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YSA 'far, Pekiştirimli Öğrenme 
ve Beklenti ' 
.. 
OZET Yapay Sinir Akları (YSA'lar), kendisine sunu­
lan örnekler üzerinden öğrenebilen akıllı sistemler­
dir. Günümüzde bir çok uygulamada başarı ile kul­
lanılan McCullough-Pitts modeline dayalı yapay nö­
ronlar gerçek nöronların davranışını model/emekten 
oldukça uzaktır. Sinya,llerin sabit sinyal seviyeleri ye­
rine uyartı/ar halinde iletildiği Rassal Sinir Ağı (RSA) 

ANNs, Reinfor_cement Learning 
and Expectation 

ABSTRA(T Artifıcial Neural Networks (ANN) 
are the intelligent systems that can learn through 
the samples presented to them. Th e artifıcial ne­
urons based on McCul/ough-Pitts model are used 
successfully in severa/· applications today, but they 
are far away from modelling th e behaviour of real 
neurons. The Random Neura/ Network (RNN) mo­
del, in which signals travel as voltage spikes rather 

GİRİŞ 

Biyo lojik nöronlarclan es inlen ilerek geli şt i­
rilen YSA'lar bu bir c,,:o k uygulaııı a cl a başarı il e 
kullanılmaktad ır. Örüntü (optik karakter, ses, 
parmaki zi vb.) tanıma, görüntü iyileştirme, 
fonksiyon yaklaştırrba, durum tahmini, eniyile­
me, akıllı kontrol gil:)i konular bu uygulamalar­
dan bazılarıdır. YSA'lar, yapay nöron adı veri­
len işlem elemanlarının birbirlerine bağ l anma­
sıyla oluşur. 

Biyolojik sinir sis;teminde, gönderici nöron­
daki uyartıların (nerve pulse) alıcı nörondaki 
uyarımı, akson ucuqda bulunan özel kimyasal 
ileticiler in sinir bağlanım (synapse) aralı ğına 
dökülmesiyle oluşan oldukça karmaşık elekt-
ro-kimyasal bir o layd ır (Şekil 1). Bunun alı c ı 
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nörondaki etkisi , nöron gövdes indeki (soma) 
dereceli potansiyelin (graded potential) art­
ması ya ela azalması biçiminde ortaya ç ıka r . 
Eğer dereceli potansiyel bir eşik değerine ula­
şabilirse nöron a t eşlemeye başlar. l 943'te 
McCulloch ve Pitts ~arafınclan önerilen yapay 
nöron modelinde yaratılmaya ça lı ş ıl an i şte bu 

' 

modelindeki yapay: nöronlar, biyolojik nörona daha 
benzer biçimde ddvranır. Pekiştirimli öğrenme, ya­
pay sistemlerin eğitiminde l<u llanılan öğrenme yön­
temlerinden biridir ive hayvanlardaki araçsal koşul­
lama ile yakından :ilgilidir. Bu makalede RSA'ların 
pekiştirimli öğrenrriesi konusu ele alınmış ve ödül 
beklentisini göz önüne alan öğreme kuralı sunul­
muştur. 

Anahtar Kelimeler: Yapay sin ir ağları, Rassa/ si-• 1 

nir ağı modeli, Pekiştirimli öğrenme 

than as fıxed signa/ levels, represents more closely 
the manner in which signals are transmitted in bi­
ologica/ neura/ networks. Reinforcement learning is 
o,ne of the approiıch used in training artifıcia / 
systems and closely related to instrumenta/ conditi­
oning in animal leqrning. in this paper, reinforce­
nıent learning of RNN is considered and a training 
rlıle that considers the expectation of reward is 
presented. 

i 
1 

Keywords: Artifıdal neural networks, Random 
ne.ura/ network moqet, Reinforcement learn ing 

özelliktir. ~eki l 2'fe gösterilen bu nöron ınocle­
li , üzerindeki bazı ufak değişiklikl e rl e bu gün 
hala yapay sin ir ağ l arında yaygın bir biçimde 
kullanılmaktadır. Şekild e verilen yapay nöron­
da u 1, u2, uN ile gösterilen N tane g i riş bulun­
maktadır. Bu giri ş l er i nörona bağlayan her bir 
hatta w 1, w2,, wN ile gösterilen bağlanım kuvve­
ti atanm ı ş tı r . Yapay nöron modelindeki bağla­
nım kuvvetleri , biyolojik nöronlardaki bağla­
nıinların etkileme gücüne karşılık gelir. Negatif 
bağ l an tı değerleri ketleyi ci bağlanımları temsi l 
ederken, pozitif değerler uyarıcı bağlanımları 
temsi l ederler. Bir nöronun ateşleyip ateş l e­
memesini belir leyen eşik değeri yapay nöron­
ela genellikle * ile gösteri li r ve nöron toplam 
uyarımı aşağıd aki denklemle ifade ed ili r: 

N (1) 

a= CLw.u.) + e 
./ J 

.i= 1 
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Biyolojik nörondaki ateş l eme s ıklı ğı ile iliş-

kilendiri lerek, nöronun x ile gös teri len ç ık!ş 

değe ri nöron toplam uyarın'ıının bir fonksiyo­

nu olarak yaz ılır: 

' 

X ./(a) 
(2) 

. ! 

