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OZET

Sinirlt donanim kabiliyetleri ve merkezi olmayan karar verme siirecinin zorlugu nedeniyle,
insansiz hava aract (IHA) sistemleri kullanilarak dinamik kapsama 6nemli arastirma
konularindan birisidir. Bilinmeyen bir ortamda bir grup IHA'nm isbirlik¢i davranisi,
coziilmesi gereken bir baska sorundur. Bu tez ¢alismasinda, iki farkli dinamik kapsama
probleminin ¢dziimiine yonelik merkezi olmayan yiiriitme semasina sahip bir grup IHA nin
kullanildig1 iki farkli yontem &nerilmistir. Onerilen yontemlerde her bir IHA pekistirmeli
O0grenme ajani olarak modellenmis ve kismi gdézlemlenebilir dinamik ortamda isbirlik¢i
davranislar tiretmesi amaclanmistir. Ajanlar, kendi gézlemlerini ve iletisim kurabildigi
ajanlarin  gozlemlerini kullanarak ortam hakkinda bilgi sahibi olmaya c¢alisirlar.
Deneme/yanilma yaklagimi temel alinarak gelistirilen bu yontemde ajanlar, grup basarisin
artirdiklart oranda olumlu 6diil; basariyr diistirdiikleri oranda ise olumsuz 6diil puani
alirlar. Belirli bir iletisim mesafesine sahip olan ajanlar, dogrudan veya dolayli olarak
birbirleri ile etkilesimde olabilirler. Bagl ajanlar olarak adlandirilan bu yaklasim, grup
basarisin1 artirmaya yonelik politikalar {liretmeyi kolaylastirarak kapsam kalitesini
artirmaya yardimct olur. Birinci yontem, hedef alanin diigiik enerji tiketimi ile en ylksek
seviyede kapsama yapilmasma yoneliktir. Ikinci yontem ise yiiksek adillik indisi
gozetilerek hedef alan iizerinde bulunan nesnelerin diigiik enerji tiiketimi ile en yiiksek
seviyede kapsanmasina yoneliktir. Onerilen yontemlerin etkinligi ve verimliligi ok ajanli
aktor-elestirmen baglaminda ¢alisan bir benzetim ortaminda test edilmistir. Elde edilen
sonuglar bu tez calismasi kapsaminda detayli olarak incelenerek sonuglar1 sunulmustur.
Sonuglar, smirl iletisim mesafesine sahip [HA'larin hedef bolgede grup basarisi igin
hareket edebildigini ve merkezi yonlendirmeye ihtiyagc duymadan hedefleri basarili bir
sekilde kapsayabildigini gdstermektedir.
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ABSTRACT

Dynamic coverage using unmanned aerial vehicle (UAV) systems is one of the important
research topics due to the limited hardware capabilities and the difficulty of decentralized
decision making. The cooperative behavior of a group of UAVSs in an unknown
environment is another problem that needs to be resolved. In this thesis, two different
methods using a group of UAVs with a decentralized execution scheme are proposed for
solving two different dynamic coverage problems. In the proposed methods, each UAV is
modeled as a reinforcement learning agent, and it is aimed to produce collaborative
behaviors in a partially observable dynamic environment. Agents try to have information
about the environment by using their own observations and the observations of the agents
with whom they can communicate. In this method, which was developed based on the trial-
and-error approach, agents receive positive rewards as much as they increase group
success, but if they reduce success, they get negative reward points. Agents with a certain
communication distance can interact with each other directly or indirectly. This approach,
called connected agents, helps improve the quality of coverage by facilitating the creation
of policies to increase group success. The first method is for maximum coverage of the
target area with low energy consumption. The second method, on the other hand, is for the
objects located on the target area to be covered at the highest level with low energy
consumption, taking into account the high fairness index. The effectiveness and efficiency
of the proposed methods are tested in a simulation environment operating in a multi-agent
actor-critic context. The results obtained were examined in detail within the scope of this
thesis and the results were presented. The results show that UAVs with limited
communication distance can act for group success in the target area and successfully cover
targets without the need for central guidance.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

CADDPG Cok ajanli derin deterministik politika gradyan1
CADPO Cok ajanli derin pekistirmeli 6grenme
CAMKS Cok ajanli Markov karar siireci

CAPO Cok ajanl1 pekistirmeli 6grenme

CAS Cok ajanl sistem

DAKMOKYV Dinamik Alan Kapsama Merkezi Olmayan Karar Verme
DDPG Derin deterministik politika gradyani

DO Derin 6grenme

DOA Derinlik 6ncelikli arama

IHA Insansiz hava araci

IM Izgara merkezi

N Ilgi noktas:

KGMKS Kismi gézlemlenebilir Markov Karar Siireci
MKS Markov Kkarar stireci

MO Markov oyunu

PO Pekistirmeli 6grenme

PG Politika gradyani



1. GIRIS

Otonom mobil araclar, alan kapsama, hedef takibi ve siniflandirma, sinir giivenligi, arama
ve kurtarma, harita olusturma gibi bir¢ok uygulama tarafindan goézlem amaciyla
kullanilmistir [1-4]. Bu araclar, ¢evresinden veriler alan ve belirli hedeflere ulasmak igin
dis uyaranlar1 davranislariyla nasil iligkilendirecegine kendi basina karar veren hesaplamali
bir sistemi ifade eder. Gorev ortamindan aldig1 farkli uyaranlara yanit vererek, farkli
davranig kaliplart segebilir ve sergileyebilirler. Belirsiz ya da beklenmedik olaylarla
karsilastiginda dahi insan miidahalesi olmaksizin hedeflerini yerine getirmeye caligirlar.
Davranis kaliplari arag tarafindan, 6grenme ve adaptasyon mekanizmalarina dayali olarak
onceden tanimlanabilir veya dinamik olarak {retilebilir. Uygulama ayrintilarina
bakilmaksizin, basit otonom veya yalnizca 6ngoriilebilen sorunlar1 halledebilen otomatik
sistemler olmaktan 6te belirsiz sorunlara daha “yaratic1” ¢oziimler iiretebilirler. Personele
yonelik riskleri sinirlamak, isgilicii gereksinimlerini azaltmak, maliyeti diisiirmek ve
verimliligi artirmak gibi katkilar bu tiir araglarin kullanim1 ile elde edilen avantajlarin
bazilaridir. Genel olarak, otonom araglarin giicii, 6ngoriillemeyen, dinamik olarak degisen
ortamlarla basa ¢ikma becerilerinde yatmaktadir. Bununla birlikte, tek bir otonom ara¢ ile
karmagik ortamlarda uzun donemli ve giivenilir sonuglar elde etmek oldukga zordur [5].
Aracin herhangi bir bileseninde olusabilecek bir hata, tiim sistemin islev goremez hale
gelmesine sebep olabilir. Gergek dinya gorevleri igin yapisal esneklik, giivenilirlik,
uyarlanabilirlik ve yeniden yapilandirilabilirlik elde etmek amaciyla ¢ok aragli otonom
sistemler kullanilabilir. Bir problemin birden fazla ara¢ tarafindan ¢oziilmeye galisiimasi
daha kalici ¢ozlimler iiretmeye yardimci olacaktir. Algilama, veri isleme, donanim
boyutlarindaki kiigiilme ve kablosuz iletisim yeteneklerindeki son gelismeler, ¢ok sayida

otonom ve mobil aracin bir takim olarak ¢alismasina olanak saglamaktadir.

Arka Plan, Tamim ve Motivasyon

Basit otonom araglarin diisiik bilgi islem giicii ve smirli algilama gibi dar kapsamh
yetenekleri vardir. Bu sebeple karmasik bir problemin ¢6ziimii ancak c¢ok ajanli
koordinasyon algoritmalar1 yardimiyla Olgeklenebilir, giivenilir ve saglam bir sekilde
gerceklestirebilir. Takim {iyeleri arasindaki koordinasyon ¢ok ajanli sistemlerin (CAS)

basarisina yonelik 6nemli bir anahtardir. Ajanlar arasindaki koordinasyon, bilgi paylasimi,



bilgi birlestirilmesi ve ortak karar verme anlamina gelir [6]. Koordinasyon ajanlarin sinirh
algilama, iletisim, veri igleme ve pil (6miir) gibi kaynaklarin1 yonetmelerine ve gozetim
performansini artirmalarina yardimer olur. Bilgi paylasimi, ajanlarin ¢evresel bilgisini
artirir. Ortak karar verme ise ajan eylemlerinin ortak akil kapsaminda organize edilmesini
saglar [7]. Ortak karar vermenin onemli bir yonl, algilama ve veri islemenin takim
iiyelerine dagitilmasidir. Ajanlarin bireysel eylemlerinin bir biitiin olarak takima faydali
olmasini ve takim diizeyindeki amaca katkida bulunmasinm1 saglar. Basarili koordinasyon
sonucu olarak ajanlar bilginin tiirlinii, zamanin1 ve birlestirme ydntemini belirler. Ek
olarak, bir eylemin zamanini ve bir sonraki eylemini belirlerler. Koordine edilmemis bir
davranis, hedefin verimli bir sekilde kapsanamamasina ve kaynak israfina neden olacaktir.
Koordinasyon, uygulamaya ve mevcut kaynaklara bagli olarak, merkezi bir noktadan veya

dagitilmis bir sekilde gerceklestirilebilir.

Insansiz Hava Araglar1 (IHA), 3 boyutlu diizlemde hareket edebilen 6zel robot tiirleridir.
Yiiksek manevra kabiliyetleri ve gorece diisiik maliyetleri, onlar biiyiik 6l¢ekli bir ortamin
havadan gozetlenmesi ve ulasilmasi zor yerlere erisim icin uygun kilar. Teknolojideki
gelismeler, daha diisiik maliyetli hava araglarinin koordinasyon yetenekleri ile daha
karmasik problemlerin ¢oziimii igin firsatlar sunmaktadir. Bir ortamin gdzetleme yolu ile
kapsanabilmesi ¢ok sayida otonom IHA'nin koordinasyonu ile gerceklestirilebilir. Bununla
birlikte, boyle bir yetenegin elde edilebilmesi i¢in saglam, giivenilir ve dl¢eklenebilir bir
hareket modeline ihtiyag vardir. Bu baglamda, [HA'lar1 mobil bir diigiim olarak
kullanmak, kurulumu kolay, zaman agisindan verimli ve esnek iletisim sistemleri
olusturmanin bir yoludur. Mobil diigiim olarak kullanilan ¢oklu IHA uygulamalar igin,
[HA'larin dagitim stratejileri, minimum enerji tiiketimi ile optimum kapsama alani
saglamalidir [8]. Optimum alan kapsami i¢in kurulum stratejileri iki kategoriye ayrilabilir:
(1) statik stratejiler, (2) dinamik stratejiler. Statik stratejilerden farkli olarak, dinamik
stratejiler ¢evreye uyum saglar [9]. Bu nedenle, dinamik stratejiler arastirmacilar
tarafindan optimum alan kapsama igin otonom faaliyet gdsteren iIHA'lara rehberlik etmek

icin tercih edilmektedir [10].

Problem Tanimi

Mobil ajanlarin uygulama gereksinimleri ve fiziksel parametrelerinin ¢ok ¢esitli olmasi

nedeniyle, kapsama ve bagli ajan stratejisi iceren problemler oldukga cesitlilik gdsterir.



Farkli uygulama amaglarina gore kapsama, ilgi noktasi kapsama, bariyer kapsama ve alan
kapsama olarak smiflandirilabilir. Ayrica, merkezi veya dagitik bir algoritmanin gerekip
gerekmedigi, kullanilan algilama ve iletisim modelinin kullanilabilirligi ve dogrulugu gibi
varsayimlara gore, problemin her biri farkli agilardan ele alinabilir. Bir grup mobil ajan,
kapsama problemini koordineli, etkilesimli, bagimli veya bagimsiz bir sekilde ele alan
CAS olarak tasarlanabilir [11]. CAS mimarisine sahip IHA sistemleri, “kolektif zeka”
olarak adlandirilan ortak bir hedefin gerceklestirilmesine yonelik davranig gelistiren ajanlar
yigin olarak tanimlanabilir [12]. Merkezi algoritmalara dayali kolektif zeka ile gelistirilen
yontemler, dinamik ortamlarda hesaplama acisindan pahali ve esnek olmayabilir. Kapsama
problemleri ile basa ¢ikmak icin dagitik ¢ok ajanli derin pekistirmeli 6grenmenin
(CADPO) kullanilmasia yonelik artan bir ilgi vardir [13]. CADPO'de her ajan, yerel
gbzlemlerine ve ¢evreyle olan etkilesimlerine dayanarak bagimsiz karar vermeyi 6grenir.

Bu yaklasim daha 6lgeklenebilir ve uyarlanabilir ¢oziimler iiretmeye yardimei olur.

Alan Kapsama Problemi

Alan kapsama problemlerinde amag tiim alan1 kapsamaktir. Uygulama gereksinimlerine
gore tam veya kismi kapsama hedeflenebilir. Bununla birlikte ajan sayis1 yeterli degilse
tam kapsama saglanamaz ve dolayisiyla amag¢ kapsama oranini en iist seviyeye ¢ikarmak

olur.

Tam kapsama kendi igerisinde 2 sinifta incelebilir; basit kapsama, ¢coklu kapsama. Basit
kapsama, minimum sayida ajan kullanarak kapsanacak hedef alanin tam kapsanmasini
hedefler. Bu yaklasimda kapsam ve baglanti saglanirken dagitik sayida calisan diigiim
say1s1 en aza indirilir. Coklu kapsama, basit kapsamanin uzantisi olarak kabul edilir; ancak
bu yaklagimda diigiim sayisinin artirilarak hedef alanin ¢ok fazla sayida ajan ile
kapsanmasi amaglanir. Ajanlarda meydana gelebilecek problemler 6nemli verilerin
kaybolmasina veya bozulmasina neden olabileceginden, yiuksek hata toleransi saglamak ve

dogru elde etmek bu yaklasimin odak noktasidir.

Bazi uygulamalarda, belirli bir alanin tam olarak kaplanmasi gerekli degildir. Bu durumda
belirli bir kapsama derecesi saglayan kismi kaplama yeterli kabul edilir. Genel olarak,
ortam izleme uygulamalari yalnizca kismi kapsama gerektirir. Kismi kapsama, ajanlarin

enerji tiketimini azaltmanin ve gorev devamliligi saglamanin bir yoludur; c¢inki



konuslandirilan ajan sayisi, dikkate alinan alani tamamen kaplamak i¢in gereken sayidan

azdir.

Bu tez calismasinda, alan kapsama problemlerinden kismi alan kapsama problemi ele
alinmis ve ¢oziim yontemi olarak CADPO’niin temel alindig1 bir yontem gelistirilmistir.
Yontemde, her ajanin yalnizca yerel bilgileri ve yerel politikalart olmasina ragmen, tim
ajanlarin bilgilerini gbézden geciren ve onlara politikalarin1i nasil giincelleyecekleri
konusunda tavsiyelerde bulunan bir elestirmen vardir. Ajanlar, global bilgiler i¢eren bir
modiil yardimiyla 6grenir ve en yiiksek seviyede alan kapsayacak sekilde konumlanmaya
calisir. Alan iizerindeki uygun dagilim, smirli kaynaklarin etkin sekilde kullanilmasina
yardimc1 olabilir. Bununla birlikte, takim igerisindeki aktif olarak goérev yapan ajan
sayisindaki degisim dagilim siirecini zorlagtirir. Buradaki zorluk, kolektif zeka yoluyla en
uygun konumlarin bulunmasit ve diisiikk enerji tiiketimi ile ajanlarin alan {izerinde
dagilimmin ortam degisiklikleri sebebiyle yeniden yapilmasi olarak dzetlenebilir. Bir IHA
mevcut konumundan hareket ettiginde, iletisim mesafesinden ¢ikabilir ve kapsama siireci
sekteye ugrayabilir. Bu nedenle, takim basarisini artiracak hizli ve saglam bir ¢oziim ile
ajanlarin yeniden konumlandirilmasini saglayan hareket modeli olusturmak oldukca
onemlidir. Ek olarak, hedef alanin uzaklig1, merkezi birimde olusabilecek hatalarin etkinlik
alaninin smirlandirilmasi, bilinmeyen dinamik ortamda gorev icrasi gibi gereksinimler,

dagitik mimari kullanimin1 zorunlu hale getirir.

Ilgi Noktasi Kapsama Problemi

Ilgi noktas1 (IN) kapsama, bir grup ajanin bilinmeyen bir ortami kesfetme ve haritalama ve
ayni zamanda miimkiin oldugunca IN gozetleme ile gorevlendirildigi bir kapsama
problemidir. IN kapsammin amaci, bir ajan grubunun IN'ler olarak bilinen 6nceden
tanimlanmis yerleri ziyaret etmesini ve/veya gozetlemesini saglamaktir. Robotlar, dronlar
ve hatta insanlar olabilen bu ajanlar, bir dizi IN'yi kapsamak igin dinamik bir ortamda
hareket etmelidir. IN'nin ne kadarmin izlendigi, siirecin ne kadar hizl1 yonetildigi ve hata

toleransinin ne kadar yiiksek oldugu gibi konular kapsama kalitesini belirler.

Uygulama o6rnekleri, en az sayida ajan kullanilarak bazi statik veya hareketli hedeflerin
algilanmasini igerir. IN kapsama, statik IN ve hareketli IN kapsama olmak iizere iki

kapsam altinda incelenebilir.
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Statik IN kapsama problemlerinde IN’ler sabit konuma sahiptir ve genellikle ajan
konumlandirma algoritmasinin temel fikri su sekildedir: tim ajanlar ayni algoritmayi
calistirir ve hareket karar1 her ajan tarafindan ayr1 ayri alinir. Ajanlar, IN veya IN'lerin
agirhik merkezi olabilecek onceden tanimlanmis bir noktaya dogru hareket eder. Ajanlar
arast baglantt kurma ihtiyacinin oldugu durumlarda, ajanlarin hareket mesafesi

siirlandirilir ve boylece iletisim mesafesinin disina ¢ikilmamasi saglanabilir.

