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Ozetce —Pekistirmeli 63renme yaklasimlari, cogunlukla or-
tamin duragan olmasi varsayimiyla etmenin égrenmesini konu
alir. Fakat, gercek hayat uygulamalarinda ortam duragan de-
gildir. Bircok duragan ortamin bir araya gelmesiyle olusan
devingen ortamlardir. Ortamda birden fazla etmen bulunabilir
ve bu etmenler de ortami devingen hale getirmektedir. Pe-
kistirmeli Ogrenme-baglam sezme (RL-CD) [1] yontemi, etmenin
devingen ortam hakkinda onsel bir bilgisi olmadan 6grenmesini
ve baglam degisimlerinin belirlenmesini saglayan yaklasimdir.
Bu yaklasimin temelindeki ortamda tek etmen vardir ve cok
etmenli 6grenim icin eksiklikleri bulunmaktadir. Bu calismada
cok etmenli devingen ortamlarda hem baglam degisim noktalarm
sezebilen hem de etmenlerin ortamlar1 6grenebilmesine olanak
saglayan cok etmenli pekistirmeli dgrenme-baglam sezme (MARL-
CD) adinda yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yaklasim RL-
CD yontemini temel ahr. Cok etmenli 6grenmede, etmenlerin
ortam iizerinde olusturduklari devingenligi sezmesi ve baglam
degisikligini belirlemesi yoniiyle daha verimlidir. Baglamdaki
degisiklikleri yalmizca ortam dinamiklerinin degisiminin yam sira
ortamdaki etmenlerin politika degisiklikleriyle de belirleyebilme-
sini saglar. Bu calismadaki yaklasimda, etmenler enerjilerini %16
daha az harcayarak ve degisim noktalarim daha dogru sezmesi
acisindan RL-CD’ye daha verimli oldugu, deney sonuclar ile
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler—Pekistirmeli 6grenme, devingen ortamlar,
baglam sezme, coklu etmenli o6grenme.

Abstract—Reinforcement learning methods are mostly const-
ructed on the very assumption that environments are stationary.
However, most real world environments are non-stationary; that
is, we assume they are composed of several stationary components
(i.e., sub-environments or contexts). So, methods with this assump-
tion are not capable of learning non-stationary environments. Re-
inforcement Learning - Context Detection (RL-CD) method enables
the agent to learn the environment without prior information;
detect the environment’s context change points and create a
partial model for each context. The underlying environment of
this approach is single-agent and has shortcomings for multi-
agent learning. In this study, we introduce a new approach called
Multi-agent reinforcement learning-context detection (MARL-CD),
which can both detect context change points and enable agents
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to learn non-stationary environments with multi-agent settings.
This approach is based on RL-CD approach. MARL-CD is more
efficient in terms of detecting context change created by the
agents on the environment and detecting the context change of
the environment itself. It enables an agent to detect the context
changes not only from the change of environment dynamics but
also from policy changes of agents in the environment. In the
approach in this study, it has been shown by the experimental
results that the agents spend 16% less energy and are more
efficient than RL-CD in terms of detecting the change points
more accurately.

Keywords—Reinforcement learning, non-stationary environ-
ment, context detection, multi-agent

I. Giris

Pekistirmeli 6grenme (PO), davranigsal 6grenmenin bir
cesidi olup, bir etmenin ortam ile siirekli etkilesimler kurup
sonucunda pekistirme (6diil ya da ceza) alarak 6grenmesini
hedefler. Etmenin esas amaci, gergeklestirdigi eylemler sonucu
gozlemlerini, ortamin verdigi 6diil veya cezay1 ve bulundugu
durumu, kullanarak 6diillerin toplamini en iist diizeye getirme-
sini saglayacak ¢oziimii bulmaktir.