Şekil 1. Tipilı bir nöron '· 

ıı, 
Wı 

112 
\I ':! 

N' 

H' . 
( / =( 2" ; 11'ı) +i: 

"ı J ı - 1 

ı 
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Şekil 2. Yapay nöron 

· Özgün McCulloclı-Pitts modelinde, ç ikı.ş 

fonksiyonu f(a) bir eşik forsiyonu olarak 9ne­

rilmiştir. Ancak doğrusJl, yokuş, sigmoid 

fo nks iyonları da yapay sinir ağ larında yaygın 

olarak kull a nılmaktad ır. Çeş itli uygulamalarda 
• 1 

kullanılan YSA' lar , bir ço~ nöronun birbirleri-

ne çeş itli ya pılard a bağl~nnıasıyla olu ş turul­

maktadır. Aral arındaki b~ğ l antıların yapi ~ ına 
göre bu ağ l ar Şek il 3'te gö,sterildiği gibi çe'.<ş itli 

'f'iirlı Niimloji / Jc, ı gisi, cifi: S. sayı : :ı, yıl: ,!()l)J . 

sınıf l ara ayrılırl ar (YSA lı ,ikkıncla daha ayrıntı­

lı bilgi için bkz Halıcı 2000-a) . Mc7Culloch-Pitts 

modeline dayalı yapay nöronlar kullanılarak, 

öğ ren ebilme yeteneğine sahip akıllı sistemler 

başarıyla geliştirilmiştir. Ancak, sinyal iletimi­

nin nöron ç ıkı ş l arında skalar değer alan bir çı­

kış fonksiyonu temsil ediİdiği böyle bir yakla-

' şun biyolojik nöron davranışını modellemek 
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iç in fazlaca basittir. Biyolojik nöronlarda sin­

yaller, sabit sinyal sevi­

yeler i yerine akson üze­

rinde birbiri ardınca di­

zilen uyartılar arac ılı­

ğıyla il etilmektedir . 

Hoclgkin-Huxley mo­

cle,lincle, membran s ı ğa­

sı, m embran direnci, 

iycJ11 kanalları gibi para­

m~t reler gözönüne alı­

narak membran potan­

siye li hesa planmakta 

ve akson üzerinde iler­

leyen . uy artılar biyolo­

jik nöroııclakiııe ç:ok da-

h,) benzer bir bi çi mde 

ınocl e ll em e kte clir . An­

cak bu model, YSA'lar-

da kullanılmak için fazla,ca karmaşıktır. Hoclg­

kin-Huxley modelindeki kadar karmaşık olma­

sa da, nöron sinyallerincl eki bilginin darbeler 

(pulse) ve/veya darbel~r arası zamanla kod­

landığı bazı uyartılı yapi:1y nöron modeleri son 

yıllarda ge li ştirilmiş ve bu modeller YSA ile il­

gili · araşfırma l arda hakemğryeh almıştır. · RSA, 

nöron giri ş ve ç ıkı şındaki sinyaller in darbeler-
. 1 

le kodlandığı uyartılı Y~A modellerind en biri-

dir (Gelenbe 1989). Beyinde bilginin ne şekild e 

saklandı ğ ı ve bilgiye nasıl erişildiği henüz tam 

olarak bi linmemekted ir.' Ancak bu konuda ya­

pıl an deneysel ça lı şmal arda, belirli uyarıların 
' düzenli olarak uygul andığı nöronların yapısın-

da baz ı d eğişiklikl er in meydana geldiği gözlen­

mi ş tir. Düzenli uyarılaı-: karş ısında oluşan en 

önemli d eğ i şiklikler, sinir ,bağl an ırnl arının 

elektriksel ve kimyasal özellikl er inde ortaya 

çıkmaktadır . Örneğin , sinir bağlanım aralığına 

dökülen kimyasal iletici miktarı öğrenme ile 
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Şekil 3. a) Çok katmaiılı ve ileri beslemeli ag, h) Katmansız ve geri beslemeli ad: 

artmakta ya ela eksi)mekte veya bağlanım son­
rası nöronun iletici nöronlara tepkisi değişe­
bilmekted ir. Sonuçfüı öğrenme, bağlanım son­
rası nörona ulaşan uyartıların, bu nöronun 
dereceli potansiyelinin eşik değerine ulaşma­
sındaki önemini cleğiştirıııekle ilişkiliclir. 
YSA'larda bu durum, bağlanım kuvvetlerini ve 
eşik cleğeriııi dcğiştirıııek suretiyle ıııoclell en­
mekte ve böylece YSA'lar öğrenme ve hatır la­

ma y~teneğ i kazanmaktadır. 

