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OZET

Gergek yasam problemleri genellikle modellenmesi zor ve biiyiik 6lgekli problemlerdir. Bu nedenle bu tiir
problemlerin klasik optimizasyon yontemleriyle ¢oziilmeleri gogu zaman miimkiin degildir. Bu makalede yar1 Markov
karar siireci olarak modellenebilen gercek yasam problemlerine yaklasik optimal ¢6ziim {ireten ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 yaklasimli bir 6diillii 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin performansi kiiciik 6lgekli
sayisal bir 6rnek iizerinde 6l¢iilmiis ve klasik 6diillii 6grenme algoritmasiyla kiyaslanmigtir. Sayisal denemelerden elde
edilen sonuglara gore, gelistirilen algoritmanin basarisinda yapay sinir agindaki gizli katman sayis1 dnemli bir etkendir
ve uygun gizli katman sayisina sahip yapay sinir ag1 yaklasiml 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen ¢6ziimiin
ortalama maliyeti, klasik 6diillii 6grenme algoritmasiyla elde edilen ¢dziimiin ortalama maliyetiyle yaklagik aynidir.

Anahtar Kelimeler: Markov/yart Markov karar siireci, 6diillii 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar

A reinforcement learning algorithm using multi-layer artificial neural
networks for semi Markov decision problems

ABSTRACT

Real life problems are generally large-scale and difficult to model. Therefore, these problems can’t be mostly solved
by classical optimization methods. This paper presents a reinforcement learning algorithm using a multi-layer artificial
neural network to find an approximate solution for large-scale semi Markov decision problems. Performance of the
developed algorithm is measured and compared to the classical reinforcement algorithm on a small-scale numerical
example. According to results of numerical examples, the number of hidden layer is the key success factor, and average
cost of the solution generated by the developed algorithm is approximately equal to that generated by the classical
reinforcement algorithm.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gergek yasam problemlerinin hemen hemen hepsi biiyiik
Olgekli, karmasik ve stokastik yapiya sahiptir, ve bu
problemlerin 6nemli bir boliimii Markov/yar1t Markov
karar siireci (Markov /semi Markov decision process)
olarak modellenebilir. Cok iiriinlii bir stok sistemindeki
yaklasik optimal stok yenileme ve iiriin kombinasyonu
politikasinin belirlenmesi [1], hava yolu endiistrisindeki
koltuk smiflandirma ve rezervasyon kotalarinin
belirlenmesi [2], otomatik kontrollii tasima araglarinin
optimal rotalarinin Dbelirlenmesi [3], farkli miisteri
smiflarma sahip kuyruk sistemlerinde optimal kontrol
politikasinin belirlenmesi [4] vb. problemler literatiirde
cokca karsilasilan ve Markov/yar1 Markov karar siireci
olarak modellenebilen gergek yasam problemleridir. Bu
tiir problemler, ¢éziim uzaymin ¢ok biiyiik olmast ve
modellemedeki zorluklar nedeniyle geleneksel dogrusal
olmayan programlama yada klasik dinamik programlama
algoritmalariyla ¢oziilemez.

Giiniimiiz bilgisayarlarinin giderek artan hesaplama ve
depolama  giici sayesinde simiilasyon tabanl
optimizasyon teknikleriyle, stokastik yapiya sahip
karmagik problemlere yaklasik optimal ¢oziimler
bulunabilmektedir. Son yillarda olduk¢a popiiler olan
simiilasyon tabanli optimizasyon tekniklerinden  ddiillii
O6grenme (reinforcement learning), dinamik
programlamaya dayalt tekniklerin gelistirilmesiyle
ortaya ¢tkmistir, ve dinamik programlamadaki gibi her
bir durum i¢in baglangigtan sona uzun donemli olas1 en
kiiciik maliyeti veren bir deger fonksiyonu hesaplar.
Odiillii 6grenmeyle Markov/yar1 Markov karar siireci
olarak modellenebilen gergek yasam problemleri,
yaklasik optimal olarak ¢oziilebilmektedir. Bertsekas ve
Tsitsiklis [5], Sutton [6], Gosavi [7] ve Busoniu ve
arkadaglar1 [8]’dan 6diillii 6grenme algoritmalari ve ilgili
literatiir ayrintili olarak goriilebilir.