Klasik PO yontemleri ortamlarin duragan oldugu varsayimi
iizerine kuruludur. Ancak, gercek ve dogal ortamlarin cogu
devingendir; diger bir deyisle ortamlar birkac farkli duragan
baglamdan olugsmaktadir. Bundan dolayi, bu ortamin duragan
oldugu varsayimina sahip yontemler bu ortamlar1 6grenmekte
yetersiz kalmaktadir. Bu yontemler o andaki ortam baglamini
Ogrenirler, fakat ortam baglam degistirdiginde eski baglam
unutulur ve yeni ortam baglamimi 68renme siireci baslar.
Dolayisiyla etmen gecmis deneyimlerini, yeni baglami 6gre-
nirken unutmaktadir. Klasik PO yontemleri, devingen ortamlari
ogrenememektedir.

Calismamiz icin onemli bir ¢ikis noktas: olan pekistir-
meli dgrenme-baglam sezme (RL-CD) yontemi [1], etmenin
ortamdaki degisimi sezmesini ve de8igken ortamin her bir
duragan baglamina ait parcali modeller olusturmasini saglar.
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Boylelikle etmen, gegmise ait deneyimlerini yitirmezken, ayni
ortam durumlariyla yeniden karsilagtiginda 6grenme siirecini
tekrarlamadan ilgili par¢ali modelde 68renmis oldugu ¢6ziimii
animsar ve daha hizli 6grenir. Etmenin bellegindeki her bir
baglama ait parcali modelin, ortamin o andaki baglamiyla
uyum niteligi, ortamin o andaki baglamini ne kadar iyi yansit-
tigina gore hesaplanir. Model uyum niteligi i¢in belirlenecek
olan esik deger, ortamin o andaki baglaminin belirlenmesi
icin kullanilir. Eger etmenin bellegindeki parcali modeller esik
degerin altindaysa, hicbir model o andaki ortam baglamini
yeterince giiclii temsil etmediginden yeni bir parcali model
olusturulur.

Gercek hayat uygulamalarinda ortamlar ¢cogunlukla ¢ok et-
menli sistemlerden (CES) olusur. Bu sistemlerde bir¢ok etmen
ortamla etkilesimler kurarak 6grenmeye calisir. Bu etkilesim
esnasinda ortamin dinamik degiskenlerine ek olarak etmen-
lerden kaynaklanan devingenlik de meydana gelir. Ornegin,
etmenlerden biri her zamanki politikasinin digina cikarak di-
ger etmenleri etkileyecek secimler yapabilir. Diger etmenlerin
bunu fark ederek politikalarin1 buna gore uyarlamasi gerekir.
RL-CD tek etmenle caligan bir yontemdir. Bundan dolay1
cok etmenli ortamlarda diger etmenlerin hareketlerine gore
kendisini adapte etmekte ve etmenin iginde bulundugu bag-
lam, ortam kaynakli degismediginde bunu sezme konusunda
yetersiz kalmaktadir.

Bu ¢alismada (MARL-CD), RL-CD yo6ntemi temel alinarak
cok etmenli devingen ortamlarda baglam degisiminin sezil-
mesi ve tanimlanmasi i¢in yeni bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontemde her etmen ortamda bulunan diger etmenleri goz-
lemleyerek her birisi icin RL-CD yonteminde onerilen parcali
modelleri olusturur. Boylelikle sadece kendi modeli tizerinden
degil, gozlemledigi diger etmenlerin modelini kullanarak ortam
baglamindaki degisimleri belirleyebilmektedir. Ayrica, etmen
gozlemledigi diger etmenlerin modellerini kullanarak, sececegi
eylemlerde daha 6nce kesfetmedigi bir ortam bolgesindeyse ya
da diger etmenlerin eylemleri sonucu aldig1 ortam yanitlarin
da gbz Oniine alarak secimler yapabilir. Diger etmenleri goz-
lemlemesinin sonucu olarak, odiillerin toplamini en {ist diizeye
getirmesini saglayacak diger politikalar1 da kullanabilmesine
olanak saglar. MARL-CD, cok etmenli devingen ortamlarda
baglam degisiminin sezilmesine ve tanimlanmasina olanak
saglamasi, etmenin dier etmenlerin politika degisikliklerini
sezebilmesini saglamasi ve eylem se¢im kararlarim1 sadece
kendi modeline bagli kalmadan alabilmesi acilarindan RL-CD
yonteminden ayrilmaktadir.