Öğrenme sırasın .da, bir öğrenme kümesin­
den alınan örnekler YSA'ya uygulanarak ağda­
ki bağlanım kuvvetleri yinelemeli (iterative) 
bir şekilde değiştirilir. Bağlanım kuvvetlerinin 
ne kadar cleği~eceğf seçilen bir bağlanım kuv­
veti değiştirme (BKD) kuralına göre belirlenir 
ve BKD kuralı mutlaka bir öğrenim algoritma­
sı çerçevesinde uygı.ılanır. Bi..ı öğrenim algorit­
maları en genel anlamda üç kategoriye ayrılır: 
Denetmenli öğrenme (supervised training), pe-' 
kiştirimli öğrenme (reinforcement training) ve 
kendiliğinden organizasyon (self-organization). 

Pekiştirimli Öğrenme 
Pekiştirimli öğrenme, eğitmenli öğrenmeye 

benzer biçimde olur, ancak ağ çıkışında olma­
sı gereken değerler 1ağa doğrudan bildirilmez, 
bunun yerine ağın ne kadar iyi bir çıkış üretti-

' 
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' ğine ilişkin bir değer bildirilir . Pekişlirimli öğ-
renmede, .YSA'ya; ne yapması gerekt i ği doğru­
dan söyleİrnıemeJ;:te, bunun yerine çeşitl i du­
ı'umlar YSA tarafından denenerek en büyük 
getirisi olan ç ıkış d eğe rl e rinin ağın kendisi ta­
rafıııclan bıılunnıası gerekmektedir. YSA' larda­
ki pekiştirimli öğrenme , lıayvanlarclaki araçsal 
krışullanıa (i ııstrı'.ıııı cntal coııclitioııing) ile ya­
kından ilgilidir. Araçsal koşullamacla, organiz­
q1a öğrenme orthmırıcla aktif bir rol üstlen­
mektedir. Bu tür: bir öğrenme, organizmanın 
yaptığı davranışlarına karşılık çevreden aldığı 
yanıtlara göre k~ndi davranışlarını ayarlama­
sına izin verir. Eğer bir davranış hoşa gidecek 
bir sonuç yaratıyorsa, bu davranı ş daha sık 
gösterilmeye eği!'im taşır . Diğer yandan, eğer 
bir davranış hoşa gitmeyecek bir sonuç yara­
tıyorsa daha seytek gösterilmeye eğilim taşır. 
G~nel olarak, ho~a giden sonuçlar ödül ( r e-

ı 
ward), hoşa gitıüeyen sonuçlar ise ceza (pu-
nishment) olar~k adlandırılırlar (Carlson 
1977, Hulse, Egeth, Deese 1980). Deneme-ya­
nılma ile en iyi davranışın aranması, pekişti­
rimli öğrenmeniri önemli özelliklerinden biri­
dir. Pekiştirimli öğrenmede, bilineni işletme 
(exploidation) ve bilinmeyene açınsama (exp­
loration) olarak adlandırabileceğimiz bir ça­
tışma bulunmaktadır. Bunu daha açacak olur­
sak 1) sistem tarafından daha önce yapılmış 

U Hal ıcı 
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eylemleri n getirileri hakkınc\a h alihazırda ed i­

nilmi ş b ilginin kullanımı , yaİıi iyi ge tirisi olan 

eylemleri n yapılmas ı yönündeki arzu ve 2) il e­

ride daha iyi bir seçim yapabilmek üzere, ,iy i 

bilinmeyen eylemlerin getiriler i hakkında claJ-ıa 
fazla bi lgi elde ed ineb ilme, }',ırı i getirisinin !1e 

o ld uğ u pek bi linmeyen eyl frn lerin yapılmas ı 

arzusu birbiri ile ça tı ş ır. Bu durum, pekiştirim­

li öğrenmedeki bir zayı flıktır (Narenclra, That­

hachar. 1989). 