Bu calismada, uzun dénemde ortalama maliyet kriteri
altinda yar1 Markov karar siireci problemlerinin
¢cozlimiine odaklanilmistir. Markov karar siireclerinde
zincirdeki herhangi bir gecisin siiresi sabit bir birim
olmas: gerekirken, yar1 Markov karar siireclerinde bu
stire genel dagilimli bir rassal degiskendir. Yar1t Markov
karar siireci problemlerinde zincirdeki her bir durum
gecisinde sistemde harcanan siire de hesaba katildigi i¢in,
gercek yasam problemlerini yari Markov karar siireci
olarak modellemek daha gergekgidir. Markov ve yari
Markov karar siireci problemleri ve ilgili literatiir
Puterman [9]’da ayrmtili olarak tartigilmigtir. Ortalama
6diil  kriteri altinda yar1 Markov karar siireci
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Das ve arkadaglari [10] ve
Gosavi [11] SMART (semi Markov average reward
technique) ile Gosavi [7] Relaxed SMART (relaxed semi
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Markov average reward technique) algoritmalarini
gelistirmistir. Her iki algoritma da hem Markov ve hem
de yar1 Markov karar siireci problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilabilmektedir.

Makalede, yar1 Markov karar siireci problemleri i¢in
SMART algoritmasindan hareketle ¢ok katmanli  yapay
sinir ag1 yaklasimli bir 6diillii 6grenme algoritmasi
geligtirilmistir. Yar1 Markov karar siireci olarak
modellenmis ¢ok iriinlii bir stok sistemindeki iiriin
kombinasyonu problemi gelistirilen algoritmayla
¢cozililmiis, ve klasik odilli O6grenme algoritmasi
¢ozlimleriyle kiyaslanarak gelistirilen algoritmanin
kullanilabilirligi  aragtirilmigtir.  Makale,  stokastik
dinamik program olarak modellenebilen biiyiik 6l¢ekli ve
karmagik gercek yasam  problemlerinin  ¢6ziim
yontemlerine katki saglamay1 amaglamaktadir.

Makalenin 2. boliimiinde 6diillii 6grenme ve yar1t Markov
karar siireci problemlerinin ¢dziimii igin literatiirde yer
alan SMART &diillii 6grenme algoritmasi verilmistir. 3.
bolimde SMART algoritmasindan hareketle gelistirilen
yapay sinir ag1 yaklagimli NeuroSMART algoritmasi yer
almaktadir. 4. Boliimde sayisal uygulamali &rneklerle
cok katmanlt yapay  sinir agiyla fonksiyon yaklagimli
odillii  dgrenme  algoritmasinin  ¢oziim  kalitesi
aragtirtlmig, ve son boliimde ise elde edilen sonuglar
sunulmustur.

2. ODULLU OGRENME ALGORITMASI
(REINFORCEMENT LEARNING ALGORITHM)

Izleyen boliimde kisaca 6diillii 6grenme dzetlenmis ~ ve
ortalama maliyet yar1 Markov  karar siireci
problemlerinin ¢oziimii i¢in literatiirde yer alan SMART
odiillii 6grenme algoritmasi verilmistir.