MARL-CD’nin ¢esitli agilardan daha verimli oldugu de-
neyler ile gosterilmigtir. Deneylerde ortamlar bircok duragan
ortamin birlesiminden olugan devingen ortamlardir. Ayrica her
etmen esit yeteneklerde olup, ortamin verdigi tepkiler ayni
durum icin her etmene esittir. Bu kosullar altinda sonuglar
incelendiginde; etmenlerin maksimize ettigi toplam odiiliin
RL-CD’den daha yiiksek oldugu ve ortam iizerinde hareket
ederlerken harcadiklari toplam enerjinin de minimize edildigi
gozlenmistir.

Bu bildirinin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir.
Ikinci bolimde ilgili gecmis calismalar ve MARL-CD’den
farkliliklar1 hakkinda bilgi verilmisti. MARL-CD’nin nasil
temellendirildigine dair kuramsal bilgi ve bu yaklagimin ayrin-
tilar1 tiglincii béliimde agiklanmigtir. Dordiincii boliimde deney

sonuglari yorumlanmistir. Son bolimde ise bu caligmanin
sonucunda elde edilen bilgiler 6zetlenmisgtir.

II. ILGILIi CALISMALAR

Gergek ve dogal ortamlarin devingen (zaman icinde degi-
sen karakterde) olmalar1 (6rnegin ardigik olusan farkli duragan
baglamlarimn olusturdugu bir ortam) PO alam icin zorlayici bir
faktordiir. Diger bir deyisle devingen ortamlar bircok duragan
baglamin birlesmesinden olugur. Q-Learning [3], Prioritized
Sweeping (PS) [2] gibi klasik PO yontemleri ortamlarin du-
ragan oldugu varsayimina dayanir. Bu yaklasimlarda etmen
ortam1 Ogrenir. Ortam degistiginde ise, baglam degisikligini
sezemez ve yeni baglami 6grenmeye calisir. Bu sirada etmen
geemis deneyimlerini unutur. Sonraki paragraflarda, bahsedilen
unutma probleminin ¢6ziimii i¢in bu ¢alismayla da benzerligi
bulunan onerilmis diger yaklagimlardan bahsedilecektir.

Choi et. al. [4] devingen ortamlarin calisma kiplerinden
olustugunu ve bu kiplerin devingen ortamin duragan parcalari
oldugu fikrini sunmustur. Bu yaklagimla birlikte, devingen
ortamlar gizli-kip Markov karar siirecleri (HM-MDP) haline
gelmigtir. Kipler farkli MDP’lerdir ve gizli kip modelleri ise
sonlu MDP’lerdir. MDP’ler aynit durum ve eylem kiimesine
sahip farkli 6diil ve gecis fonksiyonlaridir. Onerilen yeni
stire¢, gizli-kip Markov karar siiregleri, bir MDP tarafindan
durum gegcisleri ile denetlenebilirr. HM-MDP’lerde durumlar
gozlemlenebilirken kipler gozlemlenemez. Gizli-kip modeli,
Baum-Welch algoritmasinin varyasyonu ile 6grenilir.