Yalnı z ödüle daya lı p ek,i ş tiriınli öğrenme, 

bi linen i i ş l etmeyi clesteklej'ken bi linmeyene 

açınsamayı ön ler. Dolayısıyla, bu yönteme gö­

re öğrene 11 b ir sistem, öğren ilm i ş eylemlerden 

birin e ta_kılarak kendini clrğ i ş t i nne yeteğini 

kaybeder ve çevr enin değ işmes i il e ortaya ç ı­

kacak yeni koşu ll ara ke nd!siııi uya rl ayanıaz. 

Bu problemin bir çözümü, c'ezanın BKD kura lı­

na sukularak bi li nıneye ıı e aç ııısaııı an ın cl es tek­

l e nın es icli r. Ancak, hi"ıy l e bir ya klilşını , çevr~cl e 

h iç bir d eğişim o lın;ısa bile,, en iy i ey l e ııı e tü­

ıııüy l e yak ııı s ,11nay ı c·nge:~ller. 

Pekiştir il meyen i li ş kil e nElirın e l e rin (assoc i­

a lioıı) i i ıı c~ ıııi11i ıı az,ılı ıı ası n a karşılı k gelc ıı sö­

nüm (extinctiorı), lı ayva ı ıiµ rclak i öğ renmed e 

çok iy i b ilinen bir özelliktir: Sön üm saye~ inde, 

sistemin artık geçerl i o lmayan eski ili ş kil endir­

m eleri unutarak yeni ili ş kil endirm e l er i öğreiı e­

bilmes ine olanak doğar. ~u durum, cl eğ i şen 

koşu ll ara uyum sağlamaya yarad ı ğ ı iç in , yaşa­

yan organizmal a rın varlık!Jnnı sürdürebilrne­

ler i aç ı s ından büyük önem: taş ımaktadır (Hul­

se, Egeth, Deese 1980). 

Rassal Sinir Ağı Modeli 

Biyo fi ziksel nöron cl avranı ş ıııının basit l eş t i­

r ilmi ş bir gös terimi olan RS;A modeli , (Ge len be 

1989)'da öne rilmi ş ve (Gelenbe 1990)'cla geni ş­

letilmiştir (bkz. Şek il 4). RSA moclelincl e, N ta­

ne nöron pozi t if ve negatif uyartıları (pulse) 

bağl anıml a r üzeri nden birbirlerin e il etm ekte­

dir. Bu modeldeki nöronlar diğer nöron lar:dan 

uyart ı aldıkları gibi ağın d ı ş ında ki kaynaklar­

dan ela uyart ıl a r alabilirler. D ışsa l kaynaklar­

dan üretilen pozitif ve nega tif u yaı:,~ı lar (exoge-

20 
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Şekil 4. Rassa! Nüron Model( 

nous input), /\(i) ancl A(i) hızına sahip iki Po­

isson süreci ile nıo cl e ll enmekt ecl ir . RSA'claki 

pozitif uyartıl ar , uyarıc ı bağlanırnlarclaı ı ula­

şan uyartılan temsil ecl~rken, negat if uyartılar 

ise ketley ici bağ l an ıınl arc !aıı ulaşan uyart· ıl ara 

karş ılık gelir. Her bir i nöronunun t anındaki 

cl erece li potans iyeli lı,(i) ile gösteri lmekle ve 

bu potansiyel o nörona ulaşan pozitif ve nega­

t if uyartı l a rnı say ı s ın a gi? re be lirl enın ekleclir . 

Ni"ırona ula ş, ııı lı c r bir pozitif uya rtı , lı,(iJ el eğe-
' ri ni bir ar tırııı ,~ kla , ul aşaq her bir negatif uyar-

t ı ise bu cl ef(eri bir aza lt irıakta clır; ancak eğer 

lı,(i) = O ise bu durumda ul / ışan ıı egatif uyart ılar 

bunu daha fazla azaltama:z. Ayrı ca, nöron ateş­

l ediği s ırada üretil en her bir uyartı ela, lı,(i) de­

ğerini ayn ı şekild e bir azfllır. Herhangi bir an­

da, eğer lı,(i) pozitif ise nöron ateş l eyebilir . 