Hareketli IN kapsama problemlerinde, IN’ler devamli olarak yer degistirir ve ajanlar
yiiksek yogunluklu IN bolgelerine dogru hareket eder. IN’lerin hareketli olmas1 durumu,
en uygun ¢oziim bulma siirecini ve uygun politika liretme siirecini sekteye ugratabilir. Bu
sebeple hareketli IN kapsama problemleri genellikle coklu hedef takibi problemleri

temelinde ele alinir.

Bu tez ¢alismasinda, IN kapsama problemlerinden statik IN kapsama problemi ele alinmis
ve ¢ozim yontemi olarak CADPO’niin temel alindigi bir yontem gelistirilmistir. IN
kapsama i¢in CADPO kullanmanin temel zorluklarindan biri, ortamin dinamik dogasidur.
CADPQ algoritmalar1 ortam degisikliklerine kars1 duyarli olacak sekilde gelistirilebilir,
yani ajan davranislarini ortamin mevcut durumuna gore uyarlayabilirler. Bununla birlikte
ajanlar arasinda etkin koordinasyon gerekliligi baska bir zorluk ortaya c¢ikarir. Ajan
eylemlerinin etkili ve verimli koordinasyonu i¢in karmagik iletisim algoritmalar1 ve

hareket modelleri tasarlamak gerekir.

Cok Ajanli Pekistirme Ogrenmenin Sinirlar

CAPO algoritmalar1, ortam tarafindan verilen odiiliin tiiriine bagli olarak {ic gruba
ayrilabilir: tamamen isbirlik¢i, tam rekabetci ve karma isbirlik¢i-rekabetci. Isbirlikgi
ortamlarda tim ajanlar, ortak bir 6diilii en st diizeye ¢ikarmak i¢in igbirligi yapar. Bu
uygulamanin bir 6rnegi, trafik akisini ve yakit verimliligini artirirken ¢arpismalart 6nlemek
icin ajanlarin isbirligi yapmasi gereken otonom siirii uygulamalaridir. Rekabetci
ortamlarda, tiim ajanlarin 6diilii sifira esittir. Satrang, Go ve poker dahil olmak iizere cesitli
masa ve kart oyunlar1 bu rekabetci ortamlara Ornektir. Karma uygulamalar, yukarida
belirtilen 6zellikleri birlestirir ve genel toplamli bir 6diil sunar. Bunun tipik bir 6rnegi,
ajanlarin rakip takimlarla rekabet ederken kendi takim arkadaglariyla isbirligi yapmak

zorunda oldugu takim oyunlaridir.



Duragan Olmama

Cok ajanli sistemlerde ortam, ajanlarin eylemleriyle degistirilebilir; boylece, tek ajan
perspektifinden, c¢evre duragan olmaz. Dolayisiyla duragan olmayan bir ortamda
olusturulan politikalarin gegerlilik siiresi ¢cok uzun olamaz. Duragan olmamanin iistesinden
gelmek i¢in kullanilan yontemlerden birisi ortak eylem dgrenicilerinin kullanilmasidir. Bu,
tek ajanli bir PO kullanir; ancak deger fonksiyonlarin1 hesaplamak igin kullanilan yerel
eylem yerine ortak eylem kullanir. Bu yaklasim, duragan olmama sorununu tamamen
ortadan kaldirir. Bununla birlikte, eylem alani boyutu ajan sayisinin artisindan ¢ok fazla
etkilendiginden dolayr hesaplama agisindan verimli degildir. Bu tir yaklasimlar
Olgeklendirmeyi zorlastirir. Ek olarak, ajanlarin diger ajan eylemlerini g6z Onilinde

bulundurabilmesi i¢in merkezi bir denetleyici veya iletisim ag1 gereklidir [14].

Duragan olmama, ge¢mis verilerle ilgili durum-eylem ciftlerinin 6dul bilgilerini gegersiz
kilar ve bu etki zaman ilerledik¢e artar. Bazi yaklasimlar, egitimi en verimli ortak
politikaya yonlendirmek amaciyla degisen Ogrenme oranlari belirleyerek bu zorlugun
istesinden gelmeye calisir. Bu yontem, performansi iyilestirerek, ajan eylemlerinin neden
oldugu negatif 6diilleri goz ard1 edebilen "iyimser" ajanlar1 ortaya ¢ikarir. Gergeklestirilen
bir eylem i¢in gelecekteki odiil, diger ajanlar tarafindan segilen bir dizi farkli eylem

kiimesindeki maksimum 6diil olarak degerlendirilebilir [15].

Olceklenebilirlik

Ajan sayist arttikca eylem boyutu da artar. Bu nedenle, bir gozlemcinin tiim ajanlarin
eylem-durum bilgisini aldiktan sonra yapilacak eylemleri belirledigi merkezi yaklagimlar
biiyiik miktarda hesaplama kaynagi ve bellek gerektirir. CAPO'deki boyut artisi
problemine yonelik bir ¢6ziim, bagimsiz 6grenicileri kullanmaktir; ancak bu yaklasim
duragan olmayan ortamda tutarli sonuglar etmeyi zorlastirir. Bagl ajan stratejisi, merkezi
yonlendirmeden bagimsiz bir modeldir. Bu tiir uygulamalarda, her ajan ¢evreyle etkilesime
girebilir ve diger ajanlarla bilgi alisverisinde bulunarak zamanla degisen bir iletisim ag1
olusturabilir. Boylelikle, cok sayida ajan ile 6l¢eklenebilir bir sistem elde edilebilir. Clinkii
merkezi bir denetleyicinin olmamasi ve iletisim baglantilarindaki belirsizlik, birgok

uygulamanin tipik gereksinimleridir.



Tez Calismasinin Literatiire Katkisi

Literatiirde, alan kapsama problemleri i¢in bir¢ok calisma olsa dahi, ¢evresel degisimler,
CAS’lardaki gelismeler, yontem ve teknolojideki iyilesmeler gibi sebepler yeni arastirma
alanlar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Alan kapsama iizerine calismalar yapildiginda IHA'larn
cevresel kosullar veya donanimsal arizalar nedeniyle ¢alisamaz hale gelebilecegi durumu
ilk akla gelen problemlerden bir tanesidir. Aktif gérev yapan ajan sayisindaki degisimler
CAS’larin hedef alana uygun dagilimi i¢in yeni bir konumlanma stratejisine ihtiyaci ortaya
cikarir. Ayrica ajanlar ve/veya komuta merkezi arasindaki iletisim kesintisi, beklenmeyen
donanim ve yazilim arizalart gibi durumlar, uygun bir ¢éziimiin daha sofistike sekilde ele
alinmasi ile miimkiin olabilir. Bu tiir aksakliklar, uygulamalarda siklikla ortaya c¢ikabilir.

Bu baglamda, alan kapsama siirecini iyilestirebilmek adina ii¢ konu incelenmistir. Bunlar;

e Bilinmeyen bir ortama uyum saglamak i¢in modelsiz politika,
e Saglamlig1 artirmak i¢in merkezi olmayan yiiriitme,

¢ Giivenilir alan kapsama siireci i¢in ajan sayisindan bagimsiz bagli ajan stratejisi.

Bir ajan, eylemleri karsiliinda ortamdan bir 6diil puani alarak kendi kendine 6grenme
gergeklestirebilir. Odiil puanini artirmay1 amaglayan deneme-yanilma tabanli bu ydnteme
pekistirmeli grenme (PO) adi verilmektedir [15]. Bu tez galigmasinda, dinamik ortamda
etkili alan kapsama icin dagittk mimariye sahip c¢ok ajanli bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yontem, egitim zamaninda merkezi bir elestirmenle grenmeye dayanan, yiiriitme
sirasinda ise 6grenilen politikalar uygulayan PO temelli IHA ajanlarindan olusur. Merkezi
olmayan karar verme yetenekleri ile modellenen IHA'lar, en yiiksek seviyede kapsama
alan1 elde etmek icin iletisim mesafelerini agsmadan birbirleri arasindaki mesafeyi artirir.
Bu sayede kapsanmayan alan en aza indirilerek kaynaklar verimli sekilde kullanilir. ITHA
ajanlarinin birbirleri arasinda kurduklar ag, IHA'lar1 diigiim olarak igeren yonsiiz bagh
graf yapisindadir. IHA diigiimleri, komsularina hangi diigiimlerle komsu olduklarini sorar.
Bu islem, diigim kalmayincaya veya ayn diiglimlere dongiiler olusana kadar 6zyinelemeli
olarak devam eder. Bdylelikle, her bir IHA diigiimii erisilebilir IHA'larmn listesine sahip
olur. Her adimda IHA, erisilebilen her IHA'nin kapsama alanlarim birlestirir ve ardindan
hedef alanla kesistirir. Sonrasinda ise hedef alanin yilizde ka¢ oraninda kapsandigim
hesaplar. Bu yontemdeki ana fikir, baglh IHA yapisim1 koruyarak, yonsiiz grafi hedef alana

konumlandirmaktir. Konumlandirma kalitesi, dinamik ortamda gdrev icra eden araglarin



bireysel 6grenme kabiliyetlerini, takim basaris1 adina kullandiklar1 oranda artar. Ajanlar
kendi gozlemleri ile erisilebilir ajanlarin gozlemlerini birlestirerek ¢evre hakkinda daha
fazla bilgi sahibi olur. Bu bilgi biitiinii, ortamda olusabilecek degisikliklere yiiksek
seviyede tolerans saglanmasina yardimci olur. Bununla birlikte, ajanlarin veri setine
bagimli olmadan kendi kendilerine 6grenmelerine olanak saglar. Model bagimsiz olarak
olusturulan bu CAS hareket modeli ile bir IHA diigiimii, erisilebilir diigiim sayisin
artirmay1 0grenmenin yam sira, kolektif zeka ile, bagli diiglimlerin en yiiksek seviyede

kapsama yapabilecegi konumlar1 da tespit edebilir.

Onerilen ilk ydntemin literatiire katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

(1) Bu calismada, en yiiksek seviyede alan kapsama elde etmek icin CADPO temelli,
model bagimsiz politikaya sahip bir yontem Onerilmistir. Model bagimsiz politika,
deger islevinden bagimsiz ayri bellek kullanmaktadir. Ayri bellek kullanimi ajanlarin
en diisiik seviyede hesaplama maliyetiyle zaman verimli eylem se¢mesine olanak verir.

(2) Onerilen ydntemde her ajan, erisilebilir ajanlarin eylemlerini géz éniinde bulundurarak
hedeflenen isbirlik¢i davranisi 6diillendirir, hatali eylemleri ise cezalandirir. Bu egitim
stireci ¢evrimigi gergeklestirilir; ancak yiiriitme sitireci eylem-6dul c¢ifti Uzerinden
isletilir. Yani Onerilen yontem, merkezi egitim, merkezi olmayan yiirlitme semasina
sahiptir.

(3) Saglam, siirdiiriilebilir ve hata toleransi yiiksek alan kapsama i¢in hedef alanda aktif
gorev alan ajan sayisina dayali bagli ajan stratejisi Onerilmis ve kullanilmistir.

(4) Kapsam Kkalitesini artirmak i¢in bireysel ajan ve bagli ajanlarin kiimiilatif 6diliine

dayali 6diil yapis1 6nerilmistir.

Bu tez ¢alismasinda alan kapsama problemleri i¢in bir yontem 6nermenin yani sira, hedef
alanda en yiiksek seviyede IN kapsamak icin her bir IHA'nin bir ajan olarak temsil edildigi
CADPO tabanli bir yéntem de 6nerilmistir. Onerilen bu yéntem, ilk yontemde oldugu gibi,
bir aktor-elestirmen ag1 kullanarak durum ve eylem uzayini kolektif bir zeka temelinde ele
alir. Bu yaklasim, carpismalarin 6nlenmesine ve ajanlarin miimkiin olan en kisa siirede en
uygun konumlara ydnlendirilmesine yardimei olur. Boylece, bagl ajanlar ile diizenli-
diizensiz sekilli alanlarda en yiiksek seviyede IN kapsanabilir. Ajanlarin homojen ve
dairesel kapsamaya sahip oldugu varsayilmistir. Ajanlar, kapsanacak IN’lerin bulundugu

hedef alanin koordinat degerlerini kullanarak soyut bir dikdortgen diizlem olusturur ve bu



alan1 1zgaralara boler. Ardindan, en fazla sayida IN’ye sahip en yakindaki 1zgara icin yol
planlamas1 yapar. Yol planlamasi, ortak kapsanan IN’lerin sayisimi azaltarak yiiksek adillik
indisi elde etmeye yardimci olur. Enerji tiiketiminin en aza indirilmesi yol planlamasi ile
ele alinirken, 1zgara ayristirma ile diizensiz sekilli alanlarin kapsama sirecine dahil

edilmesi saglanir.

Tez Calismasinin Boliimleri

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, kapsama problemlerinde kullanilan ¢aligmalara yer
verilmistir. Uciincii boliimde ise PO’niin temel bilesenleri ve Onerilen yoéntemlerin
detaylar1 aciklanmistir. Dordiincti boliimde, deneysel ¢alismalara yer verilerek Onerilen
yontemlerin elde ettigi sonuclar sunulmustur. Son boliimde ise bu tez ¢alismasinin literatiir

acisindan degeri, limitleri ve kapsamlariin belirtildigi sonug¢ boliimii yer almaktadir.
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2. LITERATUR OZETI

Izgara tabanli yaklasimlar [17-26], dinamik kapsama problemlerini ¢ézmek icin hedef
alan1 alt alanlara ayristirir. Izgara ayristirma yontemleri, merkezi bir denetleyici ile
koordine edilen bir sisteme uygulanabilir. Bunun yaninda her bir IHA'min diger IHAlardan
bilgi almas1 veya gozlemlerine dogrudan erisim saglamasi ile ¢oklu IHA sistemlerine de
uygulanabilir. Choset, bir alani ileri-geri hareketlerle 1zgaralara bolen bir strateji sunmustur
[17]. [18-20]'deki ¢alismalar, alani alt alanlara ve ardindan her bir alt alana bir ajan atama
temeline dayanir. Cho ve arkadaslari, bir alan1 kapsamak i¢in arama yolu plani olusturmay1
hedefleyen bir yontem 6nermistir [21]. Diigiimlere en kisa siirede ulasabilmek igin karma
tamsayili dogrusal programlama (KTDP) modeli kullanilmistir. Optimum alan kapsama
gorevi i¢cin Voronoi bdlmelerinin kullanildigi ¢alismalar mevcuttur [22—24]. [25]'te, alan
kapsama problemi, 1zgaralara ayristirilmis bir bolgeye IHA’larmn atanarak modellendigi
coklu gezgin satic1 (CGS) temelli bir yontem &nerilmistir. Izgara tabanli yéntemlerde IHA
atama asamasinda, IHA ile 1zgara arasindaki mesafe, kapsanacak alan ve enerji tiiketimi

dikkate alinmalidir [26].

Kapsama problemini bir optimizasyon problemi olarak ele alan bazi ¢aligmalarda [27-31],
siril zekasini temel alan yontemler ¢6ziim olarak Onerilmistir. [27,28]'da karinca olarak
modellenen robot ajanlar, hedef alan1 kapsamak i¢in feromonlarin iizerinde hareket eder.
Tao ve arkadaslari, yonlii duyargalarin optimum algilama yonlerini hesaplayarak alan
kapsama surecini optimize etmeyi amaglayan yapay balik surusiine (YBS) dayali bir
algoritma Onermislerdir [29]. [30]'de, agin kapsama alani artirllmaya galisilarak daha iyi
performans elde etmek igin mobil duyarga aglarinin dinamik konuslandiriimasinda yapay
art kolonisi algoritmasi (YAK) uygulanmistir. Baska bir ¢alismada ¢ok amagli pargacik
optimizasyonu (CAPO) algoritmasi kullanilarak enerji verimli konum belirleme ile ag
kapsama oranmin artirilmasi amaglanmistir [31]. Bir lider tarafindan ydnlendirilen
[HA'larin alan iizerinde dagilimu igin ardigik kuadratik programlama (AKP) algoritmasinin
kullanildigi arastirma mevcuttur [32]. Sanal kuvvet (SK) algoritmalar1 ve teknikleri, mobil
duyargalarin olusturulmast ve yerlestirilmesi i¢in kullanilmistir [33,34]. Geleneksel
optimizasyon ydntemleri ve dgrenme tabanli akilli optimizasyon algoritmalari (OTAO)
[35], cok ajanli sistemdeki her bir IHA'nin eylemlerini optimize eden dagitik sistemlere

uygulanabilir. Ancak, bu yontemlerin davranisinin kesin bir sonucu yoktur [36]. Bu
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nedenle, dinamik alanda en yiiksek seviyede kapsama igin IHA'lar1 optimum konuma

yerlestirmek zor olabilir.