Da Silva et. al. [1] RL-CD adinda bir yaklagim onermistir.
Bu calismada da ortamin farkli duragan baglamlardan olusan
devingen bir ortam oldugu varsayilmistir. Bu baglamlar, etme-
nin ortamla etkilesimleri sonucu gézlemledigi durum gegisleri
ve aldig1 odiiller olarak temsil edilir. Bu baglam belirleme
yontemiyle birlikte etmen, baglam degisim noktalarini sezer ve
ortamin pargali modellerini yaratir. Boylelikle, etmen baglam-
lar1 tanir. Etmen, baglami pargali modelini yaratarak ogrenir.
Baglam degisiminden sonra etmen, yeni kargilagilan baglami,
daha once yarattif1 parcali modellerle, etmenin politikasi so-
nucunda olugan ve politikanin ilgili parcali baglam modeliyle
uyumunu tanimlayan kalite sinyaliyle kargilastirir. Kalite sin-
yali, parcali modelin o baglama ne kadar uygun oldugunu
gosterir. Eger etmen daha once kargilastig1 bir baglami tekrar
sezerse, ilgili parcali modelini tekrar kullanabilir. Eger etmen
yeni bir baglam ile karsilagirsa yeni bir par¢ali model yaratir.
Bu yaklasimda etmen ayni baglami tekrar 6grenmek zorunda
kalmaz ve tekrar 6grenme siireci yerine ge¢mis deneyimleriyle
olusturdugu parcali modeli kullanarak 6grenmeyi hizlandirir.

Devingen ortamlarda baglamlar arasi gegisi belirlemede
rastlantisal 6grenmeyle zayif degerlemeye (SLWE) dayali bag-
lam degisimlerinin sezilmesi [9] yontemi de gelistirilmistir.
SLWE [10] yontemini kullanarak birinci dereceden markov
(FOM) olasiliklarin1 baglam degisim noktalarini belirlemek
icin kullanir. Yeni baglam i¢in ortamin iirettigi dizi dgelerinin
FOM bagimlhiligin1 yansitan yeni bir degere yeniden yakinsa-
yarak Ogrenir ve degisimleri sezer.

Cok etmenli ortamlarda, tek etmenli 6grenme yaklasimlari
yetersiz kalmaktadir. Ortamdaki diger etmenlerin politika degi-
sikliklerini sezememeleri ve bu degisikliklere uyum saglayip
diger etmenlere yanit verebilecek farkli politikalar gelistire-
mediklerinden, tek etmenli yaklagimlar eksik kalmaktadir. Bu
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eksikliklerden dolayi, ayrica, zaman igerisinde 6grendikleri en
iyi politikalar, en iyi olmayan politikalara doniisebilir. Rakip
etmenlerin politikalarini izlemek rekabetci ¢cok etmenli ortam-
lar i¢in en verimli yontemdir. Bayes-XCS [6] yontemi, Markov
oyunlarinda XCS [7] yontemini temel alan, rakip etmenin
davraniglarin1 kullanarak en iyi cevabi 0grenir. Rakip etmen
tarafindan iiretilen veriyi toplayarak buna karsilik gelen rakip
modelleri olusturulur. Bu modeller kullanilarak rakip etmenin
politika degisiklikleri belirlenir. Ayrica Bayezyen Politika Yi-
neleme (BPR) yontemini de [5] temel alarak gelistirilen Bayes-
XCS yontemi rakip etmenlerin modellerini kullanarak etmenin
en iyi yanit politikasini tekrar kullanmasina yardimci olur.

III. METODOLOJI

Bu calismada RL-CD yaklagimimi temel alan ¢ok etmenli
devingen ortamlarda 6grenme yaklagimi sunulmustur. MARL-
CD, aym ortamdaki etmenler ortam ile etklesimleri sirasinda
pekistirme alarak Ogrenmelerinin yani sira ortamdaki diger
etmenleri de izleme yetisine sahiptir. Boylelikle ortamdaki
rakip etmenlerin gozlemledikleri durum ve eylem bilgilerini
kullanarak o etmene ait par¢ali modelleri olugturabilmekte-
dir. Etmen kendi 6grenmesini RL-CD yontemini kullanarak
gerceklestirirken, gozlemledigi etmenin modelini de RL-CD
yontemi kullanarak olusturur. Bu calisma ii¢ yOniiyle RL-
CD yonteminden ayrilmaktadir: i) etmenin ortamdaki diger
etmenleri izleyerek parcali modellerini olugturmasi; ii) etmen,
ortamdaki diger izledigi etmenlerin eylem ve durum izlerini
coziimleyerek rakip etmenlerin politikalarin1 kendi politika-
lariyla karsilagtirarak daha iyi politikalar yaratmasina olanak
saglamasi; iii) etmenlerin ayni birim zaman igerisinde ardigik
coklu eylem secebilme becerisine olanak saglamasi.