2.1. Odiillii Ogrenme (Reinforcement Learning)

Odiillii 6grenmedeki temel diisiince, bir simiilatérde
adim adim ilerleyerek durumlar i¢in verilen iyi
kararlarmn ddiillendirilip kotii kararlarin cezalandirilmast,
ve dinamik programlamadaki gibi uzun donemde her bir
durum i¢in olasi en kiigiik maliyeti/en biiyiik kar1 veren
deger fonksiyonunun hesaplanmasidir. Ancak, dinamik
programlamada durumun deger fonksiyonu
elemanlariyla ilgilenilirken, 6diillii 6grenmede durum
karar ikililerinin deger fonksiyonlariyla ilgilenilir.
Dinamik programlamada durumlarin deger
fonksiyonlarinin hesaplanabilmesi igin gecis
olasiliklarinin, gegis ddiillerinin ve -yar1 Markov karar
siireci problemleri i¢in- gegis siirelerinin hesaplanmasi
gerekir. Bu  hesaplamalarin  yapilmasi  rassal
degiskenlerin ¢ok katli integrallerinin alinmasini
gerektirir, ve problemin boyutu ve karmagsikligi arttikca
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bu hesaplamalarm yapilabilirligi imkansizlagir. Odiillii
ogrenmede ise tiim hesaplamalar bir simiilator vasitasiyla
yapilmakta ve  durum-karar ikililerinin  deger
fonksiyonlar1 Q faktér formlarinda arama tablolarinda
depolanmaktadir. Tiim bu modelin karmagikligi ve
bir dereceye kadar boyut problemiyle basa ¢ikabilme
beceresine ragmen oOdiilli 6grenme algoritmalari,
dinamik programlamanin aksine optimal ¢6zim bulmay1
garanti etmez. Buna karsin dinamik programlamayla
¢oziilemeyecek boyut ve karmasikliktaki problemlere,
odiillii 6grenmeyle yaklasik optimal ¢6ziim bulunabilir.

2.2. SMART Algoritmasi (SMART Algorithm)

Yar1 Markov karar siireci problemlerinde zincirdeki
gecis siireleri Markov karar siireci problemlerindeki gibi
sabit birim degil, genel dagilimli bir rassal degiskendir.
Bu nedenle yar1 Markov karar siireci problemlerindeki
gecis siireleri birliklestirme (uniformization) siireciyle
sabit birime doniistiriilip, Markov karar siireci
problemlerinin ¢6ziimi i¢in gelistirilmis Q 6grenmesi (Q
learning), Q-P 6grenmesi (Q-P learning) vb. odilli
O6grenme algoritmalariyla ¢oziilebilir. Ancak, yarl
Markov karar siireci problemlerinin birliklestirme
sireciyle tam olarak Markov karar siirecine
doniistiiriilmesi her durumda miimkiin degildir. Ayrica,
birliklestirme siireci i¢in gecis olasiliklarinin  da
bilinmesi gerekir. Literatiirde yer alan SMART
algoritmasi, yar1 Markov karar siireci problemlerini
Markov karar siireci problemine doniistiiriilmesine gerek
kalmaksizin yaklasik optimal olarak ¢6zen bir odiillii
O0grenme algoritmasidir.  Algoritmanin  motivasyon
kaynagi denklem 1°de verilen Belman [12]’1n optimallik
denklemidir:

v = min |9 @) — Py a) + ) PEIX a)v(x')] )

x’ex

Belman’in optimallik denkleminde v(x), X durumunda
bulunmanin degerini; g(x, a), X durumundayken a
kararini almanin anlik maliyetini; P(x'|x, a), X
durumundayken a karari se¢ildiginde X" durumuna gegis
olasiligini; y(x,a), mevcut karar agamasinda X
durumundayken a karar1 segildiginde sonraki karar
asamasma kadar gegen beklenen siireyi; p*, optimal
politikanin  ortalama  maliyetini  gostermektedir.
Optimallik denkleminde yer alan optimal politikanin
ortalama maliyeti p*, baglangigta bilinemez. Bu nedenle
SMART algoritmasinin  dinamik programlamadaki
optimallik denkleminin Q faktdr versiyonu olan
giincelleme denkleminde, optimal politikanin ortalama
maliyetinin  tahmincisi p  kullamilir.  SMART
algoritmasindaki Q faktér degerlerinin giincelleme
denklemi, denklem 2°de verilmistir.
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Giincelleme denklemindeki o, Ogrenme oranini
gostermekte  ve  (i,a) durum-karar ikililerinin
simiilatordeki ziyaret sayilarindan hesaplanmaktadir.
Denklemdeki r(i, a, j), a kararinin etkisi altinda i
durumundan j durumuna gegilmesiyle olusan anlik
maliyeti ve t(i,a,j) ise, ayn1 geciste harcanan siireyi
gosterir. Algoritmada p, ¢6ziim boyunca giincellenerek
gittikce p*’a yaklasir, ancak p’nin algoritmada
giincellenmesi i¢in, simiilatorde sec¢ilen faaliyetin o ana
kadar o durumdaki en iyi Q-faktdr degerine sahip karar
(greedy action) olmas:t gerekir. Aksi durumda p
giincellenmez.