En vyiiksek seviyede IN kapsama ve alan gozetimi gibi problemleri ¢dzmek igin
konumlandirma stratejileri temelli ¢alismalar yapilmistir. Mozaffari ve arkadaslari, ¢oklu
insansiz hava araglarmin (IHA'lar) baz istasyonu olarak kullanilabilecegi senaryolar
tizerine ¢alismiglardir [37]. Bu baglamda yazarlar, uzun 6miirlii ag ve yiiksek seviyede alan
kapsamasi i¢in daire paketleme teorisine (DPT) dayali 3 boyutlu (3B) bir dagitim stratejisi
onermistir. [38]'te, duyarga digiimleri arasi baglanti kalitesini artirmak amaciyla YAK
algoritmasina dayali bir algoritma uygulanmistir. Deneysel sonuglar rastgele dagilim ve
genetik algoritma (GA) ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Onerilen
algoritma digerlerinden daha uzun iletisim 6mriine ve daha yiiksek kapsama oranina
sahiptir. Gupta ve arkadaslari, tim hedef noktalarin k-kapsadigi ve duyarga diigiimlerinin
m-bagli oldugu GA tabanli bir yaklagim ile en uygun duyarga diiglim yerlesimini
arastirmiglardir  [39]. Kalantari ve arkadaslari, alan kapsama surecinde, sistem
gereksinimlerini ve ortam kisitlamalarin1 gdz 6niinde bulundurarak ihtiya¢ duyulan IHA
baz istasyonu sayisini bulmaya c¢alismistir [40]. Arastirmacilar, baz istasyonlarin1 3B bir
diizlemde konumlandirabilmek i¢in pargacik slrt optimizasyonuna (PSO) dayali sezgisel
bir algoritma oOnermistir [41]. Njoya ve arkadaslari, duyarga diigiimleri arasindaki
baglantiyr g6z Oniinde bulundurarak duyarga diigtimlerini etkili bir sekilde yaymay:
amaglayan melez bir yontem Onermistir [42]. Jagtap ve Gomathi, hedef kapsama ve ag
baglantisini igeren mobil duyarga konuslandirma problemini 0klid yayilma agaci modeli
(OYAM) yontemi ile ¢ozmeye calismistir [43]. Ek olarak, arastirmacilar, mobil
duyargalarin az hareket-cok kapsama yapabilmesi icin bir optimizasyon yontemi
kullanmistir. [44]'de, ag baglantist korurken kablosuz duyarga aglarin kapsamimi ve
omriinii artirmak icin yeni bir yontem Onermislerdir. Voronoi diyagramima (VD) ve
geometrik merkeze (GM) dayanan bu yontem VDGM, mobil duyargalarin 6n tanimli bir
mesafe icerisinde hareket etmesine izin verir. Bu hareket stratejisi, diigiimlerin
baglanabilirligini garanti ederken diisiik enerji tiiketimi ile alan kapsamin en {ist diizeye
¢tkarmaya yardimer olur. [45]'te, sabit kanatli IHA'lar, nesnelerin interneti cihazlarindan
veri toplamak icin kullanilmistir. Nesnelerin interneti cihazlarinin IHA’lara atanmasi
ilkesini temel alan bir dagitim stratejisi Onerilmistir. Her bir IHA'nin, kendisi ile
eslestirilmis cihazlarin {izerinde dairesel bir yol izledigi varsayillmigtir. Cihaz

iliskilendirme problemi, IHA'larin servis kapasitelerinin yan1 sira cihazlarin yiik isteklerini
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de dikkate alan ¢oklu sirt ¢cantasi problemi olarak tasarlanmistir. Ganganath ve arkadaslari,
engelli ve engelsiz ortamlarda mobil duyarga aglar1 ile dinamik kapsama igin

antifloklamaya dayali iki farkli yontem tizerinde ¢alismislardir [46].

Otomatik tasarim yontemleri, ¢cok ajanli sistemler tarafindan basariyla uygulanmaktadir
[47,48]. Otomatik tasarim yontemleriyle uygulanan ¢ok ajanli sistemler iki alt kategoriye
ayrilir: pekistirmeli 6grenme (PO) [49] ve evrimsel algoritmalar [50]. Evrimsel strateji
(ES), evrimsel hesaplama tekniklerini tek ve ¢ok ajanli sistemlere uygulayan otomatik
tasarim yontemidir [51]. ES yOnteminde, bireysel davranis popiilasyonu rastgele
olusturulur [52]. Her yinelemede, her bir bireysel davramis i¢in bir dizi deney
gerceklestirilir. Ayni bireysel davranis, deneydeki tiim ajanlar tarafindan kullanilir. Her
deneyde, ajanlarin bu bireysel davranistan kaynaklanan isbirlik¢i davraniginmi
degerlendirmek i¢in bir uygunluk fonksiyonu kullanilir. Bu noktada, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi en yiikksek puani alan bireysel davranisin se¢imi, genetik operatdrler
tarafindan yapilir ve sonraki iterasyonlar tarafindan kullanilir. PO'de, bir ajan, bulundugu
ortamla etkilesime girer ve her eylemi i¢cin olumlu veya olumsuz geri bildirim alir.
Deneme-yanilma olarak da adlandirilan bu yéntem PO temelli sistemlerin 6grenme
stratejisinin temelini olusturur. Cok ajanli pekistirmeli 6grenme (CAPO) ile gelistirilen
sistemler igin, gorev kolektif diizeyde ele alinir, ancak Ogrenme genellikle bireysel
diizeyde gergeklestirilir. Genellikle, bir PO ajani negatif veya yetersiz ¢dziim bilgisi
kullanilarak (evrimsel algoritmalarda g6z ardi edilir) hem pozitif hem de negatif eylemleri
ogrenir [53]. Bunun yaninda CAPO yaklasimlar: ¢ok ajanli sistemlerin dinamik ortama
uyum saglamasina yardimei olur. PO birgok alanda yaygin olarak kullanilmasina ragmen,
cok ajanl sistemlerle dinamik alan kapsama problemlerini igeren gok fazla ¢alisma yoktur.
Bunun temel nedeni, dagitik sistemlerde bireysel Ogrenme yeteneginin, isbirlik¢i
O0grenmeye uyum saglamasmin zor olmasidir. Ortak bir 6grenme stratejisi kullanmak,
farkli parcalardaki verileri kullanan sistemlerin performansini ve giivenilirligini artirmaya
yardimci olur [54]. C6zum olarak, Xiao ve arkadaslari, dinamik alan kapsama problemi
icin Q-6grenmeye dayali bir yol planlama algoritmasi dnermistir [55]. [56]'de, yoringe
planlamas1 yapilabilmesi i¢in yine Q-6grenme temelli bir yaklasim Onerilmistir. Q-
O0grenme algoritmasi bir¢ok calisma tarafindan kullanilmasina ragmen yapisi itibariyle
dezavantajlar vardir. Q-6grenmede bir kesif stratejisi belirtilmemistir; bu sebeple ajanlar
herhangi bir durum i¢in tiim olasi eylemleri denemek zorundadir [57]. Tahmini degerde

kiiciik degisiklikler olsa dahi, politika biiyiik dl¢iide etkilenir [58]. [59]'de, CAPO ile IN
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kapsama stratejisi, Laplace matrisinin yonlendirilmemis graf olusturmak i¢in kullanildig:
bir yap1 lizerine kurgulanmistir. Liu ve arkadaslari, baglanti kisitlamasi olan alan kapsama
problemleri icin, derin pekistirmeli 6grenme (DPO) algoritmasi temelli, diisiik enerji
tiilketimini hedefleyen bir IHA kontrol algoritmasi énermistir [60]. Onerilen algoritma,
derin deterministik politika gradyanma (DDPG) dayali bir tiir aktdr-elestirmen PO
yontemidir. DRL-EC3 olarak adlandirilan algoritma, diisiik enerji tiiketimi ile ITHA'lar
arasindaki baglantiy1 korurken yiiksek adillik indisi elde etmeyi hedeflemektedir. Liu ve
arkadaslar1 baska bir ¢alismada, merkezi olmayan yonlendirmeden bagimsiz bir grup
[HA'nin kapsama alanini artirmak icin bir dagitik yapida DPO yontemi 6nermistir [61].
Yontem, bagl IHA'lar ile minimum enerji tiiketirken hedef IN'lerin yiiksek adillik indisi
ile kapsanmasii amaclamaktadir. Eylem alani, durum, 6dil ve gbzleme gére DNN
olusturmus her bir IHA'y1 bir ajan olarak modellemislerdir. [62]'te hedef alana IHA'larin
yerlestirilmesi i¢in kullanilan merkezi olmayan karar algoritmasi, kapsama puanini yiiksek
adillik indisi ve enerji verimli olacak sekilde en {ist diizeye ¢ikarmak ic¢in kullanilmustir.
Aktor-elestirmen durum tabanli oyun (SBG-AC) olarak adlandirilan algoritma, bir grup
[HA'ya minimum etkilesimle karar verme yetenegi saglamayr amaclar. Pham ve
arkadaslari, aynm1 eylem ve durum uzaylarina sahip homojen IHA grubu ile tam kapsama
elde etmek i¢in Q-6grenmeye dayali bir algoritma onermistir [63]. Q-islevi, Sabit Seyrek
Temsil (FSR) ve Radyal Temel Fonksiyon (RBF) yaklasim teknikleri kullanilarak
ayristirilir. Kullanilan ayrigtirma tekniginin yapist nedeniyle dagitik davranis stratejileri

olusturulmasi oldukga zordur.
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3. SISTEM MODELI VE METODOLOJISi

Bu boliimde, onerilen modeller ve modellerin temelini olusturan CADPO'nin rolii
hakkinda bilgi verilmektedir. CADPO olusturmak icin gerekli asamalar sirasiyla gdzden
gecirilmis ve dzet bilgilere yer verilmistir. Bu baglamda ilk asamada, tek ajanli PO’nin
temel yapis1 hakkinda bilgi verilmistir. Sonrasinda ise CAPO’ye giris yapilmis ve temel
bilgilere yer verilmistir. CAPO tek ajanli PO'niin, bir grup ajanin c¢evre ve birbirleriyle
etkilesimlerini kullanarak en uygun politikalar1 6grenmesini saglayan genellestirilmis

halidir (Sekil 3.1). Yani CAPO, 6grenme siirecinde diger ajanlarin varhigini goéz ardi

etmez.
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Sekil 3.1. CAPO ¢alisma prensibi

Birden fazla ajanin kullanildig1 durumlarda gesitli zorluklarla karsilasilabilir. Bunlar;

e Ajanlarin ayni1 anda davranislarini degistirmesinden dolay1 sistemin duragan olmamast,

¢ Ortak eylem uzayi ajan sayisiyla katlanarak biiyiidiigii i¢in dlgeklenebilirlik sorunu,

e Ajanlarin sistemin yalnizca kismi bilgilerine erisiminin oldugu ger¢ek diinya
uygulamalarinda siklikla ortaya ¢ikan kismi gozlemlenebilirlik sorunu,

e Mahremiyet ve giivenlik (paylasilan bilgiler)

CAPO genellikle bir Markov Oyunu (MO) olarak formiile edilir; Stokastik Oyun (SO)
olarak da adlandirilir. MO, oyun teorisi literatiiriinde tek ajanli PO problemlerini ve
tekrarlanan oyunlari modellemek i¢in kullanilan Markov Karar Siireg’lerini (MKS)

kullanir. Tekrarlanan oyunlarda, ayn1 oyuncular sahne oyunu adi verilen belirli bir oyunu
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tekrar tekrar oynarlar. Bu nedenle, tekrarlanan oyunlar, durum bilgisi olmayan statik bir
ortam olarak kabul edilir ve ajanlarin, yalnizca ajanlarin arasindaki etkilesimlerden
etkilenir. MO, ajanlarin 6diillerini etkileyen dinamik bir ortami1 g6z 6niinde bulundurarak
bu eksikligi giderir. MQ'ler tamamen igbirlik¢i, tamamen rekabet¢i veya karma olarak ii¢
sinifa ayrilabilir. Tamamen isbirlik¢i senaryolar, ajanlarin ayni fayda veya ddiil islevine
sahip oldugunu varsayarken, tamamen rekabetci ortamlarda, genellikle sifir toplamli
oyunlar olarak bilinen karsit hedeflere sahip ajanlar kullanilir. Karma ayar, oduller
tizerinde herhangi bir kisitlamanin dikkate alinmadigi genel durumu kapsar. Buna genel

toplamli oyunlar da denir.

Bu béliimde, dnerilen yontemleri insas1 icin gerekli siiregler hakkinda bilgi verilmistir. PO
ve CAPO hakkinda bilgi verildikten sonra sirasiyla derin dgrenme, Cok Ajanli Derin
Deterministik Politika Gradyan1 (CADDPG) [64] ve Onerilen yontemler detayli olarak
aciklanmistir. [65]'ye gore derin Ogrenme, farkli soyutlama diizeylerine karsilik gelen
birden ¢ok temsil diizeyini 6grenen bir makine 6grenme yaklasimidir. Basit bir durumda
biri giris sinyali alan, digeri ¢ikis sinyali gonderen iki ndron grubu igerir. Girdi katmani bir
girdi aldiginda, girdinin islenmis halini bir sonraki katmana iletir. Derin bir agda, giris ve
cikis arasinda ¢oklu dogrusal ve ¢oklu islem katmanlarindan olusan bir¢ok katman vardir
[69]. CADPO ise, karmasik gorevleri ¢6zmek amaciyla rekabet eden veya is birligi yapan
PO ajanlarindan olusan ¢ok ajanli bir sistemdir. Tek ajanli sistemlerde, ajan yalmizca kendi
eylemlerinin sonucuyla ilgilenir. Cok ajanli bir sistemde ise bir ajan yalnizca kendi
eyleminin sonuglarint degil, aynt zamanda diger ajanlarin davraniglarini da inceler.
Ogrenme siireci karmasiktir; ciinkii tiim ajanlar birbirleriyle etkilesime girerek ayn1 anda
deneme-yanilma yoluyla &grenir. CADDPG, her ajanin aktor-elestirmen olmak iizere 2
farkl1 ag icerdigi bir CADPO yaklagimidir. Aktdr agi, ajanin bulundugu duruma gére
yuriitiilecek eylemi hesaplarken, elestirmen ag aktér aginin performansini iyilestirmek icin
eylemin sonuglarini degerlendirir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda onerilen her iki yontem de
benzer bir alt yapiya sahiptir. Her iki yontem de CADDPG yontemini giincelleyerek farkli

problemlere farkli yaklagimlar sunmaktadir.
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3.1. Tek Ajanh Pekistirmeli Ogrenme

Tek ajanli PO'de, ortam genellikle bir MKS olarak modellenir. MKS ayrik zamanli bir

stokastik kontrol sirecidir.
3.1.1. Markov Karar Sireci

PO'de, bir ajan siral1 bir karar verme problemini ¢dzmek igin cevre ile etkilesime girer.

Tamamen gozlemlenebilir ortamlar (S, A,P,R,») olarak tanimlanan MKS'ler olarak

modellenir. S ve A sirasiyla durum ve eylem uzaylarini tanimlar.

e P:=SxA[0,1], bir a eylemini gergeklestirdikten sonra s durumundan s' durumuna
gecis olasiligini belirtir;

¢ R:SxAxS+ R, ajanin a eylemini s durumunda gergeklestirmesi ve s''ye gegisle
sonuc¢lanmasi i¢in aldig1 anlik 6diilii tanimlayan 6diil islevidir;

e 7 €[0,1], anlik ve gelecek odiilleri degistiren indirim faktoriidiir.

MKS'lerin tam gozlemlenebilirlik varsayimi, ajanin her t adiminda sisteminin mevcut
durumuna s erismesini saglar. Ajan, sistemi s durumundayken P(.|s,a) olasilik

dagilimindan 6rneklenen yeni bir s' durumuna gecirmek igin a eylemini gergeklestirmeye

karar verir. Ajan, anlik olarak R(S,a,s") ile odullendirilir. Boylece ajan odili
E[Z;Oy‘R(s,a,s')|a~7r(.|s),so} olarak ifade edilir. Buna sonsuz ufuklu indirimli 6dl
denir. Diger bir popililer formiilasyon, indirimsiz  sonlu  ufuklu  6diil
E[ZLOV‘R(s,a,s')|a~7r(.|s),so}'dir. Burada &dil, sonlu bir ufuk H {zerinden

hesaplanir. Bu yaklagim, epizodik siire¢lerde (yani, sonu olan gorevler i¢in) yaygin olarak

kullanilir.

Ajan, beklenen 6diilii en yiiksek seviyeye ¢ikarmaya calisan, durum ve eylemlerle iligkili
en uygun politikayr 7 bulmay: amaglar. Bir politika veya strateji, ajanin her t adimimdaki
davranigini tanimlar. Kararli bir politika, algilanan her durumda yapilacak eylemleri

dondiiriir. Ote yandan, stokastik bir politika, eylemler iizerinde bir dagilim saglar. Belirli
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bir m politikas altinda, s, durumu veya (s,,a,) i¢in deger islevi (Q islevi) asagidaki gibi

tanimlanabilir:
V™ s :E[Z;ﬂtR(s,a, Seala ~7(|s) s, = s} (3.1)
Q" sa E[Z;Oth(s,a,sm |a, ~ 7(.|S), S, =S8, = a] (3.2)

MKS ile elde edilen en iyi ¢oziim, ajanin se¢im yapabilecegi tiim olasiliklarin en iyi

alternatifidir. Bir MKS modellenirken temelde 3 yontem baz alinir.

Deger lterasyonu

MKS’de amag, bir sonraki duruma gegis yaparken, en iyi durum-eylem ikilisi Gretmektir.
Deger iterasyonu, eylemin anlik ddiiliine bir sonraki adimda segilecek eylemin degerinin
eklenmesi temeline dayanir. Ufuk uzunlugu arttikga, asagidan yukariya dogru eylemler

iteratif olarak stirdiiriilerek en lst seviyedeki deger hesaplanir.

Plan Iterasyonu

Plan iterasyonu, deger iterasyonundan farkli olarak, bir baslangi¢c degeri degil, herhangi
rastgele bir plan1 girdi olarak alir. Bu plan iizerinde ilk olarak, deger iterasyonunda
yapildig1 gibi, plan degerlendirmesi yapilir. Fakat plan iterasyonunda bu asamadan sonra,
plan gelistirme asamasi vardir. Plan iterasyonunda, plan gelistirme asamasi olmasi

sebebiyle deger iterasyonuna gore daha fazla islem gerektirir.