MARL-CD ile birlikte etmen yalnizca kendi modeline
bakarak baglam degisim noktalarin1 sezmez. Izledigi diger
etmenlerin modellerini kullanarak da bunu yapabilir. Ortamin
devingenligini yalnizca ortamin kendi dinamikleri (farkli bag-
lamlar aras1 gegisler) degil, rakip etmenlerin politika gegisleri
de saglamaktadir. Etmen yalnizca kendi modelini dikkate al-
diginda, sezdigi ortam degisikliginin baglam degisikliginden
mi yoksa izledigi etmenin politika degisikliginden mi kay-
naklandigini belirleyemez. Oysa MARL-CD’de rakip etmenleri
izledigi i¢in, hangi parcali modeli kullanacagina daha dogru se-
kilde karar verir ve politikasini buna gore degistirebilir. Ayrica
ortam yalnizca kiigiik degisikliklerle baglam degistirdiginde,
model kalite sinyalindeki degisim degisim noktas1 sezme esik
degerinin altinda kalabilir. Bu durumda da; birden fazla baglam
modeline bakarak karar almak kiiciik baglam degisikliklerini
de yakalamasimi saglar. Etmenler kesifsel secimler sonucu
ortamin farkli durumlarin1 deneyimleyebilirler. Boylece etmen
ilk defa bulundugu durumda se¢imler yaparken eger kendi mo-
delinde bu durum yoksa izledigi etmenlerin modeline bakarak
durum-odiil degerlerini dikkate alacak secimler yapabilir. Boy-
lelikle etmen kesifsel secimler yapmadan da durum hakkinda
bilgi sahibi olabilir. Ogrenme hizini artirabilir.

Etmen, ortamdaki rakip diger etmenlerin eylem ve duru-
munu izlediginden dolay1 eylem ve durum izlerini ¢oztimleye-
bilir. Eger izledigi etmen kendisinden daha basaril1 bir politika
izliyorsa bu politikay1r gecici bir siirelifine benimseyebilir.
Etmen kendi modeli iizerinde baglam degisim noktas: (BDN)
sezerse rakip etmenlerin politika degisimi yapip yapmadi-
gt da eylem ve durum izlerini ¢oziimleyerek belirleyebilir.

Boylelikle baglam degisiminin kaynagina gore pargali model
secimini gergeklestirebilir.

Beceri (options) [8],temel eylemlerin genisletilmesinden
olusan eylemler dizisidir. Bir Markov becerisi’nde Oncelikle
bir sonraki eylem, politikaya baglh olarak gecis olasikliklarina
gore secilir. Belirli bir olasilikla beceriyi sonlandiracak bir
sonraki duruma ortam tarafindan gecis gerceklestirilir MARL-
CD’de tanimlanan bu beceri kullanilmaktadir. Etmen bulun-
dugu duruma bagli olarak becerisini secebilmektedir. Ayni
birim zamanda birden fazla durum degisikligi yapma yetisi
kazanmaktadir. Boylece etmenler hizlarin1 degistirebilir. Fakat
bunun karsiliginda etmenin enerjisinde, tek bir eylem se¢mesi
sirasinda harcayacagi enerjiden daha fazlasi harcanmig olur. Bu
durum ise etmenin alacag1 odiilii etkiler. Boylelikle etmenler
birbirlerine iistiinliik kurmak amaciyla ya da rakip etmenleri
sasirtmak amaciyla becerileri kullanabilir. Bunun yaninda;
etmenin birim zamanda daha ¢ok durum gecisi yapmasim
saglayabileceginden, bu beceri 6grenmeyi hizlandirir.