A teş leme s ıras ında , uyaı:tılar sab it hızlı üssel 

dağılıma (exponential distribution of constant 

rate) göre rassal olarak üret ilmektedir. Ateş l e­

m e hız ı r(i) il e gösterilmektedir . Üretilen bu 

uyartıl ar, ağdaki diğer nöronİara, göcleri lmekte · 

ya ela ağın dışına ç ıkarak yok olmaktad ır. He­

hangi bir i noronurıdan çıkan bir uyartı , olası­

lı ğ ı ile j rıöronuna pozi t if bir uyartı olarak veya 

p (i,j) olas ılı ğ ıyl a negatif bir uyartı olarak ileti lir 

ya ela d(i) o l as ılı ğ ı il e ağın dışına çıkarak yok 

olur. RSA'da, w·(i,J}=r(iJp•(i,j) değeri, i ve j nö­

ron l arı aras ınd ak i uyarıcı bağlanım kuvvetine, 

w (i,j)=r(i)p (i,j) ise ketleyic i bağ l anım kuvveti­

ne karşıl ık gelir. N ağdaki toplam nöron sayısı , 

N; ise i nöronunun bağlı komşu-nöronların sayı­

s ı olsun. Her bir i nöronu, l :S: i :s; N için , p(i,j)= 

p•(t,j)+ p (i,j) ol as ılıkl arının j üzerinden toplam ı 



=================================;:=== Ni/roloj ;==================================== 

N i 

'IP(zj) + d(i) . 1 
.i= l 

(3) durumuna geçmesine neden olmaktadır. Her­
hangi bir durumdayken yapılabilecek eylem 
çeşitleri, o anki durum s/m) ile doğrudan iliş­
kilidir. Öğrenen sistem herhangi bir son duru­
ma s/MJ, eriştiğinde an eylem dizini tamamlans 
mış olur ve sistem çevreden yaptığı eylemlere 

bağıntısını sağlanmalıdır, ayrıca O-:;f(i;j}::; J
1
ue , karşılık gelen bir R,,(a,) pekiştirimi alır. Çevre-

0< r· ·) J ı I d den alınan pekiştirimin miktarı gerçekleştiri­_p· ı,J S oma ı ır . 

Yatışkın durumda (steatjy state), derec~li lena,, eylem dizininine göre rassal olarak belir­
potansiyell erin pozitif olma &ıasılıklarının aria- !eniyor ·olsun. Bir eylem dizininin tamamlana­
litik olarak nasıl h esaplanacağı (Gelen be , rak çevreden ilgili pekiştirimin alınması bir de-
1989)'d a gösterilmiştir , ancak YSA'ların yatış- neyime karşılık gelir. Böyle bir.sistem için pe-

' kın durum davranışı bu mak~lenin kapsamı clı- kiştirimli öğrenimin arna.c ı, alınacak ödülün 
ş ındadır. , · beklenen değerini (expected value) en çoğa çı-

RSA'ların, (Gelenbe 198~) 'da önerilrnesin- karan veya cezanın beklenen değerini en aza 
den bu yana, RSA mod e line dayalı bir çok uy- indiren eylem dizinini deneyimler sonucunda 
gulama geliştirilmi ş tir (d etaylı liste için Gelen- bulmaktır. . ' 
be 2000'e bakınız). Gradyaı1 azalımına dayalı RSA'larıı~ yukarıda açıklandığı biçiıncleki 1 
bir d ene trn enli öğrenme algoritmas ı (Gelenbe b_ir pekiştirimli öğrenmede nasıl kullanılabile-
1993)'cle önerilmiştir. 

1 
. ceği daha önce ki bir çalış\namızda sunulmuş-

Bulunclu ğu bir çevred e yapt ı ğı bir ey l e ın tu (Halıcı 1997). Arclış ıl eylemler dizinini eniyi­
(act ion) dizinind en elde ettiği pekiştirime gö- !emek amacıyla kullanılacak '3-SA yaj)ısı, Şekil 
re öğrenen bir sistem düşünelim . Bu siste~11,ii1 5'de gösterilmi ştir. Sisteıı;ıcleki her bir nöron 
ıı . bir deneyim s ırasında yaptığı M eylemde11 olası bir duruma karşılık gelmektedir. Bir nö­
oluşan eylem di zinini a,,=<'a,,(m) m=l .. M> ile randan dışarı doğru uzan1an her bir bağlantı, 
göste relim. Bu an dizinindeki he r bir a(m) ey-

değişik bir eylemin kararnıı temsil etmektedir. 
lemi, s istemin iç ind e bulunduğu çevreyi, etki- Ağda bir başlangıç nöron'.u, belirli sayıda so­leme kte ve sistemin s.(m-1) durumundan s.(m) ' : ı_ "' nuç nöronları bulunmaktadır, diğe rleri ise ara 