Dogrusal Programlama

MKS modelinin bagka bir ¢6ziim yontemi, dogrusal programlama yontemi kullanilarak bir

plan icin hesaplanan degerin en biiyliklenmesi yaklagimidir.
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3.1.2. Kismen gozlemlenebilir Markov Karar Sureci

Kismen gozlemlenebilir Markov Karar Sireci (KGMKS), goézlemlenemeyen sistem
durumlarini olasiliksal olarak gézlemlere baglayan ve dinamik sistem modellemek igin

kullanilan bir tir MKS’dir.

Ajan, sistem durumuna ve ajanin gelecekteki eylemlerine bagli olarak gelecekte beklenen
odiilleri en iist diizeye c¢ikarmak amaciyla sistemi etkileyen (yani sistem durumunun
degismesine neden olabilecek) eylemler gerceklestirebilir. Amag, ajanin eylemlerine
rehberlik eden en uygun politikayr bulmaktir. MKS'lerden farkli olarak, KGMKS 'lerdeki
bir ajan tim sistem durumunu dogrudan gézlemleyemez; ancak duruma bagli gézlemler
yapar. Ajan, sistemin mevcut durum bilgisini olusturmak i¢in bu gozlemleri kullanir. Bu
yaklagim, tiim olasi durumlar izerinden bir olasilik dagilimi olarak ifade edilir.
KGMKS'nin ¢oziimii, bir durumda hangi eylemin gerceklestirilecegini belirleyen bir
politikadir. Durumlarinin siirekli oldugu, sonsuz bir durum kiimesiyle sonuglandigini ve
bunun da MKS'lere kiyasla KGMKS'leri ¢ozmeyi c¢ok daha zor hale getirdigi

unutulmamalidir.

Klasik MKS’lerde, ajanin tiim durum bilgilerine erisimi oldugu varsayilmistir; ancak, bu
varsayim gercek diinya uygulamalar i¢in uygulanabilir degildir. KGMKS’nin yapisi,
cesitli gergek diinya problemlerini modellemek igin yeterince geneldir. Uygulamalar,
yonlendirme problemleri, makine bakimi1 gibi genel olarak belirsizlik altindaki
planlamalari igerir. Ornegin nesnelerin interneti cihazlari, duyargalari kullanarak ortam
hakkinda bilgi edinir. Duyarga 6l¢timleri giiriiltiilii ve sinirlidir, dolayisiyla ajan bulundugu
cevrenin yalnizca kismi bilgilerine sahip olabilir. Bu baglamda KGMKS, durum

hakkindaki belirsizligi dikkate almak i¢in MKS siireglerini iyilestirmeye calisir.

KGMKS, 7-6geli bir (S, A T,R,,0,7) ile tanimlanir:

e S={s,,S,,...,S,}, kismen gozlemlenebilir durumlarin kiimesidir;
e A={a,a,,...,a,}, eylemlerin kiimesidir;
e T, eyleme bagli olarak s— s'durum gegisi igin kosullu gegis olasihigi T(S'|s,a)

kimesidir;
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e R:SxA— R, odil islevidir;
e (1={0,,0,,...,0,}, gozlemlerin kimesidir;
e O, ulasilan duruma ve alinan eyleme baglh O(0|s',a) gozlem olasiliklar1 kiimesidir,

e ~v<[0,1], indirim faktoruddr.

Her zaman periyodunda, cevre bilinmeyen bir s€S durumundadir. Ajan, ortamin

T(s'|s,a) olasilikla s'eS durumuna gecmesine neden olan bir ac A eylemini secer.
Ay zamanda, ajan, O(0|s',a) olasilikla ortamin yeni durumuna bagli olan bir 0 €
gozlemi elde eder. Bunlarin karsiliginda ajan bir 6diil R(s,a) alir. Ardindan siireg tekrar

eder. Ajanin hedefi, her t aninda sectigi eylemler ile gelecekteki ddiillerin toplamini en {ist

diizeye cikaran politika olusturmaktir.

max E[ith(sﬂa{)‘ (3.3)

t=0
Sonlu zaman ufku i¢in, yalnizca zaman ufkuna kadar olan toplam kullanilir.
3.2. Cok Ajanh Pekistirmeli Ogrenme

Cok ajanli pekistirmeli 6grenme, pekistirmeli 6grenmenin bir alt alanidir. Paylasilan bir
ortamda bir arada bulunan ¢ok sayida 6grenme ajaninin davranigini incelemeye odaklanir.
Her ajan kendi Odulleriyle 6grenme gergeklestirir ve kendi 6diil puanini artirmak igin
eylemlerde bulunur. Bazi durumlarda bu bir ajanin yiiksek 6diil almak igin yaptig1 eylem,
karmasik grup dinamikleri sebepleriyle diger ajanlarin cikarlarina zittir. CAPO
algoritmalarinda ajan sayisindaki artisin sebep oldugu problemlerin ¢6ziimiine yonelik

bircok 6grenme semasi ve stratejisi onerilmistir.
3.2.1. Ogrenme semasi
Boyutsallik, kismi gozlemlenebilirlik ve duragan olmama durumu, CAPO icin ii¢ kritik

zorlugu temsil eder. Bu béliimde, CAPO’niin merkezi veya dagitik senaryolar igin

o0grenme ve yiiriitme siireglerinde kullandig1 6grenme semalar1 anlatilmaktadir.
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Merkezilestirme ve vyerellestirme

Ogrenme algoritmalarinda, bir ajan bir politikay1 egitim asamasinda &grenir ve yiiriitme
asamasinda onu uygular. CAPO algoritmalarinda bu asamalar, merkezi veya merkezi
olmayan yaklagimlarla ele alinabilir. Merkezilestirilmis yaklagimlarda ajanlar politikalarini
gelistirmek icin bilgi paylasirken, dagitik yaklagimlarda bagimsiz olarak 6grenirler. Egitim
ve ylrutme asamalarinin merkezi veya dagitik olmasina bagl olarak {i¢ ana 6grenme plani

bulunmaktadir.

Merkezi egitim merkezi yiiriitme: Merkezi egitim merkezi yiirlitme (MEMY) semasinda,
merkezi bir yonlendirici, kismi gozlemlenebilirlik ve duragan olmama sorunlarini azaltan
ortak bir politika iiretebilmek i¢in ajanlardan bilgi toplar. Bununla birlikte, MEMY 'nin
tim ajan bilgilerini kullanarak politika iiretme zorunlulugundan dolay1r boyutsallik
problemleri ortaya ¢ikabilir. Ayrica, birbiriyle ¢elisen hedeflere sahip ajanlar birbirlerinin
politikalarin1 bozarak 6grenmeyi zorlastirabilir. Tek ajanli PO algoritmalari yeterli olabilir;
¢linkii MEMY’de merkezi yonlendirme géz oniinde bulundurulmaz. Béylece, MEMY "nin

aksine, tamamen merkezi olmayan bir plan uygulanir.

Merkezi olmayan egitim merkezi olmayan yiiriitme: Merkezi olmayan egitim merkezi
olmayan yiiriitme (MOEMOY) semasi, her ajanin ek bilgi alisverisi yapmadan bagimsiz
olarak Ogrenmesine olanak tanir. Ajanlar birbirlerinin varlifindan habersizdir ve
dolayisiyla ortam ajan i¢in duragan degildir. Dagitik yiirlitme siireci 6lgeklenebilirlik
acisindan fayda saglar. Tamamen merkezi ve tamamen merkezi olmayan yaklagimlarin

sinirlamalar1 g6z oniine alindiginda, ara ¢6ziim olarak bir sema daha bulunmaktadir.

Merkezi egitim merkezi olmayan yurutme: Tamamen merkezi ve tamamen merkezi
olmayan yaklasimlarin eksikliklerinin iistesinden gelmek amaciyla merkezi egitim merkezi
olmayan yiritme (MEMQY) yontemini Onerilmistir [64]. Egitim asamasinda ajanlar,
duragan olmama ve kismi gdzlemlenebilirligi azaltabilmek i¢in ek bilgileri paylasir ve
ardindan yliriitme agamasinda bu bilgileri kullanir. MEMOY semasi, ajanlarin dogasina

bagli olarak kullanilabilecek iki popiiler strateji igerir.

Parametre paylasimi: Parametre paylasimi (PP), homojen yapidaki ajan grubunun is birligi

yaptig1 biiyiik 6l¢ekli ortamlarda kullanilan bir yaklasimdir. PP, tiim ajanlarin egitim
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asamasinda tek bir sinir ag1 kullanarak ayni anda 0grenmesine olanak tanir ve bdylece

boyutsalligin neden oldugu problemleri en aza indirgemeye yardimet olur.

Merkezi elestirmen, merkezi olmayan aktor: Ajanlarin heterojen oldugu durumlar, merkezi
elestirmen, merkezi olmayan aktér kullanimi i¢in daha uygundur. Aktor-elestirmen
mimarisini temel alir. Elestirmen, aktorii degerlendirmeye odaklandigindan, yiiriitme

asamasinda kullanilmaz.

Osrenme stratejileri

Bu béliimde, insan biligsel mekanizmalarindan ilham alan bazi PO 6grenme stratejilerini

sunulmaktadir.

Bellek: Bellek, ajanlarin ortam dinamiklerini analiz etmesine yardimci olan bir
mekanizmadir [65]. PO yaklasimlari genellikle sirali problemler igin kullanilir.
Dolayistyla, ajanlara bellek eklemek, ajanlarin ortam dinamiklerini anlama yeteneklerini

guclendirir.

Maskeleme: Maskeleme, ajanlarin istenmeyen eylemler gergeklestirmesini engelleyerek
ortami daha giivenli hale getirir ve karar almay1 kolaylastirir [65]. Bir arastirmaci, bir
eylemin ters etki yaratacagini Onceden bildiginde, ajanlarin bu eylemi yapmasini
engelleyebilir. Maskeleme, egitimi hizlandirir ve eylem alanini daraltarak yiiksek boyut
probleminin yan etkilerini azaltir. Ogrenmeyi kolaylastirmanin bir baska yolu da kesfi

azaltmaktir.

Miifreadat 6grenme: Miifredat 6grenme [66] zorlugu kademeli olarak artiran bir 6grenme
yontemini ifade eder. Ornegin, insanlar araba kullanmay: &grendiklerinde genellikle
trafigin az oldugu alanlarda baglarlar ve ustalastiklarinda daha yogun alanlara gegerler.
CAPO'de ajanlar genellikle duragan olmama nedeniyle pratik politikalar1 dgrenemezler.
Miifredat 6grenimi ile ajanlar duragan ortamlarda 6grenmeye baglar ve bu duraganhigi
kademeli olarak kaldirarak gorevi daha zor hale getirir. Ogrenmeyi kolaylastirmanim bir

baska yolu da hiyerarsik 6grenmedir.
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Hiyerarsik pekistirmeli ogrenme: Hiyerarsik pekistirmeli 6grenme “bol ve fethet”
algoritmalaridir [67]. Ana politika alt politikalara boliiniir ve sonrasinda bu alt politikalarin
yeniden kullanimi saglanir. Alt politikalar genellikle ana politikalardan daha az kaynak
yogundur; ¢iinkii daraltilmis bir durum-eylem uzayinda calisirlar. Boylece boyutsalligin

yan etkileri azaltilir.
3.2.2. Markov/Rastsal oyunlar

MO'ler veya SO'ler [25], ajanlar arasindaki iliskiyi goz 6niinde bulundurarak MKS yapisini

cok ajanli sistemlere uyarlar. N >1 ajan sayisi i¢in; S durum uzayr ve A, | ajaninin
eylem uzayini ifade ettigi durumda tiim ajanlarin ortak eylem uzayr A= A XA, X...x A

seklinde gosterilir.

s durumunda, her ajan i bir A eylemi secer ve a=[a],, ortak eylemi ydrGtillr. s
durumundan yeni s' durumuna gegis P : SxAxS+— 0, 1 olasilik fonksiyonu tarafindan

yonetilir. Her i ajani, R, odil islevi tarafindan tamimlanan bir anlik 6ddl r, alir,

SxAxS — R. Boylece, MO, ~ indirim faktort icin, (N,S,(A)in) Pi(R)icn: )
seklinde tanimlanir. MO'deki gecis ve ddiil islevlerinin ortak eylem uzayinin A'ya bagh
oldugu unutulmamalidir. Her i ajani, uzun vadeli 6diiliinii en yiiksek diizeye ¢ikaracak

olan en uygun politikayr 7 :S+ A bulmaya ¢alisir. Tiim ajanlarin  ortak
7T(a|S):Hi€N m(a'|s) olarak tanimlamir. Dolayisiyla, ajan i'nin deger fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanir:

VIO =B, [> 1R (585213 - 7(6).5 =9) (3.4)

CAPO sistemlerinin karmagikliginin temel sebebi ajan politikalarinin duragan olmamasi ve
ogrenme aninda degisiklige ugramasidir. CAPO problemleri 3 konsept altinda ele alinir;
tam isbirlik¢i, tam rekabetci ve karma. Tam isbirlik¢i ortamlarda, tiim ajanlar ayni odiil

fonksiyonuna R, = R sahiptir ve dolayisiyla ayni deger veya durum-eylem fonksiyonuna

sahiptir. Tam isbirlikci MO'ler ¢ok ajanli MKS (CAMKS) olarak da adlandirilir.
CAMKS’ler problemleri basit diizeyde alir; tek ajanli PO algoritmalarini merkezi bir
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kontrol Gnitesi ile ¢ok ajanli PO’lere uygulama temeline dayanir. Ote yandan, tam

rekabetci MO'ler (ZiRi =0) ve genel toplam MO'lar (ZiRi € R) bir Nash dengesi

aranarak ele alinir.
3.2.3. Aga bagh Markov oyunlari

Isbirlikgi MO'ler veya Dagitikk-KGMKS 'ler, ayni &diil sinyalini (R, =...=R, =R)
paylastiklarindan dolay1 yalnizca homojen igbirlik¢i ajanlar i¢in uygundur. Bununla
birlikte, gercek diinya uygulamalarinin ¢ogu, farkli tercihleri ve hedefleri olan heterojen
ajanlar igerir. Ek olarak, ayn1 6dil islevinin paylasilmasi, tim ajanlarin kiiresel bir deger
tahmini icin karmasik bir durum-eylem islevi gerektirir. Sekil 3.2.”te MKS tiplerinin temel

farkliliklar gosterilmigtir.

R e - B
- .

(a) MKS (b) KGMKS
oy 5 oy 0;
¥ ¥
y 5
Fa i
(c) MO (d) Dagitik-KGMKS

Sekil 3.2. MKS tdirleri

Bu eksikliklerin tistesinden gelmek icin Aga Bagli MO, bir iletisim ag1 yoluyla paylasilan
bilgilerden yararlanarak isbirlik¢i ajanlar1 farkli 6diil islevleriyle modellenen MO’lar,

G, =(N,&)'in N diigimii t zamaninda bir dizi kenar &, ile birbirine baglayan, zamanla
degisen bir iletisim ag1 oldugu (N,S,(A)icy):Pi(R)icy:(G)iso) olarak tanmimlanir. Bir

digim (i,y)€&,Vi, j, hem i hem de j ajanlarinin t aninda iletisim kurabilecegi ve
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karsilikli olarak bilgi paylasabilecegi anlamina gelir. Boylelikle, ajanlar yerel ve komsu

bilgilerini bilirler. Herhangi bir (s,a,5") € SxAXS i¢in takimin ortalama 6dili asagidaki

sekilde ifade edilir:
_ . 1 .
R(s,a,s) = N—lz:‘e’“ R(s,a,s") (3.5)

Ajanlar Es.3.5. ile 6dull en ist diizeye g¢ikararak en uygun ortak politikayr 6grenmeye
caligirlar. Ozetlemek gerekirse, Aga Baghh MO'larin klasik MO'lara kiyasla avantajlart
sunlardir: (i) farkli 6diil fonksiyonlarina sahip heterojen ajanlari modelleyebilmesi; (ii)
merkezi olmayan CAPO algoritmalarinin tasarimini kolaylastiran komsular arasi iletisimi

dikkate alarak koordinasyon maliyetinin azaltmasi.
3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DO) bir makine 6grenmesi yaklasimidir ve sinir aglar1 insan beyninin bir
kopyast olarak kullanilir. Insan beyninin en temel birimi olan nérona dayanmaktadir. Derin
O0grenme, noronlarin bir sinir agr modeli olusturmak i¢in birlikte nasil calistiklarini
aciklamak icin kullamilan bir terimdir. Derin 6grenme modeli, bir sinir aginin nihai
tirliniidiir. Cogu zaman, derin 6grenmede, derin 6grenme modelinin veriler lizerinde tekrar

tekrar egitim yaptig1 yapilandirilmamis veriler kullanilir.

Tipik bir derin sinir agi, giris ve ¢ikis katmanlar1 dahil olmak tizere birden ¢ok gizli
katman igerir. Sekil 3.3., derin bir sinir aginin (gizli katman=N ve N > 2) genel yapisini
gostermektedir. Bununla birlikte, DO teknikleri su sekilde smiflandirilabilir; (i) Denetimli:
etiketli egitim verilerini kullanan goreve dayali bir yaklasim, (ii) Denetimsiz:
etiketlenmemis veri kiimeleri analiz eden veriye dayal bir siireg, (iii) Yar1 denetimli: hem
denetimli hem de denetimsiz yontemlerin birlikte kullanildig1 yaklagim ve (iv) Pekistirme:

Onerilen yontemlerin temel aldigi, ortam odakli bir yaklagim.
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Girdi katmani

Gizli katmanlar

Cikt1 katmani

Sekil 3.3. Derin sinir ag1

Bir DO modeli, genellikle makine égrenimi modellemesiyle ayni isleme asamalarini takip

eder. Sekil 3.4.'te, gercek diinya sorunlarini ¢ézmek igin veri anlama ve 6n isleme, DO

model olusturma ve egitim ile dogrulama/yorumlama gibi {i¢ adimindan olusan is akis1

gosterilmistir [70].

