in, yasa-
yan organizmalarin varliklarin siirdiirebilre-
leri acisindan biiytik 6nem: tagimaktadir (Hul-
se, Egeth, Deese 1980).

Rassal Sinir Agi Modeli

Biyofiziksel ndron davramslmmn basitlesti-
rilmis bir gbsterimi olan RSA modeli, (Gelenbe
1989)'da 6nerilmis ve (Gelenbe 199() da genisg-
letilmistir (bkz. Sekil 4). RSA modelinde, N ta-
ne noron pozitif ve negatif uyartilan (pulse)
baglanimlar {izerinden birbirlerine iletmekte-
dir. Bu modeldeki néronlar diger ndronlardan
uyarti aldiklart gibi agin disindaki kaynaklar-
dan da uyartilar alabilirler. Digsal kaynaklar-
dan Uretilen pozitif ve negatif uyagtilar (exoge-

Tirk Norvolaoji Dergisi, cilt: 8, sayi: 3, yil: 2002 i
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Sekil 4. Rassa! Niron Modeli’

nous input), A(i) and A(i) hizina sahip iki Po-
isson streci ile modellenmektedir. RSA’daki
pozitif uyartilar, uyarict baglammlardan ula-
san uyartilari temsil ederken, negatif uyartilar
ise ketleyici l)aglanvxmla‘r(!an ulasan uyartilara
karsilik gelir. Her bir / ndronunun ¢ anndaki
dereceli potansiyeli k(i) ile gosterilmekte ve
bu potansiyel o nérona ulasan pozitif ve nega-
tif uyartilarin sayisina gore belirlenmektedir.
Norona ulagan her bir pozitif uyarti, k(i) dege-
rini bir artirmakta, ula.‘gaxi her bir negatif uyar-
trise bu degeri bir azaln;naktachr; ancak eger
k(i)=0 ise bu durumda ulagan negatif uyartilar
bunu daha fazla azaltamaz. Ayrica, noron ates-
ledigi sirada tretilen her bir uyarti da, k(i) de-
gerini ayn sekilde bir azalur. Herhangi bir an-
da, eger k(i) pozitif ise: ndron atesleyebilir.
Atesleme sirasinda, uyartilar sabit hizli tissel
dagilima (exponential distribution of constant
rate) gore rassal olarak iiretilmektedir. Ategle-
me hizi r(i) ile gosterilmektedir. Uretilen bu
uyartilar, agdaki diger noronlara gode1 ilmekte
ya da agin digina c¢ikarak yok olmaktadir. He-
hangi bir i noronundan ¢ikan bir uyarti, olasi-
hig ile j noronuna pozitif bir uyarti olarak veya
p (i,j) olasiligiyla negatif bir uyarti olarak iletilir
ya da d(i) olasihigl ile agin disina cikarak yok
olur. RSA'da, w'(i,j)=r(i)p*(ij) degeri, i ve j no-
ronlart arasindaki uyarict baglanim kuvvetine,
wij)=r(i)p(ij) ise ketleyici baglanim kuvveti-
ne karsilik gelir. N agdaki toplam noéron sayisi,
N, ise i néronunun bagh komsu-néronlarin say-
st olsun. Her bir i noronu, 1< 1 < N icin, p(ij)=
p*(ij)+ p(ij) olasihklarinin j tizerinden toplami




®

> pli)+ dij=1

bagintisini saglanmalidir, ayrica 0<p*(iyj) < I,ve
0<p(ij) <I olmalidir. ; :

Yatiskin durumda (steaq'y state), dereceli
potansiyellerin pozitif olma 6lasiliklarinin ana-
litik olarak nasil hesaplanacag (Gelenbe,
1989)’da gosterilmistir, ancak YSA’larin yatig-
kin durum davramsi bu makalenm kapsami di-
sindadir. !