ÇEVRE 

p(k,k,) J ./ p ( nı,ııı ,) l/ 
. ~l)- j )( nı , ııı ,)U--~-...,--...----,,... ... ...,-"""",__ 

k 

cl(o)=I 

' p(k,kN ) 1 p(111,ill N) \ 

d(k)=O cl ( i)=O d ( nı)=(l 

l. karar 2. karar , M. karar adımı 
adımı adımı 

Şekil 5. Pekiştirimli öğrenme için önerilerKRSA 
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nöronlardır. Başlangıç nöronu henüz hiçbir 

eylemin yapılmadığı _duruma karşıl ı k gelirken, 

sonuç nöronları sistemin çevreden pekiştirim 

aldığı durumlara karşılık gelmektedir. Pekişti­

rimli öğrenmede kullanılacak RSA parametre­

leri aşağıdaki gibi seçilir ve bu değerler öğren­

me sürecinde sabit kalır : 

(4) 
Baş langıç nöronu: r(i)=I, tı,{i)=/\, ),(i)=O, d(i)=O,Jj(i.j)=O 

Ara nöronu: .r(i)=l, /\(i)=O, )c( i)=O, d(i)=O, p(i,j)=O 

Sonuç nöronları: r(i) = l, /\ ( i)=O, )c(i) =0, d(i) = l , Jj( i,j) =0 

Ağdaki türn p+{i,J) olasılıkları başlangıçta 

1/Ni değeri alır ve bu değerler öğrenme sırasın­
da en iyi eylem dizinini belirlemek üzere deği­

şir. Tüm ağda p{i,J)=O seçildiğinden, 

p(i,J)=p+(i,J)'dir. Bundan sonra basitlik amacıyla 

pfi,J) yerine p(i,J) kullanılacaktır. Yalnızca baş­

langıç nöronu için /\(İ)=/\, diğerleri için A{J)=O 

seç:ildiğinclen, uyartılar sadece başlangıç nöro­

nuncla yaratılır, diğer nöronlarclan geçerek so­

nuç rıöronlarından birine ulaşır. Herhangi biri 

nöronuna gelen bir u~arlırıın haııgi komşu j nö­

ronuna gideceği, p(i,j) bağlanım olasılık değer­
lerine göre belirlenmckteclir. Dolayısı ile komşu 

nöronlar arasında en büyük bağlanıın olasılık 

değerine sahip olan rıöron en fazla seçilme ola­

sılığına sahip clemel~tir. Sonuç nöronlarından 

birine ulaşıldığında, burada d(i)= I olduğundan, 
uyartı buradan çevreye giderek yok olur. Çevre 

yanıt olarak, yapılan eylemler dizin inde yer 

alan eylemlerin başarısına göre bir pekiştirim 

üretir. Bu pekişprim miktarı gözönüne alınarak, 
yal nızca eylem dizininde yer alan nöronların 
bağlanım kuvvetleri ,önceden seçilen bir BKD 

kuralına göre değiştirilir. 

Ödülün içsel beklentisini kullanan BKD kuralı 
Öğrenmede uygulanacak BKD kuralının se­

çi111i çok önemlidir. İyi bir BKD kuralı ile dene­

yimler tekrarlandıkça iyi pekiştirirn alan ey­

lemlere karşılık gelen nöronların bağlanın1ları 
kuvvetlenirken diğer bağj;=ınım kuvvetlerinin 

zayıflaması gerekir. Ayrıca ;is-tem ç~vre deği­
şifnlerine uyum g?sterebilmelidir. Eğer öğre­

nilen bir eylem dizini değişen çevre koşulların­

dan dolayı artık başarısız kalıyorsa bu dizin 

unlıtulmalı, bunuri yerine yeni çevre koşulla­
rında başarılı olacak yeni bir eylem dizini de­

neyimle öğrenilmelidir. Yalnız ödüle dayalı (Ö­
BKD) kuralı, öğrenen otomaton (learnig auto­

mata) adı verilen ;sistemin eğitiminde yaygın 
1 

olarak kullanılan bir BKD kuralıdır (Narendra 
Thathachar 1989). Önceki bir çalışmamızda Ö­

BKD kuralı RSA için uyarlanarak, bir hedefe 
ul~şmada toplam gideri ( cost) eniyileyecek, 

örneğin bir labirentte hedefe en kısa yoldan 

ul;ışnıayı sağlaya~ak, arclışıl ey l e ııılerin seçi­

minele kullanılınış,tır (Hal ı cı 19~i7). Ö-BDK ku­

ralı ile öğrenen RSA, durağan (stationary) çev­

relerd e c,:ok iyi b/ı şarım göstermektedir. An­
cak, durağan olmayan çevrelerde, yalnız ödül 

il e öğrenmenin bilinmeyene açınsamayı engel­
lemesi ıı e cl e ııiyl e, : sisteııı öııcedeıı öğrenileıı 

eylem dizinine takılı kalmakta ve değişen du­

rumlara uyum sağlamakta başarısız olmakta­

dır (Halici 1997). E}u problemin üstes inden gel­
mek için Ö-BKD kı.lralı, ödülün içsel beklentisi­