MARL-CD, yukarida bahsedilen uygulamalar baglaminda
RL-CD ile karsilagtirilarak; ¢ok etmenli devingen ortamlarda,
etmenlerin enerjilerini daha verimli kullanmalari, bulunduklari
baglamlar1 daha hizli 6grenmeleri ve baglam de8isim noktala-
rin1 daha hizli sezmeleri acisindan RL-CD yonteminden daha
verimli oldugu deneylerle gosterilmistir.

IV. DENEY SONUCLARI
A. Ortam

Onerilen yaklasimin sonuclar1 deneyler ile dogrulanmistir.
Deneylerde RL-CD’nin de gerceklendigi top yakalama ornegi
(ball catching) [1] kullanilmistir. Ortam ayrik toroidal 15x15
hiicreden olusan grid sistemdir. Etmen kedi, hedef ise hareketli
topun yakalanmasidir. Top rastgele bu grid sistem iizerinde
herhangi bir yerde hareketine baglar. Topun eylem kiimesi
4 ana yondir. Etmenin hareket kiimesi ise 4 ana yone ek
olarak hareket etmeme segenegiyle birlikte beg farkli eylemden
olugsmaktadir. Bu ortamin devingenligi topun hareketlerindeki
degisimden kaynaklanmaktadir. Top zaman icerisinde belirli
bir yonde hareket ederken diger yonde harekete gecerek
davranmis degistirmektedir. Etmenler, ortamda ayn1 durumdan
baslamaktadirlar ve ayn1 durumda ayn1 anda birden fazla etmen
bulunabilir. Etmenler, sectikleri hareketler ile diger etmenleri
dogrudan etkilememektedir. Boliimil kazanan etmen o6diil alir-
ken kaybeden etmenler ayni oranda ceza almaktadir ve bir son-
raki boliim ile devam edilir. Bu ortamda hem RL-CD yaklagimi1
hem de MARL-CD test edilip sonuglar kargilagtirilmigtir.

B. Yontemler

Deneyler aym kosullar altinda iki farkli yaklasim icinde
gerceklenmigtir. Birinci kurulumda etmenler RL-CD ile 6g-
renirken, ikinci kurulumda etmenler MARL-CD yontemi ile
ogrenmistir. Deney asamasinda farkli parametreler ile deney-
ler gerceklenmistir. Tki yaklagimin oyun kazanma sayilar1 ve
baglam degisim noktasi belirleme sayilari karsilagtirilmisgtir.
Bunun yaninda etmenlerin deney siireci boyunca enerji degi-
simleri de karsilagtirilmustr.

C. Sonuglar

Deneyler sonucunda Tablo I'de goriilecegi iizere RL-CD
ile dgrenen etmenler, BDN’yi belirleme konusunda yetersiz
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kalmaktadir. BDN sezme sayisinin yiiksek olmasi bunu goster-
mektedir. Ortam baglami degismese bile rakip etmenin politika
degisikliklerini ortam baglam degisimi olarak algilamaktadir.
Bu da etmenin bulundugu baglami 6grenmesini zorlastirirken
ayni zamanda yanlig baglama iliskin parcali modelleri kullan-
mast nedeniyle parcali modellerin kalitesini de diisiirmektedir.
Etmenlerin kazandig1 oyun sayilar1 baglam bagina degerlendi-
rildiginde genellikle bir etmen digerine iistiinlitk kurmaktadir.