On isleme ve
veri artirimi

Gergek- Veri
diinya verisi| | etiketleme

Gorsellestirme
ve basit

‘ Gorsellestirme ‘

gorevlerin testi

Sekil 3.4. Derin 6grenme is akisi

-

Ogrenme fiirii

aywrma, iiretme,
melez

Gorevler

tahmin etme,
simflandirma, vs

DO yontemleri

¢ok katmanl
algilayic,

evrisimli sinir
aglart, vs

Performans
analizi

DO model
egitimi

Model
yorumlama
sonuclandirma

Makine 6grenmesi modellemesinden farkli olarak, DO modelinde dzellik ¢ikarimi manuel

degil otomatiktir. K-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agaci, rastgele orman,

lineer regresyon, birliktelik kurallari, k-ortalama kimeleme gibi yontemler c¢esitli

uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilan makine 6grenme tekniklerine orneklerdir

[71].
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DO niin ézellikleri asagidaki gibi dzetlenebilir:

e Veri Bagimliliklari: Veriye dayali bir model olusturmak i¢in genellikle biiyiik miktarda
veriye baglhidir. Bunun nedeni, veri hacmi kiiciik oldugunda, derin 6grenme
algoritmalarinin genellikle diisiik performans gostermesidir [72].

e Donanim Bagimliliklari: DO algoritmalari, biiyiik veri kiimelerine sahip bir modeli
egitirken biiyiik hesaplama islemleri gerektirir. Hesaplamalar ne kadar biyuk olursa, bir
GPU'nun bir CPU'ya gore avantaji o kadar fazla olur; GPU ¢ogunlukla islemleri verimli
bir sekilde optimize etmek i¢in kullanilir [73].

e Ozellik Miihendisligi Siireci: Ozellik miithendisligi, etki alam bilgisini kullanarak ham
verilerden 6zelliklerin (6zellikler ve nitelikler) ¢ikarilmasi islemidir. DO ile diger makine
Ogrenimi teknikleri arasindaki temel ayrim, yliksek diizey 6zellikleri dogrudan verilerden
cikarma girisimidir [74].

e Model Egitimi ve Yiiriitme siiresi: Genel olarak, algoritma egitimi, DO algoritmasindaki
cok sayida parametre nedeniyle uzun zaman alir. Bu nedenle, model egitim siireci daha
uzun surer [75].

e Kara Kutu Algis1 ve Yorumlanabilirlik: DO ile MO'yii karsilastirirken 6nemli bir
faktordiir. Bir derin 6grenme sonucunun, yani “kara kutu”nun nasil elde edildigini
agiklamak zordur. Ote yandan, makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikle kural tabanl
makine 6grenimi teknikleri, insanlar i¢in kolayca yorumlanabilen kararlar vermek icin

acik mantik kurallar1 saglar [76].

3.4. Cok Ajanh Derin Deterministik Politika Gradyam

CADPO algoritmalari, ortak bir ortamda etkilesim halinde olan ¢ok sayida ajandan
(robotlar, makineler, arabalar vb.) olusan sistemlerle ilgilenir. Her ajan, her zaman
adiminda bir karar verir ve onceden belirlenmis bireysel bir hedefe ulasmak icin diger
ajanlarla birlikte calisir. CADPO algoritmalarinin amaci, tiim ajanlarin ortak amaca
ulagmasi i¢in her ajanin bir politika 6grenmesidir. Yani ajanlar, ¢evre ile etkilesim yoluyla
uzun vadeli kiimiilatif indirimli 6diili en st diizeye c¢ikarmak icin en uygun politikay1
O0grenmeyi amacglayan o6grenebilir birimlerdir. Ortamlarin karmasikligi veya problemin
karmasik dogasi nedeniyle, ajanlar1 egitmek zorlu bir gérevdir ve CADPO 'niin bunlarla

ilgilendigi baz1 problemler belirlenimsiz problemler olarak kategorize edilir [77].



28

DDPG, derin Q-6grenmenin [78] temel basarisini siirekli eylem alanina uyarlayan bir
aktor-elestirmen yontemidir. CADDPG algoritmasi, ajanlarin yalnizca yerel bilgilere
erisebildigi ve diger ajanlarla politikalarin1 paylastigi aktor-elestirmen politika gradyan
yontemlerinin bir uzantisi olarak 6nerilmistir. Politika gradyani (PG) yaklasimindaki ana
fikir, verilen gradyan yoniinde adimlar atarak belirli bir hedefi en yiiksege ¢ikarmak i¢in
politika parametresi ayarlamaktir. Sistem igerisinde bir elestirmen kullanmak, ortamin
dinamik durumunu ele almak i¢in yaygin bir ¢Oziimdiir. Bu nedenle, bu merkezi
elestirmen, yerel gozlemlere sahip ajanlarin esnekligini artirmak igin giivenilir bir rehber
olarak kullanilabilir. CADDPG’de her ajanin iki ag1 vardir: bir aktor ag1 ve bir elestirmen
ag. Aktor agi, ajanin bulundugu duruma gore yiiriitillecek eylemi hesaplarken, elestirmen
ag aktdor aginin performansini iyilestirmek icin eylemin sonuglarimi degerlendirir.
Elestirmen ag giincellemesi i¢in kullanilan deneyim tekrar arabellegi, egitim verilerindeki
korelasyonlar1 kirmaya ve egitimi daha kararli hale getirmeye yardimci olur. Egitim
asamasinda her ajan, aktoriin yerel gozlemlere erisiminin oldugu bir DDPG algoritmasi
tarafindan egitilir. Merkezilestirilmis elestirmen ise girdi olarak tiim durum-eylemleri
birlestirir ve buna karsilik gelen Q-degerini elde etmek i¢in yerel 6diil fonksiyonunu
kullanir. Yiiriitme asamasinda, elestirmen ag kaldirilir ve ajanlar sadece aktor agi kullanir.
Bu, yiirlitmenin merkezi olmadig1 anlamina gelir. Aslinda CADDPG, DDPG'nin ¢ok ajanh
versiyonu olarak disiiniilebilir. Temel amag yliriitmeyi merkezden uzaklagtirmaktir. Q-
ogrenme ve DDPG, gruptaki diger ajanlarin bilgilerini kullanmadiklar i¢in ¢ok ajanlh
ortamlarda diisiik performans gosterir. CADDPG yaklasimi, tiim ajanlarin gozlemlerini ve

eylemlerini kullanarak bu zorlugun tistesinden gelir.

3.5. Onerilen Yontemler

Bu tez galismasi kapsaminda Sekil 3.5.’te goriildiigii gibi dinamik ortamda kapsama
problemlerine yonelik bir alt yapr gelistirilmistir. Gelistirilen alt yap1 temel problem
gereksinimlerinden soyutlanarak hem alan kapsama hem de IN kapsama problem igin

kullanilabilir sekilde tasarlanmistir.
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Sekil 3.5. Onerilen yontemler igin tasarlanan alt yap1

Bu boliimiin devaminda kapsama problemlerine yonelik onerilen yontemler ve detaylari

hakkinda bilgi verilmistir.
3.5.1. Alan kapsama

Alan kapsama problemi CADDPG 'ye dayali ¢ok ajanli sistem modeli {izerine
kurgulanmistir. Onerilen bu yénteme Dinamik Alan Kapsama Merkezi Olmayan Karar
Verme (DAKMOKY) [79] yontemi adi verilmistir. Bu bolimde, DAKMOKV’un genel
sistem mimarisinin agiklanmasinin ardindan THA diigiimleri ile bagh graf olusturma
stratejisine ayrintili sekilde deginilmistir. Son olarak, genel bakis ve DAKMOKYV un sézde

kodu sunulmustur.
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Problem Formiilasyonu

CAS'ta her IHA bir ajan tarafindan temsil edilir. Ajanlar, bes olas1 eylemden birini

gerceklestirebilir: kuzey, bati, gliney, dogu veya mevcut durumda kalma.

Sekil 3.6.’da gosterildigi gibi, bir ajan her zaman adiminda hareket ettikten sonra grubun
etki alanina girebilir veya cikabilir. Onerilen ydntem, hareketli ajanlarda ag iletisiminin

stirekliligini garanti etmektedir.

®

(=)
#H @& ® =)
(o) ® o 3

= [HA

; k |
& e O iii:?;aaam

) hedef alan

Sekil 3.6. CAS hareket modeli

Mobil ve siurli kapsama kabiliyetine sahip ajanlar, konumlarini ortam kosullarina ve diger
ajanlarin  konumlarina gore ayarlar. Bu kavram, Sekil 3.7. gosterildigi gibi bir

yoOnlendirilmemis ajan grafi olusturmamiza yardimci olur.

Sekil 3.7. Bagli yonsiiz ajan grafi

Varsayim 1: Her ajanin kendi konumunu bildigi varsayilir. Hedef alana ulasabilmek, hedef
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alandaki diger ajanlar1 kesfedebilmek ve bilgi paylasmak i¢in iletisim mesafesi i¢erisindeki

ajanlar ile bagli-ajan yapisi olusturmak i¢in cografi yaklagim kullanilir.

CAS'taki bir ajan, tim i=1,..., N i¢in A € A olacak sekilde A ile temsil edilir. t aninda,

ajanin konumu (x*(t), y(t)) olarak tanimlanir. G" tiim ajanlarm kiimesi igin:

G ={("(®), y1' (0, (% (1), Y5 @), ... (X (1), Yo (1))} (3.6)
seklinde gosterilir.

Varsayim 2: Homojen ajanlarin 2 boyutlu (2B) ilgi alanina konumlandig1 varsayilmistir.

Yikseklik kisitlamalar1 dikkate alinmamistir. A ve A, arasindaki mesafe ‘AAJ.‘, d;ile

temsil edilmistir. G bagh ajanlarin listesidir, G- < G" , ve A ve A;'in bagh oldugunu

gostermek icin Es. 3.7. kullanilir.
[CHORADACALGRHG)ESH (3.7)

Varsayim 3: Her ajanin iletisim mesafesini kullanarak aymi biiyiikliikte bir dairesel
algilama bolgesi olusturdugu varsayilmistir. Ajanlart birbirine baglamak i¢in Derinlik
Oncelikli Arama (DOA) algoritmas1 kullamlmstir [80]. DOA 'de, erisilebilir ajanlarin
bulunabilmesi icin her kenar tizerinden gecilmektedir. DOA icin sozde kod, Cizelge 3.1.'de

verilmistir.

Cizelge 3.1. DOA algoritmasi

if gecerli tepe noktas1 kesfedilmemis kenarlara sahipse, then
Kesfedilmemis kenar1 geg

if ulagilan tepe noktasi ziyaret edilmisse then
return dnceki kdseye don

else
if gecerli tepe noktas1 baslangig tepe noktasi degilse, then

ilk kez ‘ya ulasmak i¢in kullanilan kenar1 geg
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Ajanlar, her adimda baglandiklar erisilebilir ajanlarin kapsadigi alanin birlesimini alirlar.

7 isleminin hesaplanmasi i¢in formiil su sekilde tanimlanir:

ﬂ[i]:XeUM <3V eM,xelU (3.8)

M ={c(A),c(A),...c(A,)}, AeGS 3.9)

Burada c(A), hedef alanda A ajam tarafindan kapsanan alani belirtir. Ayrica her adimda

her ajan, erigebilecegi tiim ajanlarin bilgisini (kapsadigi alani) paylasir. Bu nedenle siireg,
tim A eGCigin Le{l...,N}olacak sekilde z[i...L]={x[1],#[2],...,#[L]} alt siirecinin

bir dizisi haline gelir. Son olarak, ajan i¢in toplam alan kapsamini su sekilde tanimlanir:
==l (3.10)

DAKMOKY 'm amaci, hedef alan ile CAS'in kapsadigi alanin kesisimini en iist diizeye

cikarmaktir:
z=T( ) (3.11)

Burada T hedef alani belirtir. Ek olarak, ¢arpigsmalari dnlemek igin her ajanin bir sonraki
konumunu diizenlemesi gerekir. Bir ajan ile farkli bir ajan arasindaki mesafe,

yarigaplarinin () toplamindan daha az ise ajanlar daha az 6diil alirlar.

p, =] [ wij), jefl,...,N}tam A G
(3.12)

L, f+f<d, -
w(l|) = A
) f4f >d, (3.13)

r’
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7, carpisma i¢in alan kapsami indirim faktoriinii ifade eder. t anindaki kapsanan alan igin

4(t) kullanilir ve boylece ddiil fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:

1
= % (2)*100 3.14
£ G P * u(2) (3.14)

CADDPG'ye Dayali CAS Modeli

[HA'lar arasindaki isbirligi karmasikligini ¢ozmek icin CAS modeli olusturulmustur. Bu
modelde her ajan, gercek bir IHA ile ayn1 hareket modeline sahip bir IHA'y1 temsil

etmektedir.

Ajan politikas1 u ile politika parametresi ise @ ile temsil edilir. N ajanli CAS modelinde,
durum gegisleri icin politikalar u={u, 1t,,..., 1 }, parametreler ise 0 ={6,,6,,..6,} ile
ifade edilir. Ayrica, model, politika bagimsiz egitim icin bir deneyim tekrar arabellegi
kullanir. Ajan, her bir adimda ortak durumu, sonraki ortak durumu, ortak eylemi ve
ajanlarin her biri tarafindan alinan odilleri gosteren bilgileri (X, X', @,,...,8y, ..., Iy)
seklinde saklar. Ardindan, ajan1 egitmek i¢in tekrar arabelleginden bir 6rnekleme yapar.

Ornekleme alinmis bilgiler kullanilarak ajanmin elestirmeni giincellenir. Boylelikle

elestirmen i¢in Orneklenmis zamansal fark hatasi kullanan kayip fonksiyonu su sekilde

tanimlanir:

y=r+7Q/(x'a’,..a'y) |a'1:ﬂ'1(oj) (3.15)

LO) =3 20" ~Q (X' & 3l (3.16)
j

Yukaridaki esitlikte a’,y,S,0 ve Qi” sirastyla; sonraki ortak eylemi, indirim faktoriinii,
tekrar arabelleginden rastgele secilen drneklemenin boyutunu, ortamin kismi gézlemlerini
ve merkezi eylem-deger fonksiyonunu gosterir. Aktoriin giincellenmesi i¢in 6rneklenen

politika gradyani agsagidaki gibi tanimlanir:
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(3.17)

1 i . .
V,J zgz“v@yi(oj)vaiq”(x],aj,...,ag,)|%:ﬂi(0i,.)
j

[HA Diigiimlii CAS

Optimum konumlar1 bulmak ve carpismalar1 6nlemek i¢in 6diil yapisi tasarlanmistir. Bir
ajan, iletisim mesafesindeki herhangi bir ajana baglamaya calisan hareketli bir tepe
noktasini temsil eder. Her ajan, her adimdan sonra baglanan ajanlarin konum ve alan
kapsama bilgilerini gozlemler. Boylece her ajan dolayli olarak erisebilecegi bir ajan
listesine sahip olur. Erisilebilir ajanlarin alan kapsami hedef alanla ne kadar ortiisiirse, o

kadar biiyiik 6diil alir. Odiil s6zde kodu Cizelge 3.2.'de verilmistir.

Cizelge 3.2. Odiil yapist

Basglat: 6diil

Getir: Algoritma 1 kullanarak ajanin konum ve alan kapsama bilgileri
Hesapla: Es.3.10’u kullanarak erisilebilir ajanlarin kapsadigt alanin  birlesimi
Hesapla: Es.3.11°1 kullanarak hedef alan ile kapsama kesigim

Hesapla: Es.3.12’yi kullanarak carpisma cezas1 odiiliinii

Hesapla: Es.3.14’u’u kullanarak 6diil

return

Bagli ajan sayisini artirmanin toplam kapsami artirmak i¢in yeterli olmayabilecegi

unutulmamalidir. Birbirine yakin ajanlarin kapsadigi bir¢ok ortak alan olabilir.

DAKMOKV’un Insast

DAKMOKYV, egitim katmani ve yiirlitme katmanindan olusan bir dinamik alan kapsama
yontemidir. Egitim katmaninda, eylemlere gore politika egitimi i¢in 6diil yapist kullanilir.
Her ajan yalnmizca yerel gozlemlere sahiptir ve durumunu paylasmak icin iletisim
mesafesindeki diger ajanlarla iletisim kurabilir. Her ajan merkezi olmayan bir sekilde
optimum konum belirlemek i¢in bir politika Ogrenir. Ayrica, paylasilan durumlari

kullanarak yeni eylemlerde bulunabilir ve konumunu degistirebilir.
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[81]'den esinlenerek, alan kapsama siirecinde davranis stratejileri iiretmek igin “cekme” ve
“kaginma” yaklagimlar1 kullanilmistir. Bir ajan, hedef alandaki kapsanan alana yonlenirken
ve kapsadig1 alan1 artirirken olumlu bir &diil alir. Ote yandan, bir ajan baska bir ajana ¢ok
yakin oldugunda negatif bir 6diil alinir. Boylece her bir ajan, digerlerine istenilen mesafede
bulunarak olumlu bir 6diil almay1 amaglar ve ¢ok yakin oldugu durumda olumsuz bir 6dul

almaktan ka¢inmay1 6grenir.

Cizelge. 3.2."de gosterildigi gibi tasarlanan 6diil yapisi, kolektif davranisi zorunlu kilar ve
bu nedenle, ac¢ik bir 6diiliin paylasilmasina gerek kalmaz. Bir ajanin kapsamasini bagli ajan
kapsamalar1 ile birlestirmek, sirasiyla ajana 0zgii ve gruba 0zgl oOdiili temsil eder.
Ajanlarin hedef bolgeye konumlandirilmasi bu grup 6diiliine baghdir. Bu yaklagim, tiim
ajan Odiillerinin ortalamasin1 almak gibi ortak odiilii dikkate alma ihtiyacini ortadan

kaldirir. Boylelikle ajanlar, grup 6diilii sonu¢larindan dogrudan etkilenirler.