V, durum karar ikililerinin ziyaret sayilar;; S, durum
uzayi; A, karar uzayi; k, simiilasyonda algoritmanin
yineleme sayisi; TS, toplam siire; TM, toplam maliyet; a,
O6grenme orani; B, 6grenme orami sabiti; (p), greedy
politikanin maliyeti ve ¢, secilen kararin greedy olup
olmadigin1 gosteren gosterge degiskeni olmak iizere
SMART odiillii 6grenme algoritmasinin adimlari asagida
verilmistir:

Admm 1: Tim Q faktdrleri, tiim (V) ziyaret sayilarini,
simiilasyonda yineleme sayisini (k), toplam siireyi (TS),
toplam maliyeti (TM) ve greedy politikanin maliyetini

(p) sifir (0) yap.

leSSue A icinQ(L,u) « 0, V(Lu) « Ovek « 0, TS «
0,TM < 0,p « 0.

I’den kiigiik 6grenme orani sabiti B’yi belirle (B<I).
Yeterince biiyiik, algoritmanin ¢aligacagi yineleme sayisi
(kenp) belirle. Sistemin simiilasyonunu herhangi keyfi
durumdan baglat.

Adim 2: Mevcut durum i olsun. Rastgele bir karar a seg.
¢’1, denklem 3’e gore belirle.

ueA(D) 3)

{O, a € argmin Q(i,u) ise
1, Aksi halde

Adim 3: Karar a’y1 simiile et. Gidilen durum j olsun.
r(i,a,j), a karar1 altinda i durumundan j durumuna
gecildiginde kazanilan anlik maliyet ve t(i, a,j), ayni
gecis icin gegen siireyi gostermek iizere, (i,a) ikilisinin
ziyaret sayist V(i,a) ile yineleme sayisi K’y1 1 arttir.
Ogrenme orani a = B/V (i, a)’y1 hesapla.

Adim 4a: Denklem 2’de verilen giincelleme denklemini
kullanarak Q(i, a)’y1 giincelle.
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Adim 4b: Eger segilen a karar1 greedy ise (¢ =0),
denklem 4’ kullanarak toplam siire TS’yi ve denklem
5’1 kullanarak toplam maliyet TM’yi giincelle.

TS « TS + t(i,a,j) 4
TM « TM +r(i,a,j) 5)

Adim 4c¢: Greedy politikanin maliyeti p’y1 denklem 6’y1
kullanarak giincelle.

™

=g ©)

Admm 5: Eger k < k), ise adim 2’ye don. Degilse adim
6’ya geg.

Adim 6: Her bir [ € Sicind(l) € arg brél}g)Q(l, b) seg.
Algoritmayla iiretilen politika d’dir. Dur.

SMART algoritmasi, zincirdeki gegis siirelerini sabit
birime doniistiirmeksizin ortalama 6diil problemlerine
yaklasik optimal ¢oziim fiiretir. Ayrica Markov karar
stireci problemleri, algoritmadaki gecis siireleri sabit
birim alinarak SMART algoritmasiyla da ¢6ziilebilir.

3. NEUROSMART ALGORITMASI
(NEUROSMART ALGORITHM)

Odiillii grenmede her ne kadar gecis olasiliklar, gegis
odiilleri ve yar1 Markov karar siireci problemleri i¢in
gecis stireleri simiilatérde hesaplansa bile, biiyiik
6lgekli problemlerde bu degerlerin bilgisayarda  arama
tablolarinda depolanmasi ve her algoritma yinelemesinde
giincellenmesi problemi hala ortadadir. Ornegin 1000
adet durum ve her bir durum igin 3 kararin
bulundugu kiigiik  6lgekli  bir problemde Dbile
simiilatorden {iretilip, depolanmasi gereken Q faktor
deger matrisi 1000°=10° (bir milyar) elemanhdir. Her bir
durumdaki karar sayisinin sadece bir artmast durumunda
ise depolanmasi gereken matrisin eleman sayis1 10'? (bir
trilyon) olacaktir. Giiniimiiz bilgisayarlarinda bile hafiza
problemi nedeniyle bu biiyiiklikte matrislerin
depolanmas1 miimkiin degildir. Durum uzaymin kesikli
degil de siirekli oldugu problemlerde, depolama problemi
daha da dramatik bir hal alir.