ni ku llanan bir 131(0 (ÖB-BKD) kuralı önerile­

rek, ödül/cezaya dayalı olacak şekilde genişle­
tilmiştir (Halici 2900-b). İçse l beklentiyle pe­
kiştirimli öğrenme olarak acllanclırdığımız bu 
yeni yaklaşımda, gerçekleştirilen bir eylem di­

zini için elde edil.en ödül miktarı beklentinin 
Bir uyartının başlangıç nöronundan başla- altmda olmadığı ı,ürece ödülle öğrenme gibi 

yarak · bir sonuç nöron una kadar ulaşıp çevre-, davranılmakta, öcli.il miktarının beklentinin al-

elen bir pekiştirimin hlınrnası bir deneyime kar­
şılık gelir. Öğrenme, artarcla gelen deneyimler-
. ' 
le devam eder. Her bir deneyimden sonra bağ-

lanım kuvvetleri bir
1 
miktar değişir. Belirli bir 

aşamadan sonra bağlanım kuvvetleri artık be­

lirli bir dengeye oturur ve fazlaca değişmez. Bu 

durum RSA'nın öğrenmesinin tamamlandığını 

gösterir. 
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tında olduğu dunirrılarcla ise ceza ile öğrenme 
uygulanarak diğer, olası eylem dizinlerine açın­

sama sağlanmakt~1dır. 
Aşağıda çok adımlı karaların öğrenilmesin­

de kullanımak üzere önerdiğimiz ÖB-BKD ku­

ralı verilmiştir. 
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(5) 
11 11 (i , ./) + ı / + (/?,7 (a 11 ) - R ;'..ıJ( 1 - P,i'U , _;)) jiJr (i, k; ) E a 11 , ./ = k,. JÇ ( a 11 ) > R ~-/' 
p 11 (i , _/ ) - 17 - ( R ,'. . ıı - R,7 (j)) p

11 (( ./) for (i J,) E a"' j = le ;, l?,7 (a 11 ) =s R ~ ıı 
JJ 11 + 1 (i ,j)= p 11 (i.j)-ı{'(R,7(a 11 )-R~ 1,)11 11 (i,j) : _fiır(i , k 1 )Ea 11 ,j"'k,.R,7(a 11 )>R~- ıı 

p 11 (i , ·{ ) + 11 - ( R ~-fi - R,7 ( a 11 ))( N I _ I - p 11 (i'. >)) .fhr (i , k , ) E a 11 • j "' k , . !( ( a 11 ) =s R ~ fJ 
1 

p
11
(i.j) _fiJrif/:.a

11 

Yukarıdaki ifadede, n deneyim numarasını, 
ki ise i nöronundayken seçilen eylemi, yani se­
çilen komşu nöroı-ıu göstermektediı;. 1r ve ır 
ödül ve ceza ile öğrenme katsayılarına karşılık 
gelen küçük pozitif sabitlerdir. R·

11 
(a,), deneyi­

minde seçilen an eylem dizini için çevreden el­
de edilen ödülü, R'

11
_
11 ise o zanıana kadar olan 

deneyimlerde çevreden alınan ödüllere göre 
·. oluşan beklentiyi t_emsil etmekted ir. Yukarıda 
verilen kurala göre, eğe r R· (a ) 2:R' 

11
, olursa il il 1\ , 

R' (a )-R' 
11

, etkin ödül miktarını belirlemekte il il JI , 

ve deneyim sırasında yapılmış olan ki eylemle-
ri ile ilgili bağlanım olasılıkları etkin ödül mik­
tarı gözününe ~lınarak artırılmakta, diğer bağ­
lanım olasılıkları ise azaltılmaktadır. Dolayısı 
ile başarılı eylem dizininin görülme sıklığı ar­
tarken diğer diziııl er in sıklığı azalacaktır. 
R· (a ) <R' 

11 oldug~u durumda ise R (a )= R· 
11
-11 il 11 , • il il 11, 

R· (a ) etkin ceza miktarını belirlemekteclir. il il . 

Deneyim sırasında gerçekleştirilmiş ili eylem-
leri için olah bağlanım olasılıkları azaltılmakta 
(diğer bağlanım olasılıkları artırılmakta) ve bu 
eylem dizinin ileride daha az olasılıkla yapılma­
sı sağlanmaktadır. Ödül beklentisi R. ·

11
_
11 
başlan­

gıçta, yani n=Ü olduğu zamanda, R.- 0_
13
=0 olarak 

seçilmekte ve her deneyimde aşağıdaki ifadeye 
göre yenilenmektedir: 

R\ , ı . ı ı =( 1-[3) R '" ıı -H3R '" (aıı) 
(6) 

. burada~ küçük pozitif bir sabittir ve nıin(ır,ır 
):S:~:S:max(ıı ·, ır) olac_ak şekilde seçilir. 