Onerilen yontem, model bagimsiz tasarimi nedeniyle tekrar arabellegini kullanarak
Ogrenme siirecini igletir. Merkezi modiil, ajanlara egitim siiresi boyunca politikalarini nasil
giincelleyecekleri konusunda rehberlik eder. Egitim siireci boliimlere ayrilmistir ve her
boliimiin basinda ajanlarin durumu yeniden belirlenir. Egitim siirecinde ajanlar, tekrar
oynatma belleginde eylem, durum ve odiilden olusan bilgiyi saklar. Her zaman adiminda,
tekrar oynatma arabelleginden 6rneklem yapilir. Ardindan Es.3.17. kullanilarak aktorlerin
politika gradyan1 giincellenirken, elestirmenler Es.3.16. kullanilarak giincellenir. Her ajan,
kapsadigr alan1 artirmak i¢in optimum ortak eylemi belirlemelidir. Ardindan ajanlar,
performanslarint 6diil yapisina gore degerlendirir. DAKMOKV’un s6zde kodu, Cizelge

3.3."te verilmistir.
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Cizelge 3.3. DAKMOKYV

Basla: Ogrenme ve 6diil indirim faktorii
for bélim =1"den M ’ye kadar do
Basla: N ve hedef alan
Getir: x ilk durumu
for t =1’den maks _adim_sayisi’na kadar do
her ajan i igin, rasgele eklenmis giiriiltii ve secilen eylem N, , & = #, (0;) + N,
mevcut politika ve gozlem

Yrdt: eylem kimesia = (a,,...,a)

Hesapla: Cizelge 3.2. ve yeni x’ kullanarak odul r
Sakla: (x,a,r,X") ‘yi yeniden yiiriitme bellegi D ’ye
X ¢ X'
for ajan i =1"den N ’ye kadar do
Orneklem: D ’den mini-y1gmn S
Glincelle: Es.3.16.’y1 kullanarak elestirmen
Giincelle: Es.3.17."yi ve 6rneklem alinmis politika gradyani ile elestirmen
end for
Giincelle: Tiim ajanlarin hedef ag parametreleri
end for

end for

Yiiriitme siiresi boyunca merkezi modiil kaldirilir. Yiiriitme siirecinde, aktor agi, yerel
gozlem yetenekleri ile eylem se¢imi i¢in kullanilir. Ajanlar, politika egitimine rehberlik

edecek yeterli bilginin egitim siirecinde alinmis olmasini amaglar.

3.5.2. Ilgi noktas1 kapsama

Hedef alanda etkili kapsama igin IHA’lar bulunduklari ortamlara uygun davramglar
sergilemelidir. Bununla birlikte, hedef alanda IHA’lar arasindaki baglantiyr korumak ve
enerji tasarrufu saglamak icin IHA hareketleri azaltilmalidir. Bu minvalde yapilan bu

calismada, bir ajan grubundaki her bir IHA ayn1 hareket modeline sahip bir ajan olarak
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modellenmistir. Birden fazla ajanin ortaklasa calismast ile asagidaki hedeflerin

kargilanmas1 amaglanmaistir:

1. Ogrenme yetenekleri ile donatilmis dagitik bir sistem insa etmek;

2. En fazla sayida IN kapsamak;

3. Ajan hareketlerinden kaynaklanan enerji tlketimini en aza indirmek;

4. Hedef bolge sinirlarin1 asmadan ajanlar arasindaki baglantiy1 saglamak;

5. Ajan hareketlerini optimize etmek ve ajanlar arasindaki ¢arpismalari 6nlemek;

6. Bilinmeyen dinamik ortamlarda gorev devamlilig1 saglamak.

Ajanlar 6grenme yetenekleri sayesinde hedef alandaki degisikliklere tepki verebilir ve
kolektif basar1 elde edebilir. Ayrica dagitik sistem mimarisine uygun tasarim ile de
merkezi kontrolden bagimsiz karar alabilmeleri saglanabilir. PO yaklasimiyla gelistirilen
yontemde, merkezi kontrolden bagimsiz kolektif basar1 liretmeye calisan mobil ajanlar elde

edilmesi amaglanmistir.

Problem Formiilasyonu

Bu calismanin temel amaci; dinamik alanda IN kapsama ile gorevli bir grup IHA nin,
CADPO yaklasimi ile modellendigi bir ydntem insa etmektir. CADPO yaklasiminda
[HA'lar, dinamik ortamda gérev yapan mobil ajanlar olarak kabul edilir ve ortak bir hedef
icin etkilesime girer. Bu yolla, kapsama en iist diizeye ¢ikarilirken diisiik enerji tiiketimi ile

yiksek adillik indisi saglayan stratejiler tiretilerek akilli bir sistem elde edilebilir.

Ajan tabanl kapsama ve enerji tiiketimi konularini sadelestirmek icin hedef alan 1zgaralara
boliinmiis ve her 1zgaranin merkezi 1zgara merkezi (IM) olarak adlandirilmistir. Her ajanin

makul bir siirede bir IM’ye konumlanmis olmasi amaglanmaktadir.

Varsayim 1: Ajan takimi igerisindeki tiim ajanlarin ayni 6zelliklere sahip oldugu ve 2B bir

diizlemde hareket ettikleri varsayilmistir. Takim igerisindeki her bir ajan A ile temsil

edilir, A e Ali=1,..,N.

Varsayim 2: Her ajanin kendi konumunu bildigi varsayilmistir. Onerilen yéntemde, hedef
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alana ulagmak, hedef alandaki diger ajanlar1 kesfetmek ve iletisim araligindaki ajanlarla
etkilesimde bulunabilmek icin cografi yaklasim kullamir, (x(t),y*(t)). Ajanlar, takimda
ka¢ ajan oldugu bilgisine sahiptir; ancak etkilesimde bulunamadiklar1 yani iletisim
mesafesi i¢erisinde bulunmayan ajanlarin konum bilgisine sahip degildir. Ortamdaki tiim
ajanlarin t anindaki konumlart AY ={(x*(t), y, (1)), (X2 (t), Y2 (1)),.... (X2 (1), yA(t)} ile

gosterilir.

Varsayim 3: Her ajanin, dairesel bir sekle sahip oldugu (cap: &, ) ve dairesel bir algilama
bolgesine sahip oldugu varsayilmaktadir. A ve A, arasindaki mesafe dij :‘AAJ.‘ seklinde

ifade edilir. A ve A ajanlarimin etkilesime girebilmesi igin d; esitlifin saglanmasi

gerekmektedir (Bkz. Es. 3.7.).

Her ajanin iletisim/algilama araligi gibi baglanti sinirlamalar1 vardir. Her bir 6grenme
adiminda her ajan, hedef alam 1zgaralara ayirir. iletisim mesafesi, 1zgara ayirma
mesafesinden daha kisa oldugunda ajanlar arasi baglanti kopacaktir. Bununla birlikte
iletisimin yeniden saglanabilmesi adina yapilabilecek herhangi bir ajan eylemi, diger ajan
konumlarinin degismesine sebep olabilir. Uygun ¢6ziim bulunabilmesi amaciyla yapilan

her bir eylem, enerji tiiketimini artirir.
Bu boliimde, hedef alanda bagl ajanlarin (bilgi aligverisi yapabilen) yiiksek adil indisi
semsiyesi altinda en az enerji tiiketimi ile en fazla IN kapsama elde edilebilmesi amaciyla

Onerilen yontemin detaylar1 sunulmustur.

Izgara ayristirma

Sistem igerisinde her bir IHA bir ajan tarafindan temsil edilir. ki boyutlu bir ortamda
ajanlar, hedef alanda 1zgaralar olusturarak merkezlerine konumlanmay1 6grenir. Hedef alan
diizenli bir sekil olmayabilir. Diizenli veya diizenli olmayan hedef alan i¢in bir soyut alan
olusturulur. Soyut alan, hedef alani iceren en kiiciik diizenli dortgen alandir. Ajanlar,
1zgaralara ayrilmig soyut alan merkezlerine yonlenir. Ajanlar, kendilerine en yakin ve en
cok IN igeren 1zgaraya giderek en hizli ve en uygun ¢dziimii iiretmeye calisir. Aym

zamanda, hedef alanda ajanlar arasi iletisimin saglanmasi da amaglanir. T hedef alan1 ve
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k" hedef alanin koseleri olmak iizere, hedef alam igeren en kiigiik diizenli dértgen alan
{ i Vi) (s Y )s s Yin)s ki Yoo ) H{ OG5 ¥ )soes (X0, ¥0) OXT, YT €K

seklinde ifade edilir. IM ’ler ise je{l..,N}tim IM; c T ile temsil edilir. Hedef alan
igerisindeki tiim IN’lerin kiimesi IN; ={IN,, ..., IN }seklinde tamimlanir. Izgara ayrigtirma

algoritmasi Cizelge. 3.4.’de verilmistir.

Cizelge 3.4. Izgara Ayristirma

Basla: L, (i, k) < (1zgara indeksi,ilgi noktas1 sayis1) —1zgalar i¢in bos liste
Esitle: 1zgara ayristirma icin mesafe m, m< A_| A ajan iletisim mesafesi
Basla: Xy, = Xpin +(M/2), Yienp = Yinin +(M/2)
IN; < hedef alandaki ilgi cekici noktalar
for Yen, 'den vy, * akadar do
j=0
for Xem, 'den X, * a kadar do
IM; = (Xeng Vi)
Xiemp = Xtemp + M
IN g, = IM ; buffer(m [ 2) (N IN;
L, .insert(j, IN,,-size())
j++
end for

Xtemp = Xtemp + (m / 2)

ytemp = ytemp +m

end for

return r,

Ik olarak Cizelge. 3.4.’te goriildiigii iizere hedef alani igeren en kiiciik diizenli dortgen
alanin koordinatlar1 bulunur. Daha sonra belirlenen ayrisma mesafesi kullanilarak
(genellikle ajanin iletigim/algilama mesafesi), ajanin konumlandirilacagi IM ’ler bulunur.

Yani burada temel amacg 1zgara olusturup merkezine ajan koymak degil; hesaplanan
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noktalara ajan yerlestirmek ve ajanlarin iletisim mesafesi kadar bir kapsama alani
olusturmaktir. Olusturulan kapsama alanlar1 ile hedef alandaki IN’ler kesistirilir (Sekil

3.8.). Boylelikle IM ’lerde kag adet IN oldugu bulunur.

an 2,0)

Sekil 3.8. IM-IN ikilisi

Son olarak IM ’nin indeksi ve i¢erdigi IN sayisini igeren ikili listeye atilir.

Odul stratejisi

Seyir mesafesini en aza indirmenin zamandan, enerjiden ve donanim kullanim siiresinden
tasarruf etmek gibi birgok getirisi vardir. Cizelge 3.5.’te goriildiigii gibi, hedef atamasi
gerceklestirmek ve seyahat mesafesini en aza indirmek amaciyla bir o6diil yapisi
tasarlanmigtir. Odiil, her bir ajanmn her bir IM ’ye uzaklig: ile belirlenir. Her adimda,
ajanlarin IM ’lere olan uzakliklari hesaplanir. Fakat alinan 6diili en yliksek diizeye
cikarmak burada basarisiz bir strateji olacaktir. Ciinkii elde edilen 6diiliin en yliksek
diizeye c¢ikarilmasi, ajanlar1 hedef alandan uzaklastiracak ve alanlarin kapsanmasini
engelleyecektir. Bu sebeple elde edilen mesafe degerlerinden en kiigiikk olani segcilir.
Sonrasinda ise bu uzaklik degeri -1 ile carpilarak negatif degeri alinir. Bu sayede ajanlarin
1zgaralara ayrigtirllmis alanlara dagilim 6diilii negatif degerden 0’a yakinsar. Boylelikle,

PO’niin temelinde var olan 6diil giidiimlii 5grenme gerceklestirilir.
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Cizelge 3.5. Odiil Islevi 1

Basla:r, =0

for 1zgara 0’dan IM "¢ kadar do
ajanlarin 1zgaraya mesafesini (d ) hesapla
f, = 1+ (~min(d))

end for

return r,

IM ’lere dogru hareket eden ajanlar birbirleriyle carpisirlarsa cezalandirilir. Bu nedenle,
ajanlar ¢arpigmalardan kacinirken hedef alanlar1 kapsamay1 6grenmelidir. Carpigsma olup
olmadiginin belirlenebilmesi i¢in her adimda ajanlar arasindaki mesafe hesaplanir.
Ajanlarin daire seklinde modellendigi disiintildigiinde mesafe, ajanlarin yarigap

toplamlarindan daha kiiciik ise ¢arpisma gerceklesmis demektir.

Cizelge 3.6. Odiil islevi 2

Basla:r, =1, O,

for ajan 0 dan E" ’e kadar do

if d,, <D, then

L=y
end if

end for

return r,

Cizelge. 3.6.’te sozde kodu verilen garpisma hesaplama yonteminde y, g¢arpismadan

ka¢inma i¢in indirim faktoriinii temsil eder:

p =[w(i), jeft..N} tim A €E° (3.18)
i

1. @i+9))/2<d,
W= (3.19)

(@, +@,)12>d,

r’
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Ajanlarm, IN sayis1 fazla olan IM ’lere dogru yonlenmesini saglayan diil islevi Cizelge.

3.7.”de verilmistir:

Cizelge 3.7. Odiil Islevi 3

Bagla:r; =0
for ajan 0 dan E" ’e kadar do
Bul: A ’nin erisebildigi ajanlari
Bul: Erisilebilir ajanlarin ( A*) kapsadigi IM ’leri
Topla: r, <= L, (i,k) kullanarak kapsanan IN sayilar1 (c),
L=>.c Vin{A,..A}eA's
Hesapla: Kapsanan IN’lerin tiim IN’lere gére yiizdesi
r,=r,*100/ IN" Vi,n {IN,,...,IN }< IN;
end for

return r,

En kisa yol, carpismadan kaginma ve kapsanan IN’ler igin tasarlanan 6diil islevleri

kullanilarak elde edilen kiimiilatif 6diil islevi asagidaki gibidir:

L=r*r*r, (3.20)

Bu calismada onerilen yontem, 6diil giidiimlii ¢alisma yaklasimina sahiptir ve ajanlar Es.

3.21. kullanarak 6grenirler.

CADDPG’ve dayali CAS modeli

Ajanlar arasindaki is birligi karmasikliginin ¢oziimii i¢in bir CAS modeli olusturulmustur.
2B bir diizlem iizerinde hareket eden ajanlarin A, t zamanindaki konumu (x*(t), y(t))

ile ifade edilmistir. Hedef alan T , 1zgaralara ayristirma islemi sonrasinda gidilecek 1zgara

alanlartise je{l..,N} tim IM; T ile temsil edilir.

Onerilen bu CAS modelinde asagidaki kisitlamalarm karsilanmasi beklenmektedir.
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e Ajanlar, kapsanan IN sayis1 maksimum olacak sekilde IM ’lere dagilmalidir,

e Her IM yalmizca bir ajan tarafindan kapsanmalidir. Omegin Vi, j, IM, = IM'J.
i je{l...IM"}

e Hedef alan icerisindeki IM ’lere konumlanmis ajanlar, birbirleriyle iletisim
saglayabilecek mesafede olmalidir.

e Ajanlar carpismadan kag¢inmalidir yani herhangi iki ajan herhangi bir t aninda ayni

konumda bulunamaz. Ornegin Vi, j, (x"(t), y;* (1)) = (x;' (t), y 1 (1))

Cok ajanli sistem modeli, B6lim 3.5.1."de CADDPG’ye Dayali CAS Modeli ad1 altinda

sunulan model ile ayn1 hareket, egitim ve yiirlitme modeline sahiptir.

Onerilen Yontemin Insasi

Onerilen ydntem model bagimsiz 6grenme yapisina sahiptir; tekrar arabellegini
kullanarak o6grenme siirecini igletir. Merkezilestirilmis modiil, ajanlara egitim siiresi
boyunca politikalarint nasil giincelleyecekleri konusunda rehberlik eder. Egitim siireci
boliimlere ayrilmistir ve her boliim kosulmadan 6nce ajanlarin konumu rasgele belirlenir.
Ajanlar, egitim silirecinde senaryoyu yeniden kosmak icin tekrar arabellegine eylem,
durum ve o&diilden olusan bilgi grubunu depolar. Her zaman adiminda, tekrar
arabelleginden 6rnekleme yapilir. Elestirmenler Es. 3.16. ile gilincellenirken, Es. 3.17. ile
ajanlarin politika gradyani giincellenir. Her ajan, kapsama puanini artirmak i¢in en uygun
ortak eylemi belirler. Yiirlitme siirecinde ise merkezi modiil kaldirilir ve yerel gozlemler

i¢in aktor ag1 kullanilir. Onerilen yontemin sdzde kodu Cizelge 3.8.'te verilmistir.
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Cizelge 3.8. Onerilen Yontem

Bagla: 6grenme ve 6diil indirim faktorii
for bélim =1"den M ’ye kadar do
Basla: N ve hedefalan T
Bul: Cizelge 3.4. ile IM'
Al: x’in ilk durumu
for t =1’den maks adim_sayisi’na kadar do
her bir ajan i icin, secilen eylem ve gurulti: N, , & =g, (o;)+ N, politika ve
gozlem: W.rt
Eylemleri uygula: a=(a,,...,a,)
Hesapla: Cizelge 3.7. kullanarak édul r
Belirle: yeni durum x’
Sakla: (x,a,r,X") bilgisini tekrar oynama bellegine D
X« X'
for ajan i =1’den N ’ye kadar do
Orneklem al: tekrar oynatma arabelleginden D mini-y1gin olarak S
Giincelle: Es. 3.16’y1 kullanarak elestirmen
Giincelle: Orneklem alinmus politika gradyani Es.3.17.’yi kullanarak aktor
end for
Giincelle: her ajan i¢in hedef ag parametreleri
end for
end for

Her ajanin kendine 6zgii aktdr ve elestirmen aglar1 vardir. Daha 6nce agiklandigr gibi,
yontem, tekrar arabelleginde depolanan deneyimlerden (yani eylem, durum ve &diil)
Ogrenir. Diger bir deyisle, 6grenme siireci boyunca her t zaman diliminde, agdaki tim
ajanlar i¢in aktdrler ve elestirmenler, rastgele 6rneklem alinan mini-y1gin kullanimiyla

deneyimlerden guncellenir.