RSA’larin, (Gelenbe 1989) da ®nerilmesin-
den bu yana, RSA modeline dayall bir ¢ok uy-
gulama gelistirilmistir (detayh liste icin Gelen-
be 2000’e bakiniz). Gra(lyaq azalimma dayal
bir denetmenli 6grenme algoritmasi (Gelenbe
1993)'de Onerilmistir. :

Bulundugu bir ¢evrede yaptigi bir eylem
(action) dizininden elde ettigi pekistirime g0-
re 0grenen bir sistem diistinelim. Bu sxstemm
n. bir deneyim sirasinda yaptign M Lylemden
olusan eylem dizinini a=<a(m) m=1.M> ile
gosterelim. Bu an dizinindeki her bir a(m) ey-
lemi, sistemin icinde bulundugu cevreyi etki-
lemekte ve sistemin s(m-/) durumundan sj(m)

Néroloji

durumuna ge¢mesine neden olmaktadir. Her-
hangi bir durumdayken 'yapilabilecek eylem
gesitleri, o anki durum s,(m) ile dogrudan ilig-
kilidir. Ogrenen sistem herhangi bir son duru-
ma (M), eristiginde an eylem dizini tamamlan-
mis olur ve sistem ¢evreden yaptigi eylemlere
karsilik gelen bir R (a ) péki§ti1‘imi alir. Cevre-
den alinan pekistirimin: miktari gerceklestiri-
len g, eylem dizininine gore rassal olarak belir-
leniyor ‘olsun. Bir eylem dizininin tamamlana-
rak ¢cevreden ilgili pekistirimin alinmasi bir de-
neyime karsilik gelir. Boyle bir sistem icin pe-
kistirimli 6grenimin amaci, alinacak odiiliin

» beklenen degerini (expected value) en coga ¢i-

karan veya cezanin beklenen degerini en aza
indiren eylem dizinini deneylmler sonucunda
bulmaktir.

RSA’ ]dlll] yukanda aciklandigi lJigilhcleki
bir pekistirimli 6grenmede nasil kullanilabile-
cegi daha onceki bir calismamizda sunulmus-
tu (Hahct 1997). Arcisil eylemler dizinini eniyi-
lemek amaciyla kullanilacak RSA yapisi, Sekil
S'de gosterilmistir. Sistemdeki her bir néron
olasi bir duruma karsihk gelmektedir. Bir no-
rondan disart dogru uzanan her bir baglanti,
degisik bir eylemin karari temsil etmektedir.
Agda bir baslangic noronu, belirli sayida so-
nug¢ noronlart bulunmaktadir, digerleri ise ara

QEVRP "

CY

PEKISTIRIM

p(m,m,)
pP(m,m,)

d(i)=0

d(k)=0
1. karar 2. karar
adimi adimu

'

Sekil 5. Pekistirimli 6§renme icin onerilersRSA

p(m,0)
10

d(o)=1
p(m,my) \\
d(m)=0

M. karar adim
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noronlardir. Baglangic néronu hentliz highir
eylemin yapilmadig) duruma karsilik gelirken,
sonug¢ noronlari sistemin ¢evreden pekistirim
aldigr durumlara karsilik gelmektedir. Pekisti-
rimli 6grenmede kullanilacak RSA parametre-
leri asagidaki gibi secilir ve bu degerler 6gren-
me slrecinde sabit kalir :

€
Baslangic noronu: r(i)=1, A(i)=A, 1(i)=0, d(i)=0, p(i,j)=0
r(i)=1, A(i)=0, 7(i)=0, d(i)=0, p(i,j) =0
Sonug noronlari:  s(i)=1, A(i)=0, A(i)=0, d(i)=1, p(i,j)=0

Ara néronu:

Agdaki tiim p+(ij) olasiliklar baglangicta
1/Ni degeri alir ve bu degerler 6grenme sirasin-
da en iyi eylem dizinini belirlemek {izere degi-
sir. Tim agda p(ij)=0 secildiginden,
p(ij)=p+(ij) dir. Bundan sonra basitlik amaciyla
p'(ij) yerine p(ij) kullanilacaktir. Yalnizca bas-
langi¢ néronu icin A(7)= A, digerleri icin A (j)=0
sec¢ildiginden, uyartilar sadece baslangi¢ néro-
nunda yaratilir, diger néronlardan gecerek so-
nu¢ noronlarmdan birine ulasir. Herhangi bir /
noronuna gelen bir Ll:}/ill’lllllll hangi komsu j no-
ronuna gidecegi, p(i,j) baglanim olasilik deger-
lerine gore belirlenmektedir. Dolayisi ile komsu
noronlar arasinda en biiyik baglanim olasilik
degerine sahip olan néron en fazla secilme ola-
sthgma sahip demektir. Sonu¢ nodronlarindan
birine ulagildiginda, burada d(7)=1 oldugundan,
uyarti buradan ¢evreye giderek yok olur. Cevre
yanit olarak, yapilan eylemler dizininde yer
alan eylemlerin basarisina gore bir pekistirim
iretir. Bu pekistirim miktari gdzonline alinarak,
yalnizca eylem dizininde yer alan noéronlarin
baglanim kuvvetleri 6nceden segilen bir BKD
kuralina gore degistirilir.