MARL-CD sonucunda Tablo II’de goriilecegi iizere etmen-
ler baglam degisim noktalarini dogru sekilde belirleyebilmistir.
RL-CD’nin aksine baglama uygun olan parcali modeller kulla-
nilmigtir. Boylece etmenlerin yapmis oldugu segimler, toplam
odiil miktarint maksimize edecek sekilde yapilmistir. Ayrica
etmenlerin kazandigir oyun sayilart RL-CD ile karsilagtirildi-
ginda bir etmenin digerine tamamen istiinlik kurmadigi, ba-
sarimlarinin beklendi8i gibi daha dengeli oldugu goriilmiigtiir.

Etmenlerin baglam bagina harcadifi enerji miktarlarina
baktigimizda, MARL-CD kullanan etmenlerin ortalama %16
daha az enerji harcadig1 goriildii. Bu fark Sekil 1°de goriilmek-
tedir. Sekil 1 tizerindeki dikey kesikli ¢izgiler baglam degisim
noktalarini temsil etmektedir. Daha verimli olmasinda MARL-
CD’nin daha hizli 6grenmesi, dogru parcali modele daha hizli
karar vermesinden dolay1 daha az hareket etmesi etkilidir. Ay-
rica MARL-CD, etmenler becerikli se¢imler yapabilmesinden
dolay1 6grenme siiresi de kisalmaktadir.

TABLO I: RL-CD OYUN KAZANMA VE BAGLAM DEGisiM
NOKTASI SEZME SONUCLARI

Oyun Kazanma Sayilari Baglam Degisim Noktas1 Sezme Sayilari
Baglam Etmen 1 Etmen 2 Etmen 1 Etmen 2
0 917 721 1 1
2 566 438 1111 2521
0 981 21 755 37
1 990 89 2 4
0 714 287 1475 33
2 697 314 3 48
1 1000 2 2 1

V. CIKARIMLAR

Bu calismada cok etmenli devingen sistemler icin yeni
bir yaklagim sunulmustur. RL-CD yontemini temel alan bir
yaklagim olmasina karsin; ortamdaki dier etmenleri izleyerek
parcali modellerini olusturmast; etmenin, ortamdaki diger izle-
digi etmenlerin eylem ve durum izlerini ¢éziimleyerek rakip et-
menlerin politikalarin1 kendi politikalariyla karsilastirarak daha
basarili politikalar yaratmasina olanak saglamasi; etmenlerin
ayn1 birim zaman igerisinde arka arkaya eylem secebilme
(becerilerinin) bulunmasi yoniiyle ayrilmaktadir. Deneyler so-
nucunda etmenlerin enerjilerini daha verimli kullanmalari, bag-

TABLO II. MARL-CD OYUN KAZANMA VE BAGLAM
DEGIiSIiM NOKTASI SEZME SONUCLARI

Oyun Kazanma Sayilar Baglam Degisim Noktas1 Sezme Sayilart
Baglam Etmen 1 Etmen 2 Etmen 1 Etmen 2
0 938 934 1 1
2 539 472 16 7
0 813 641 1 1
1 621 395 1 1
0 998 1000 1 1
2 692 543 1 1
1 499 802 1 1

le3

300 A

250 A

200 A

150 4

Enerji Duzeyi

100 4

50 A

Bolim

Sekil 1: Etmenlerin algoritmalara gore enerji de8isim grafigi

lam degisim noktalarini daha iyi sezebilmeleri agisindan RL-
CD yaklagimina gore daha iyi bagarim sergiledigi goriilmiistiir.

Oniimiizdeki calismalarda, gelistirilen bu yontemi Pac-
Man ve gercek hayata daha yakin ortamlarda deneyerek so-
nuglarin incelenmesi planlanmaktadir. Bu calismaya sezgisel
faktorlerin eklenmesi de planlanmaktadir. Etmenin, modelini
kullanarak ortamin belirli durumlarinda 6diil alma olasilig
yiiksek durumlart sezgisel olarak tespit edebilecegi bir metot
daha eklenecektir. Boylece etmenlerin ortam1 daha iyi ve hizli
Ogrenerek enerji harcamasinin azaltilmasi hedeflenmektedir.
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