Cizelge 3.8.’te egitim siirecindeki dgrenme yaklasimi sézde kodu verilmistir. Onerilen
yontemde, ajanlarin baslangi¢ konumlarindan hedef alan iizerindeki konumlanmalarina

kadar gegen siire¢ bir boliim olarak ifade edilir. Egitim i¢in her bolim t zaman
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dilimlerinden olusur. Egitim dongiisiinde, sistem S, baslangi¢ durumunu alir ve ortamin
baslangi¢ kosullar olusturulur. Her ajan i, Q, gozlemi ile aktér u, 'ye gore bir eylem

secer. Ajanin yerel olarak en wuygun politika se¢gmesini ve daha fazla kesif
gerceklestirmesini  6nlemek igin, seg¢ilen eyleme gurultd eklenir. Secilen eylemi

gergeklestiren ajanlar bir 6diil degeri r, ve yeni bir s, durumu elde edecektir. Secilen

eylem, ajan1 hedef bolge disina ¢ikmaya veya diger ajanlarla ¢arpismaya zorlarsa Es.
3.20.°¢ gore cezalandirilir. Dolayisiyla ajan bu eylemden kaginmayi ve yeni konumu

segmemeyi Ogrenir. Daha sonra (S,,a,r,S,,) 'in son degerleri tekrar oynatma

arabelleginde saklanir. Egitim siirecinin sonunda, t zaman araligindaki her ajan, tekrar
oynatma arabelleginden D mini-yigin S rastgele secer ve ardindan Es. 3.16’y1 kullanarak
elestirmeni giinceller. Bundan adimdan sonra, aktor Es. 3.17. ile gincellenir. En son

asamada hedef ag, kayip islevi ve 6grenme orani ile yavas yavas giincellenir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu tez caligmasi kapsaminda 2 farkli kapsama problemi i¢in 2 farkli yontem Onerilmistir.
Bu bolimde onerilen yontemler ayri ayri ele alinarak elde ettigi benzetim sonuglari
sunulmustur. Her iki yontem ic¢in de ayni benzetim ortami farkli deneysel ayarlar ile

kullanilmastir.

Cizelge 4.1. Onerilen yontemlerde kullanilan semboller

Semboller Agiklama

ses Durumlar

acA Eylemler

rer Oduiller

Y Indirim faktérii: 0 <~y <1

w(als) Stokastik politika

7,(.) 0 1ile belirlenmis politika

a=u(s) w1 deterministik politika: S — A

Q(s,a) (S,a) durum-eylem gifti i¢in deger fonksiyonu

Yontemlerin degerlendirilebilmesi amaciyla, OpenAl [64] ekibi tarafindan gelistirilen ¢ok
ajanli aktor-elestirmen platformunu kullanarak Sekil 4.1.°te goziiktiigii gibi bir benzetim

ortami tasarlanmistir.

HA1 *—u—
7 R —
Benzetim
ortam
S —b

HA2? *+—u—]

Sekil 4.1. Deney platformu
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4.1. Alan Kapsama

Benzetim ortami, geometrik merkezin orijin oldugu, her kadranin 1 birim olarak
ayarlandig1 bir koordinat diizlemidir. Diizlem, ajanlardan ve egitim ayarlarina gore
olusturulmus bir hedef alandan olusur. Ajanin etrafindaki daire, alan kapsamini temsil
etmek i¢in kullanilir. Ayrica benzetim ortaminda bir ajan diigiim ile temsil edilmektedir.
Iletisim mesafesi, kapsama dairesi yaricapi ve hedef alanin sekli, egitim bé&liimiiniin
basinda belirlenir. Ajan, iletisim mesafesindeki diger herhangi ajanlarla iletisim kurarken,
sadece yerel ortami gozlemleyebilir. Hedef alan herhangi bir sekil olabilir. Her egitim

boliimiinde, ajanlarin konumlar1 ve hedef alanin konumu rastgele olusturulur.

4.1.1. Alan kapsama egitim sireci

DDMDAC'ta igbirlikgi 6diil ajanlar tarafindan paylasilir. Hedef bolgede erisilebilir ajanlar
icin 0diil ¢arpigmadan olumsuz, kapsamadan olumlu etkilenir. Yesil alanin kapsanan alani
temsil ettigi durumda isbirlik¢i 6diil elde etmek igin kesisimler birlestirilir (Sekil 4.2.).

Ajanlarin benzer 6zelliklere sahip oldugu varsayilmaktadir.

m— kapsama dairesi vangap

===+ f{letisim mesafesi

Sekil 4.2. Kolektif 6diil igin birlestiriltirilen kesisimler

Egitim i¢in bolim sayis1 10000 olarak belirlenmistir ve her boliimde bir ajan 150 eylem
yapabilir. Her bolimdeki egitimin ortalama sonuglar1 performansi degerlendirmek igin
kullanilir. Y1gin boyutu 1024 olarak tanimlanmistir. Diger parametreler ise su sekilde
tanimlanmistir: ¢ok katmanli algilayicidaki birim sayisi 64, indirim faktéri 0,95 ve

ogrenme orani 0.01'dir.



49

4.1.2. Alan kapsama deneysel sonuclar

Deney 1'de, ajan sayisinin 4 ila 8 arasinda degistigi durum icin alan kapsama sonuglari
incelenmistir. Her bir ajanin kapsama dairesi yaricap1 ve iletisim araligi sirasiyla 0,12 ve

0,5 birim iken hedef alan 0,5 % 1 birim olarak ayarlanmistir.

Etkilesimlerin sayisindaki ve cesitliligindeki degisiklikler, deneyimin kalitesini
etkileyebilir. Deney 1 sonuglarina gore beklendigi gibi ajan sayisi arttik¢a ortam ayarlari
ayni olsa dahi kapsama performansinin arttig1 gézlemlenmistir (Sekil 4.3.). 8 ajan, sirasiyla
6 ajana ve 4 ajana kiyasla yaklasik %30,9 ve %88,3 ortalama artisla daha iyi kapsama
oram elde etmistir. Ornegin, bdliim sayis1 5000 oldugu durumda 8 ajandan olusan grup
%32,3'e, 6 ajandan olusan grup %24,2'ye ve 4 ajandan olusan grup ise %17,1 kapsama

oranina ulagmustir.

8 ajan 6 ajan
100 100

80 80

60 60
40

20

o o O o o o oo O
= M~ M o= o W~ o0 O

en yiiksek kapsama orani %
[
=
100
en yiiksek kapsama oran1 %

boliim (x100)

béliim (x100) (b)

(a)

4 ajan »

100 30

80
25

60

40

kapsanan alan %

20
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Sekil 4.3. Ajan sayisindaki degisimin alan kapsamasina etkisi
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Ikinci deneyde 6 ajan, hedef alan boyutunun kapsama performans: iizerindeki etkisini
analiz etmek i¢in kullanilmistir. Ajanlar arasindaki mesafe 0,5 birimden kiiciik veya esitse,

ajanlar iletisim kurabilmektedir.

Kapsanacak alanin boyutunun artmasi, bagli ajanlar icin farkli baglanma tiplerini
beraberinde getirir. Ajanlar, merkezi bir yonlendirmeye ihtiya¢ duymadan farkli uygun
konumlar buldugu goézlemlenmistir. Ajanlarin, ortak kapsanan alanlardan kaginmak ve
kapsanmayan alanlar1 azaltmak igin gesitli alternatif eylemleri olusmustur. Ajan sayisinin
degismedigi ancak hedef alanin biiyiidiigii durumlarda, ajanlar iletisim mesafesini agmadan
aralarindaki mesafeyi daha kolay artirabilirler. 1x1 birimli hedef alanin kullanilmasi,
0,75x1 birimli hedef alana ve 0,5x1 birimli hedef alana kiyasla sirastyla yaklasik %1,4 ve
%3'ltik ortalama artisla daha iyi kapsama orani elde edilmesini saglamistir (Sekil 4.4.).
Omegin, boliim sayis1 3000 oldugunda, 0,5x1 birimlik hedef alanin en yiiksek kapsama
orani %90,3'e esitken, 0,75x1 birimlik hedef alanin en yiiksek kapsama oran1 %93,1'e, 1x1
birimlik hedef alanin en yiiksek kapsama oran1 %95,9'a esittir. Bu sonuglar, hedef bolgenin
biiytikliigiine gore kullanilacak optimal ajan sayisim1 belirlemede yardimci olabilecek

bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 4.4. Hedef alan biiyiikliik degisiminin alan kapsamasina etkisi

Deney 3'te, ajanlarin iletisim mesafesindeki degisikligin kapsama performansina etkisi

analiz edilmistir. Hedef alan 0,5x1 birim olarak belirlenmis olup, sistemdeki ajan sayisi
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8'dir. Deney sonuglarina gore iletisim mesafesi kapsama performansi {izerinde 6nemli bir

etkiye sahiptir.

[letisim mesafesi yeterince uzun oldugunda, hedef bolgeye ulasan ajanlarin baglanmak i¢in
cok yakin olmasi beklenmez. Ajanlar, olasi eylem-durum uzay: arttikca bagl grafin bir
iiyesi olmak i¢in daha az eylem gergeklestirirler. 1 birimlik iletisim mesafesinin
kullanilmasi, 0,5 birimlik iletisim mesafesi kullanilmasina ve 0,35 birimlik iletisim
mesafesi kullanilmasina gore sirasiyla yaklasik %3,4 ve %10,1 ortalama artigla daha iyi
kapsama orani saglamistir. 2000 bolim s6z konusu oldugunda, 1 birim kullanilan
senaryonun en yiiksek kapsama orani %93,9'a esitken, 0,5 birim kullanilan senaryonun en
yiiksek kapsama orant %49,1'e esit ve 0,35 birim kullanilan senaryonun en yiiksek
kapsama oran1 %40,7'ye esittir. Ek olarak, ajanlarin merkezi bir nokta ile iletisim kurmak
yerine dogrudan diger ajanlarla iletisim kurmasi, erisilebilir ajanlar1 bulmak i¢in yapilan

hesaplama karmagikliginin azalmasina olanak saglar.
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Sekil 4.5. Iletisim mesafesindeki degisikligin alan kapsamasi {izerine etkisi

Deneysel sonuglara gore, DDMDAC algoritmasinin bilinmeyen kosullarda dinamik
kapsama gorevini verimli bir sekilde tamamlayabildigi goriilmiistiir. Bu sonuglarin elde
edilebilmesi icin &nerilen yontem, konum tabanli stratejiler kullanan PO tabanli birgok
arastirmanin aksine, yerel gozlemler kullanan model bagimsiz politika gradyan tarzinda

modellenmistir. Benzetim ¢alismalarinin 6zeti Cizelge 4.2.”de sunulmustur.
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Cizelge 4.2. Alan Kapsama i¢in 6nerilen yontem benzetim sonuglari 6zeti

Boliim sayis1 | Ajan sayisindaki | Hedef — alan  boyut | iletisim mesafesi
(x100) degisikligin kapsama | degisikligin ~ kapsama | degisikligin kapsama

uzerindeki etkisi uzerindeki etkisi uzerindeki etkisi

4 6 8 0,5x1 |0,75x1 | 1x1 035 |05 1

ajan | ajan |ajan | birim | birim | birim | birim | birim | birim
10 9,52 | 12,76 | 11,96 | 12,76 | 15,80 | 18,84 | 10,94 | 11,96 | 24,11
20 16,98 | 18,63 | 17,75 | 18,63 | 23,19 |23,95 | 14,71 | 17,75 | 33,96
30 17,23 | 24,48 | 30,41 | 24,48 | 25,24 | 26,00 | 28,42 | 30,41 | 34,46
40 16,60 | 24,30 | 32,19 | 24,30 | 25,74 | 25,81 | 30,35 | 32,19 | 34,59
50 17,14 | 24,19 | 32,25 | 24,19 | 25,56 | 26,16 | 31,46 | 32,25 | 34,22
60 17,29 | 24,43 | 32,57 | 24,43 | 25,41 | 25,94 | 31,56 | 32,57 | 34,65
70 16,71 | 23,55 | 33,12 | 23,55 | 25,07 | 25,83 | 32,12 | 33,12 | 34,42
80 17,42 | 23,85 | 32,82 | 23,85 | 25,60 | 26,13 | 30,87 | 32,82 | 34,38
90 16,88 | 23,81 | 32,76 | 23,81 | 25,33 | 26,09 | 31,04 | 32,76 | 34,26
100 17,49 | 25,17 | 32,95 | 25,17 | 25,55 | 25,93 | 30,96 | 32,95 | 34,09

Lokasyona dayali stratejilerde kapsanan alan genellikle bir 1zgaranin kapsanmasina
dayanir. Kapsanan alan bagka bir ajanla ortak kapsandiginda ise tutarsiz ddiillere ve hatali
Q-degerlerine neden olur. Bu nedenle ajanlar1 optimuma yakin konumlara yerlestirebilmek
i¢in tamamen gozlemlenebilir bir ortama ihtiyag vardir. Ote yandan onerilen yontemde
durum uzay1 yerel gozlemlere baglidir ve bu durum biiyiliyen eylem-durum uzayini ortadan
kaldirir. Bu strateji CAS’da egitim siirecinde dogru politika iiretmeye yardimci olur.
Gergek uygulamalarda, ortam genellikle bilinmez ve ortami tanimak i¢in ajanlarin kesfine
intiyac duyulur. Onerilen yontem, alan kapsama sorununu gercek diinya formilasyonuna
izin verir; ¢linkii ajanlar yalnizca gozlemleyebildikleri alana gore 6grenir ve hareket eder.
Tasarlanan 6diil yapisi, agik bir 6diiliin paylasilmasina ihtiyag duymadan kolektif davranisi
zorlar. Boylelikle, ortamin Ogrenilmesi ajanlarin bireysel gozlemlerine dayali olarak

merkezi olmayan bir sekilde ele alinabilir.
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4.2. Tlgi Noktas1 Kapsama

IN kapsama icin dnerilen yontem, alan kapsama problemi i¢in dnerilen yontemde oldugu
gibi geometrik merkezin orijin oldugu ve her kadranin 1 birim olarak ayarlandig bir

koordinat diizleminde test edilmistir.

4.2.1. Tlgi noktasi kapsama egitim siireci

Egitim boliimiiniin baglangicinda, ajanlarin konumlari, hedef alanin sekli ve konumu,
IN’lerin sayis1 ve konumlar1 ve ajanlarin iletisim mesafesi rastgele olusturulur. Egitimin
bolim sayist 5000, boliimiin adim sayisi ise 250 olarak belirlenmistir. Diger kalan
parametreler su sekilde belirlenmistir; ¢ok katmanl algilayicidaki birim sayis1 64, 6grenme

orant1 0.001, yigin boyutu 1024 ve indirim faktorii 0.99'dur. y, yani r,islevinde

kullanilacak &grenme orani 1 olarak secilmistir. Ajanlarm konumlari, IN sayis1 ve
konumlar1 gibi parametrelerin egitim baslangicinda rastgele iiretilmesi nedeniyle benzetim
senaryolart 50 defa tekrarlanmistir. Elde edilen metriklerin ortalamasi alinarak onerilen
yontemin performansi degerlendirilmistir. Onerilen model, ayn1 benzetim ayarlart
kullanilarak DRL-EC3, gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC ile karsilastirilmistir.
Benzetim sonuglarin karsilastirilmas: ve dogrulanmasi i¢in asagida belirtilen li¢ konu

kullanilmigtir:

1. Ajan sayis1 artiginin kapsama iizerindeki etkisi: Sistemin kapsadigi ortalama IN
puanidir. Cizelge 3.7. kullanilarak hesaplanir.

2. Ajan sayisi artisginin enerji kullanimi tizerindeki etkisi: Sistemin sahip oldugu ajan
say1s1 karsihiginda kapsadigi IN sayisi enerji verimliligini ifade eder. Kapsanan IN’lerin
normallestirilmis halidir; yani Cizelge 3.7. ile elde edilen sonucun sistemdeki ajan
sayisina oranidir.

3. Kapsanan IN’ler icin adillik indisidir: Bir IN’nin ka¢ ajan tarafindan kapsandig
bilgisine iliskin Jain [82] adillik indisidir. N ortamdaki IN sayisim1 temsil ederken

c.(i) tanindaki i IN’sini kapsayan ajan sayisim ifade eder. J =1olmasi ajanlar

arasinda mitkemmel adillik oldugu durumu ifade eder.