Bir uyartimin baslangi¢ noéronundan basla-
yarak bir sonu¢ néronuna kadar ulagip cevre-
den bir pekistirimin alinmasi bir deneyime kar-
silik gelir. Ogrenme, artarda gelen deneyimler-
le devam eder. Her bir deneyimden sonra bag-
lanim kuvvetleri bir miktar degisir. Belirli bir
asamadan sonra baglamim kuvvetleri artik be-
lirli bir dengeye oturur ve fazlaca degismez. Bu
durum RSA'min 6grenmesinin tamamlandigin
gosterir.

Tiirk Noroloji Dergisi, cilt: 8, sizyl: 3, yil: 2002
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Odiiliin icsel beklentisini kullanan BKD kurali

Ogrenmede uygulanacak BKD kuralinin se-
¢imi ¢ok dnemlidir. lyi bir BKD kural ile dene-
yimler tekrarlandikca iyi pekistirim alan ey-
lemlere karsilik gelen noronlarin baglanimlari
kuvvetlenirken diger baglanim kuvvetlerinin
zayiflamasi gerekir. Ayrica sistem geV?e degi-
simlerine uyum gosterebilmelidir. Eger Ogre-
nilen bir eylem dizini degisen ¢evre kosullarin-
dan dolay1 artik basarisiz kaliyorsa bu dizin
unutulmali, bunun yerine yeni ¢evre kosulla-
rinda basarili olacak yeni bir eylem dizini de-
neyimle 6grenilmelidir. Yalniz ddiile dayal (O-
BKD) kurali, 6grenen otomaton (learnig auto-
mata) adi verilen sistemin egitiminde yaygin
olarak kullanilan bir BKD kuralidir (Narendra
Thathachar 1989). Onceki bir calismamzda O-
BKD kurali RSA icin uyarlanarak, bir hedefe
ulasmada toplam gideri (cost) eniyileyecek,
ornegin bir labirentte hedefe en kisa yoldan
ulagsmay1 saglayacak, archsil eylemlerin seci-
minde kullanilmustir (Halier 1997). O-BDK ku-
rali ile 6@renen RSA, duragan (stationary) cev-
relerde ¢ok iyl basarim gostermektedir. An-
cak, duragan olmé\yan cevrelerde, yalniz odiil
ile 6grenmenin bilinmeyene aginsamayi engel-
lemesi nedeniyle, sistem Onceden Ogrenilen
eylem dizinine takili kalmakta ve degisen du-
rumlara uyum saglamakta basarisiz olmakta-
cir (Halici 1997). Bu problemin iistesinden gel-
mek icin O-BKD kurali, 6diiliin icsel beklentisi-
ni kullanan bir BKD (OB-BKD) kurali 6nerile-
rek, odil/cezaya dayali olacak sekilde genigle-
tilmistir (Halici 2000-b). i¢sel beklentiyle pe-
kistirimli 6grenme olarak adlandirdigimiz bu
yeni yaklasimda, gergeklestirilen bir eylem di-
zini icin elde edilfen odil miktart beklentinin
altinda olmadig siirece ddille 6grenme gibi
davranilmakta, 6dil miktarinin beklentinin al-
tinda oldugu durumlarda ise ceza ile 6grenme
uygulanarak diger olasi eylem dizinlerine a¢in-
sama sa{;lanmakté\chr.