SONUÇLAR 
ÖB-BKD kuralı ile tek ad ımlık eylemleri öğ­

renenen bir RSA'da eylemlerin bağlanım olası­
lıklarının öğrenme tamalandığında hangi de­
ğerleri alacağı (Halı c ı 2000-b)'cle analitik ola­
rak gösterilmiştir. Bu analitik sonuçlara göre, 
.l\er bir eylemle ilgili bağlanım olasılıkları ile 
bu eylemlerin aldığı ödüllerin beklenen cleğer-
1leri aynı büyüklük s ıras ınd a oluşur, yani en 
:fazla ödül getiren ey l eın en fazla yapılrnakta-
1çlır. Ayrıca ben:ietim programları aracılığıyla 
Ö13~BKD kt.ıra 1 1 i 1P. öğrenen RSA'nın davranışı 
'tek adımlı karaı;lar i çiıı - deneysel · olarak göz­
l enm iş ve (Naredra, Thathachar 1989)'cla ince­
•lenen Dogrusal Ödül-Ceza l3KD (DÖC-BKD) ku­
ralının sonuçları ile karşılaştırılmıştır. Deney­
l~rcle öğrenme fazından sonra çevre koşulları­
ı~ın değiştirildiği bir sönüm fazı kullanılmış , 
böylece öğrenen sistemin değişen çevre ko­
şullarına uyunni da ayrıca incelenmiştir. Bu 
cleneylercle, ÖB~BKD kuralının sonuçlarının, 
DÖC-BKD kuralı(lın sonuçlarından belirgin bir 
şekilde daha iyi olduğu görülmüştür (Halıcı 
2000-b). Öğrenme fazında , ÖB-BKD kuralı ile 
öğrenen sistem, başarılı eyleme daha iyi ya­
i<ı'nsamaktadır. Sönüm fazında ise, ÖB-BKD ile 
öğrenen sistemde sönüm istendiğ i biçimde 
oluşmakta ve sistem çevresel değişimlere iyi 
pir uyum gösteı;ebi lmekted ir. Çok adımlı ka­
~arlar için daha ~onra yaptığımız benzetim ça­
lı'şmaları ela ÖB-SKD kuralı il e öğrenen siste­
min DÖC-13KD ile öğren en sisteme gö re öğren­
İne ve s6.İ1üm açısından çok daha başarılı ol­
duğunu göstermiştir. 

23 , ; 

U. f-fcılıcı 



==-===-==.::s-==-==-======:::;--:::============== NilroloJi'-_____ -_-__ -___ -___ -____ - __ - _-_ ==================-
, 

KAYNAKLAR 

Caı-lson NR. Physiology of Behaviour, Al l y ıı and Bacon-

1977. 

Gelenbe E. andom neura l ne tworks with positive and ne~a­

t ive signals and product foı-ın solution. Ncural Computati­

on-1989; 1: 502-5 1 O. 

Gele nbe, E. S t;:ıb ili ty of t he random ı ı e u ı ·al ııetwoı-1< mod e l. 

Neural Coıııputation-1990: 2: 239-247. 

Gelenbe E. Learn ing in the :-ecu r re ı ıt randoın ne ural net­

work. Neural Computation-1993; 5: 154-164. 

Ge lenbe E. Special issue o n G networks, European J. of 

Operational Reseaı·ch-2000; 126. 

Ha lı c ı, U. Reinforceıııent lea rning in random neural net­

works for cascaded decisions. J. of Biosystems-1997; 40: 

83-91. 

Halıc ı U. Biyo lojik nöro ndan yapay sinir ağın a. in: Beyin ve 

Kogn isyon, edt by Karakaş S, Aydı n H, Özesmi Ç, Özdemir 

C, Çizgi Tıp Yayın cıl ık-2000: 37--49. 

Halıcı, U. Reinfoı·ce ıııe nt learn ing. w ith in terna l expectaciorı 

for tlıe ı ·and oııı ne ural netwoı-i<s. European J. of 

'üperatiorıal Researclı-2000 ; 126: 288-307. 

Hulse HS, Ege th H, Deese J. he Psychology of Learning, 

McGraw Hill-1980. 

Narendra .K, Thatlı acha r MAL. Learning Automata: An lrıt­

roduction, Prentice Hall-1989. 

24 
Tiirl, Nôroloji Dergisi, cilt: 8, suyı: .?, yıl: 2002 