54

3= &ha®)” 4.1)
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4.2.1. Tigi noktas1 kapsama deneysel sonuclar

Birinci deneyde ajan sayisimi artirmanin etkisi incelenmis ve 4 modelin performanslari
karsilastirilmistir. Karsilastirma i¢in kullanilacak kapsama oranlari, Cizelge 3.7.'de verilen
yonteme gore hesaplanmistir. Onerilen yontem DRL-EC3'e gore yaklasik %8,64,
gelistirilmis-DRL-EC3'e gore %3,51 ve SBG-AC'e gore %1,54 daha fazla kapsama elde
etmistir (Sekil 4.6.). Ornegin ajan sayis1 4 oldugunda, dnerilen yontem yaklasik %58,8,
DRL-EC3 yaklasik 9%53,9, gelistirilmis-DRL-EC3 yaklasik %55,2 ve SBG-AC yaklasik
%357,4 kapsama orani elde etmistir. 8 ajan oldugu durumunda, Onerilen yontemle elde
edilen kapsam yaklasik %89,4, DRL-EC3 ile elde edilen %80,2, gelistirilmis-DRL-EC3 ile
elde edilen %87,3 ve SBG-AC ile elde edilen kapsam %88, ’dir. Diger senaryolar i¢in de
benzer bir egilim vardir. Yani, dnerilen yontemle elde edilen ortalama kapsanan IN orani
diizenli olarak artmistir. Ajan sayisindaki artis, ajanlarm IN kapsama siirecinde farkli

desenlerde baglant1 kurmasina izin verdigi goriilmiistiir.

3 4 5 6 7 8

ajan sayisl

100
95
90
85
80
75
7
6
6
5
5

o U1 O U1 O

ortalama kapsanan IN orani
D
(9]

4
3
3

o U1 O

mOnerilen yontem ®mDRL-EC3 m gelistirilmis-DRL-EC3 ®mSBG-AC

Sekil 4.6. Kapsanan IN-ajan iliskisi
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Ikinci deneysel calismada ise 4 modelin enerji tiikketim karsilastirmasi yapilmustir. Enerji
tilketiminin hesaplanmasinda ajanlarin gergeklestirdigi eylem sayist kullanilmigtir. Her
boliimde, sistemin ulastig1 kapsama orani kaydedilmis, egitim sonunda kapsama puanlari
toplanmis ve sonrasinda eylem sayisina boliinmiistiir. Elde edilen sonug, sistemdeki ajan
sayisina boliinerek, 1 eylem basina kapsanan IN sayis1 bulunur. Son olarak, bir ajanin bir
IN'yi kapsamak i¢in ilk konumdan son konuma kadar kag adim att1g1 hesaplanir. Bu sonug,
normallestirilmis ortalama enerji tiiketimini temsil eder. DRL-EC3, gelistirilmis-DRL-EC3
ve SBG-AC modelleri sirastyla onerilen yonteme gore yaklasik %8,7, %3,75 ve %2,1 daha
fazla enerji tiiketmistir (Sekil 4.7.). Ornegin ajan sayis1 4 ve 8 oldugunda normallestirilmis
ortalama adim biyiikliigii su sekilde olusmustur; onerilen model 17 ve 22.3, DRL-EC3
18.55 ve 25, gelistirilmis-DRL-EC3 21.37 ve 22.94, SBG-AC ise 17.7 ve 22.53. Bu
sonuclara gdre ajan sayist arttikca enerji tiiketim degerlerinde Onemli bir degisimin
olmadig1 gozlenmistir. Cok ajanli sistemlerin rekabet¢i ve isbirlik¢i dogasi nedeniyle, ajan
sayismnin politikalar Gzerinde biyik bir etkisi yoktur. Onerilen yontem daha az enerji
tilkketerek yliksek kapsama oranina ulagmistir. Bunun 2 nedeni oldugu diistiniilmektedir; (i)
yol planlamasi igin 6zel bir 6dil stratejisi tasarlanmugtir; (ii) 6diil, yalnizca ajanin kendi

durumuna gore degil, erisebildigi her ajan durumuna goére hesaplanir.
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Sekil 4.7. Eylem sayisi-ajan sayist iligkisi
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Son olarak dort model, ajan sayisina gore adillik indisi acisindan karsilagtirilmstir.
Onerilen modelin, sirasiyla yaklasik %10,3, %1,4 ve %1'lik ortalama artisla DRL-EC3,
gelistirilmig-DRL-EC3 ve SBG-AC'den daha iyi bir adillik indisine sahip oldugu
goriilmiistiir (Sekil 4.8.). Ornegin, ajan sayis1 3 oldugunda, 6nerilen model 0,699 adillik
indisine, DRL-EC3 0,58 adillik indisine, gelistirilmis-DRL-EC3 0,698 adillik indisine ve
SBG-AC 0,698 adillik indisine ulagsmistir. Ajan sayisi 6 oldugunda, 6nerilen model, DRL-
EC3, gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC'in adillik indisi sirasiyla 0.93, 0.80, 0.91 ve
0.92 olmustur. Diger senaryolar icin de benzer bir egilim goézlenmektedir. Ajan sayisi
arttikga, kapsanan 1zgara sayist da artar. Bu iliski, adillik indisinde dogrudan iyilesmeye
yol agar. Ayrica onerilen yontem diger yontemlere kiyasla, amaca dayali ddiillendirme

stratejileri kullanilmas1 nedeniyle, daha az adimda benzer adillik indisi elde etmistir.
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Sekil 4.8. Adillik indisi-ajan say1st iligkisi

Bu boéliimde, 6nerilen modelin enerji, kapsama ve adillik indeksi gibi konular kargisindaki
davranisi incelenmistir. Daha sonra bu ii¢ metrik kullanilarak 6nerilen yontem DRL-EC3,
gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC modelleri ile karsilastirilmistir ve benzetim sonuglari
Ozeti Cizelge 4.3.’te verilmistir.
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Cizelge 4.3. IN Kapsama i¢in 6nerilen yéntem benzetim sonuglar1 dzeti

Onerilen DRL-EC3 Gelistirilmis- SBG-AC
yOntem DRL-EC3
Yaklasim Cok ajanli derin | Cok ajanlh Cok ajanlh Cok ajanlh
pekistirmeli derin derin derin
O0grenme pekistirmeli pekistirmeli pekistirmeli
0grenme o0grenme o0grenme
Algoritma MADDPG DDPG MADDPG MADDPG
Odul stratejisi Ajan ve grup Ajan bazh Ajan bazli Grup bazli
bazli
Ortalama 3ajan: 44,4 3 ajan: 39,8 3ajan: 41,8 3ajan: 42,9
kapsanan IN'lerin | 4 ajan: 58,8 4 ajan: 53,9 4 ajan: 55,2 4 ajan: 57,4
orant 5 ajan: 64,4 5 ajan: 60,7 5 ajan: 63,3 5 ajan: 63,8
6 ajan: 73,3 6 ajan: 66,2 6 ajan: 70,2 6 ajan: 71,7
7 ajan: 81,7 7 ajan: 75,6 7 ajan: 79,7 7 ajan: 80,9
8 ajan: 89,4 8 ajan: 80,2 8 ajan: 87,3 8 ajan: 88,65
Normallestirilmis | 3 ajan: 16,9 3 ajan: 18,9 3ajan: 17,9 3ajan: 17,2
ortalama adim 4 ajan: 17 4 ajan: 18,6 4 ajan: 18,1 4 ajan: 17,7
sayi1sl 5ajan: 19,4 5 ajan: 20,6 5ajan: 19,8 5 ajan: 19,7
6 ajan: 20,5 6 ajan: 22,7 6 ajan: 21,4 6 ajan: 21,2
7 ajan: 21,5 7 ajan: 23,2 7 ajan: 22 7 ajan: 21,6
8 ajan: 22,3 8 ajan: 25 8 ajan: 22,9 8 ajan: 22,5
Ortalama adillik | 3 ajan: 0,69 3 ajan: 0,59 3 ajan: 0,69 3 ajan: 0,69
indisi 4 gjan: 0,74 4 ajan: 0,69 4 gjan: 0,72 4 gjan: 0,73
5 ajan: 0,82 5 ajan: 0,76 5 ajan: 0,81 5 ajan: 0,82
6 ajan: 0,93 6 ajan: 0,80 6 ajan: 0,91 6 ajan: 0,92
7 ajan: 0,94 7 ajan: 0,84 7 ajan: 0,92 7 ajan: 0,92
8 ajan: 0,95 8 ajan: 0,86 8 ajan: 0,94 8 ajan: 0,94

Bu calismada, amaca yonelik 3 farkli 6diil stratejisi tasarlanirken, DRL-EC3, gelistirilmis-
DRL-EC3 ve SBG-AC yontemlerinde sadece bir 6diil stratejisine yer verilmistir. Kolektif

odiil tasarim ile diisiik enerji tiikketimi-yliksek kapsama orani elde edilmeye calisilmustir.
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3 farkli 6dil stratejisi kullanimi, elde edilebilecek 6diil boyutunu artirarak durum-eylem
ikilileri arasindaki iliskiyi belirginlestirir. Boylelikle 6grenme siiresi diiserken 6grenme
kalitesi artar. Bununla birlikte, hedef alandaki 1zgaralar ile bagli ajanlar arasindaki
mesafenin 6lctlmesi temelinde tasarlanan odl stratejisi (Bkz. Cizelge 3.7.), 6grenmeye
biiytik katki saglamigtir. Bunun iki temel sebebi vardir; (i) sistemdeki ajanlarin baglanarak
haberlesme mesafesi disina ¢ikmadan i1zgaralara konumlari, (ii) ajanlarin, 1zgaralara
dagilarak kesisimi azalttiklar1 oranda yiliksek 6diil almalari. DRL-EC3 ve gelistirilmis-
DRL-EC3, alinan 6diiliin yalnizca ajan-cevre etkilesiminden etkilendigi, yani sadece
ajana 0zgl Odil stratejisi kullanir. Bununla birlikte, SBG-AC ve Onerilen yontem, tim
ajanlarin ortak bir 6diilii paylastig1 ortamin mevcut durumuyla ilgilenmektedir. Onerilen
yontemin aksine DRL-EC3, gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC yontemlerinde hedef
atama ile ilgili bir 6diil stratejisi bulunmamaktadir. Onerilen yéntemde ajanlar, bagh
ajanlarin bilgilerini kullanarak 6diil puanlarini en yiiksek diizeye ¢ikarmaya calisirlar. Bu
yaklagim ajanlarin birbirleriyle baglanmasini ve kolektif karar almalarini zorlamaktadir.
Ayrica Onerilen yontemde ajanlar, kendilerine en yakin mesafedeki IN yogunlugu en
yiiksek IM’ye konumlanmaya calistiklarindan dolay1 enerji tiikketimi acisindan da olumlu
sonuglar elde edilmistir. Bu yaklasim CAS’larda, hedef atama ile yol planlama
algoritmasini temsil etmektedir. Bu algoritma yardimiyla, ajanlarin kapsama alanlarindaki

kesisimi en aza indirilerek adillik indisi yiiksek sonuglar elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda iki farkli kapsama probleminin giderilmesine yonelik iki farkli
kapsama modeli onerilmektedir. Bu baglamda; kapsama problemi kapsama konusunda
karsilagilan zorluklar, arastirmalar, gelistirilebilecek alanlar ve O©nerilen modellerin
temelini olusturan yapilar detayli olarak bilgi verilmistir. Sonrasinda ise tasarlanan
modellerin ¢aligma prensipleri ve benzetim ¢alismalar ile elde edilen ¢iktilar sunulmustur.
Tez calismasinda ilk olarak, dinamik ortamda birden fazla ajan ile alan kapsama
yapabilmek i¢in dagitik sistem mimarisine sahip derin pekistirmeli 6grenme tabanli bir
model Onerilmigtir. Onerilen yéntem, egitim zamaninda merkezi bir elestirmenle
ogrenmeye dayanan, yiiriitme sirasinda ise ogrenilen politikalar1 uygulayan IHA
ajanlarindan olusur. Kapsanmayan alani en aza indirmeye c¢alisan ajanlar birbirleri arasinda
ag kurarak yoOnsiiz bagl graf olustururlar. Ajan diiglimleri, ag iizerindeki diger ajanlarin
gozlemlerini ve konum bilgilerini alir. Konumlandirma kalitesi, dinamik ortamda gorev
icra eden ajanlarin bireysel 6grenme kabiliyetlerini, takim basarisi adina kullandiklari
oranda artar. Erigilebilir ajanlarin olusturdugu bu bilgi biitiinli, ortamda olusabilecek
degisikliklere yiiksek seviyede tolerans saglanmasina yardimci olur. Bununla birlikte,
ajanlarin veri setine bagimli olmadan kendi kendilerine 6grenmelerine olanak saglar.
Model bagimsiz olarak olusturulan bu CAS hareket modeli ile bir IHA diigiimii, erisilebilir
diiglim sayisini artirmayi 6grenmenin yani sira, kolektif zeka ile, bagl diiglimlerin en

yuksek seviyede kapsama yapabilecegi konumlar1 da tespit edebilir.

Tez galismas1 kapsaminda alan kapsama problemlerine ek olarak IN kapsama problemleri
icin de bir yontem onerilmistir. Onerilen ilk ydéntemde oldugu gibi bu ydntem de her bir
[HA nin ajan olarak temsil edildigi aktdr-elestirmen stratejisi ile dagitik olarak calisan
DPO ajanlarindan olusur. Ajanlar durum ve eylem uzaym kolektif bir zeka temelinde ele
alarak, carpigmalarin Onlenmesine ve ajanlarin miimkiin olan en kisa siirede en uygun
konumlara gidis icin yol planlamasi yapmay:r amacglar. Hedef alanin 1zgaralara
ayristirilarak igerisinde kalan IN’leri kapsama temeline dayanan bu ydntemde, diisiik enerji
tiketimi ile yuksek adillik indisi semsiyesi altinda en yiiksek seviyede IN kapsamak

amaclanmustir.

Onerilen yontemlerin kapsama performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in sik kullanilan
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bir benzetim ortam1 se¢ilmistir. Onerilen ilk yontem igin 3 farkli senaryo belirlenmis ve ilk
deney asamasinda ajan sayisindaki degisikliklerin kapsama tizerindeki etkisi incelenmistir.
8 ajanin oldugu durum, sirasiyla 6 ajana ve 4 ajana kiyasla yaklasik %30,9 ve %388,3
ortalama artisla daha iyi kapsama orani elde etmistir. ikinci deneyde hedef alanin boyut
degisikliklerinin alan kapsama iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Elde edilen sonuglara
gore ajanlar, merkezi bir yonlendirmeye ihtiya¢ duymadan ortak kapsanan alanlardan
kacinmak ve kapsanmayan alanlar1 azaltmak i¢in ¢esitli alternatif eylemler olusmustur.
Ajan sayisinin degismedigi ancak hedef alanin biiyiidiigli durumlarda, ajanlar iletisim
mesafesini agmadan aralarindaki mesafeyi daha kolay artirabilmektedir. Deney sonuglari,
hedef bolgenin biiytlikliigline gore kullanilacak optimal ajan sayisini belirlemeye yardime1
olabilecek niteliktedir. Onerilen ilk ydntemin son deney calismasinda, iletisim
mesafesindeki artisin kapsama oranma etkisi incelenmistir. iletisim mesafesi yeterince
uzun oldugunda, hedef bolgeye ulasan ajanlar fazla baglanti segcenegi elde edebilmistir.
Ajanlar, olasi eylem-durum uzay1 arttikga bagli grafin bir iiyesi olmak i¢in daha az eylem
gerceklestirmistir. Literatiirde benzer bir problem i¢in benzer bir yontem ile yapilan bir
calisma bulunmamaktadir. Dolayisi ile sonuglar diger calismalar ile kiyaslanmamis; PO

temelinde gerceklestirilebilecek senaryolar iizerinden tartigsmalar yapilmistir.

Onerilen ikinci yontem icin 3 farkli deney senaryosu belirlenmis ve elde edilen sonuglar
literatiirdeki benzer calismalar ile kiyaslanmstir. ikinci yontemin ilk deney calismasinda
ortamdaki ajan sayisi1 artirilarak ortamdaki IN’lerin kapsanan IN’lere oranlar
incelenmistir. Onerilen yontem DRL-EC3'e gore yaklasik %8,64, gelistirilmis-DRL-EC3'e
gore %3,51 ve SBG-AC'e gore %1,54 daha fazla kapsama orani elde etmistir. Ikinci deney
caligmasinda modellerin enerji tiikketimleri kiyaslanmistir. Kiyaslama igin ise ajanlarm 1 IN
kapsamak icin ka¢ adet eylemde bulundugu konusu se¢ilmistir. Elde edilen sonuglara gore
DRL-EC3, gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC modelleri sirasiyla onerilen yonteme gore
yaklasik %8,7, %3,75 ve %2,1 daha fazla enerji tiiketmistir. ikinci yontemin son deney
calismas1 adillik indisi iizerine yapilmistir. Onerilen modelin, sirasiyla yaklasik %10,3,
%1,4 ve %1'lik ortalama artisla DRL-EC3, gelistirilmis-DRL-EC3 ve SBG-AC'den daha

1yi bir adillik indisine sahip oldugu goriilmiistiir.

Deneysel sonuglara gore onerilen yontemler dinamik ortamda kapsama gorevini basariyla
tamamlayabilmistir. Ajanlar, test yani yliriitme asamasinda, kendi aktdr aglarini kullanarak

grubun ortak amacina yonelik dagitik ancak kolektif eylemler olusturmustur. Model
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bagimsiz politika gradyani tarzinda modellenen yontemler yerel gozlemler kullanarak
blylyen eylem-durum uzayi ortadan kaldirmistir. Bu yaklasim, dogru politikanin daha
kisa silirede tretilmesine olanak saglamistir. Tasarlanan 6diil yapilari, 6diil paylasimina
gerek kalmadan kolektif davranisi zorlamistir. Bu nedenle yiiriitme siireci merkezi
olmayan bir sekilde ele alinabilmistir. Merkezi kontrolden bagimsiz yerel gozlemlere
dayali bu modeller, sahip oldugu o6diil stratejileri ile gercek uygulamalarda kapsama

problemlerinin ¢oziimlenmesine yardimci olacak niteliktedir.
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