" Asagida ¢ok adimh karalarin dgrenilmesin-
de kullanimak tizere dnerdigimiz OB-BKD ku-
rah verilmistir. '
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Yukaridaki ifadede, n deneyim numarasini,
k, ise i néronundayken secilen eylemi, yani se-
¢ilen komsu noéronu gostermektedir. nove
odiil ve ceza ile 6grenme katsayilarina karsilik
gelen kiciik pozitif sabitlerdir. R' (a), deneyi-
minde secilen an eylem dizini i¢in ¢evreden el-
de edilen odulq, R'“M ise o zamana kadar olan
deneyimlerde c¢evreden alinan ddiillere gore

“olugan beklentiyi temsil etmektedir. Yukarida

verilen kurala gore, eger R J@)zR o Olursa
R ()R, w etkin odil mlktanm belirlemekte
ve deneyim sirasinda yapilnus olan £, eylemle-
ri ile ilgili l)aglamm olasiliklari etkin odul mik-
tar1 gozoniine glmdmk artirtlmakta, diger bag-
lanmm olasiliklari ise azaltilmaktadir. Dolayisi
ile bagaril eylem dizininin goriilme sikhigr ar-
tarken diger dizinlerin siklig azalacaktlr.
R (a)<R, ,p 0ldugu durumda ise R (a )= R' -
R’ (a) etkin ceza miktarin behrlemekte(llr
Deneylm surasmda gergeklegtmlmlf; k. eylem-
leri icin olan baglanim olasiliklari azaltxlmaktd
(diger baglanim olasiliklari artirtlmakta) ve bu
eylem dizinin ileride daha az olasilikla yapima-
st saglanmaktadir. Odiil beklentisi R, baslan-
gicta, yani n=0 oldugu zamanda, ROB—O olarak
secilmekte ve her deneyimde asagidaki ifadeye
gore yenilenmektedir:

Q)

N

R =(1-B) R ',,‘[; +BR ' (ay)

burada f kii¢iik 1)()iitif bir sabittir ve min(n' 1y

)sPsmax(n’,n) olacak sekilde secilir.

Né‘roloji

Pult )+ (R (a,) =Ry )= p, 0, J))  for (ik,)Ea

/1 /) )/)n(l /)

p”(/ )+ (R}, - R:(A”))(%}—p”([ /)) Jor (ik )Ea,, J=k . Ri(a,)<R}

®)
LJ=k R (a, )>R”ﬁ
Jor(ik))Ea,. j= /c,. R;(a,)=<R;,
/(')r (iLk)Ea,, j= k. Ry(a,)>R" s
n.f3

'SONUCLAR

23 i

OB-BKD kural ile tek adimlik eylemleri 63-
renenen bir RSA’da eylemlerin baglanim olasi-
liklarinin 6grenme tamalandiginda hangi de-
gerleri alacagi (Halici 2000-b)’de analitik ola-
rak gosterilmistir. Bu analitik sonuglara gore,
her bir eylemle ilgili baglanim olasiliklar1 ile
bu eylemlerin aldigi 6diillerin beklenen d eger-
leri ayni biyiikliik sirasinda olusur, yani en
fazla ddiil getiren eylem en fazla yapimakta-
‘dir. Ayrlca benzetim programlari aracihigiyla
OB-BKD kura® ite ogrenen RSA’'min davranisi
tek adiml karal lar i¢in- deneysel-olarak g0z-
lenmis ve (Nare(lm Thathachar 1989)’da ince-
lenen Dogrusal Odiil-Ceza BKD (DOC-BKD) ku-
ralinin sonuclari ile kargilagtinlmistir. Deney-
lerde 6grenme fazindan sonra ¢cevre kosullari-
nin degistirildigi bir soniim faz kullanilmis,
boylece Ogrenen sistemin degisen cevre ko-
sullarina uyumu da ayrica incelenmistir. Bu
deneylerde, OB BKD kuralinin sonuclarimnin,
DOC BKD kmalmm sonuglarindan belirgin bir
:§ek11cle daha iyi oldugu goriilmiistiir (Halic
2000-b). Ogrenme fazinda, OB-BKD kurali ile
ogl enen sistem, basarih eyleme daha iyi ya-
kimsamaktadir. Soniim fazinda ise, OB-BKD ile
dgrenen sistemde soniim istendigi bi¢imde
olugsmakta ve sistem cevresel degisimlere iyi
bir uyum gosterebilmektedir. Cok adimh ka-
rarlar icin daha sonra yaptigimiz benzetim ca-
lismalai da OB-BKD kurali ile Ogrenen siste-
min D()CBKD ile 6@renen sisteme gore dgren-
me ve s6niim agisindan ¢ok daha basarili ol-
dugunu gostermistir.

U. Halict
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