Boyut problemiyle basa ¢ikabilmek igin Q faktor
degerlerini tek tek arama tablolarina depolamak yerine,
fonksiyon yaklasgim metotlartyla tahmin etmek
kullanishdir. Boylece az sayida skaler sayyla,
milyarlarca durum karar ikilisinin Q faktdr degerleri
tahmin edilebilir. Ayrica fonksiyon yaklagimiyla,
simiilasyon siiresince hi¢ yada ¢ok az ziyaret edilecek
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durum-karar ikilileri i¢in bile deger iiretilebilir. Cok
katmanli yapay sinir aglarinin en Onemli Ozelligi
matematiksel olarak modellenemeyen fonksiyonlara
yaklagma yetenekleridir. Girdi katmani birden fazla
diigimden olusan ve ¢ikt1 katmaninda tek bir digiimiin
bulundugu ¢ok katmanli yapay sinir aglari, odilli
o6grenmede durum karar ikililerinin Q  faktor
fonksiyonuna yaklagmak i¢in basartyla kullanilabilir.

Makalede, orta ve bilyiik 6l¢ekli problemlerde karsilan
¢ok sayida durum-karar ikililerinin Q faktor degerlerinin
depolanmasi gerekliligi ile bag edebilmek i¢in, Q faktor
fonksiyonuna ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla
yaklagilmigtir. Sekil 1’de 1 girdi, 2 gizli ve 1 ¢ikti
katmanli yapay sinir ag1 mimarisinde goriildiigi {izere
yapay sinir aglari, verilen girdi-¢ikti diigimleriyle agm
parametrelerini ayarlama temeline dayanir. Yapay
sinir  aglari, istenen bir sistem performansini
gerceklestirebilen bir kontrol bigimini 6grenebilmek i¢in
uygun agirhk baglantilartyla kendi  kendilerini
bigimlendirir.

Gizli Katman Gk Karmant

Gardi Gizli Gizli Cikn
Dagamler 2 Dagamit

Sekil 1. Dort katmanli yapay sinir agi mimarisi (A four-layer neural
network architecture)

Gelistirilen NeuroSMART odilla O6grenme
algoritmasinda kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir
agmin giris katmanindaki diigiimleri, (i, a) durum-karar
ikilileri olusturmaktadir. Cikti katmaninda ise tek bir
diigim bulunmakta ve bu diigiim girdi katmaninda

verilen (i, a) ikilisine karsilik {iretilen Q (i, @) faktor
degeridir. Gizli katmanlar ise, dogrusal olmayan
fonksiyonlarin ~ yapay  sinir  aglariyla  tahmin
edilebilmesini saglayan birimlerdir.

w, yapay sinir aginin agirliklari; g, algoritmada ~ yapay

sinir agindan tahmin edilen durum-karar ikilisi
degerleri; S, durum uzay1; A, karar uzayu; k,
simiilasyonda algoritmanin yineleme sayisi; TS, toplam
siire; TM, toplam maliyet; a, 6grenme orant; (p), greedy
politikanin maliyeti ve ¢, secilen kararin greedy olup
olmadigin1 gosteren gosterge degiskeni olmak {izere
gelistirilen NeuroSMART  algoritmasmin  adimlari
asagida verilmistir:
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Admm 1: Yapay sinir aginin baglangi¢ agirliklarint wi(.)
rassal olarak belirle.

Adim 2: Tim q faktér degerlerini, simiilasyonda
algoritmanin yinelenme sayisini (k), toplam siireyi (TS),
toplam maliyeti (TM) ve greedy politikanin maliyetini p
stfir (0) yap.

leS,ue A(D)icinq(l,u) vek « 0,TS « 0,TM « 0,p « 0.

Sabit 6grenme orant «,(0 < @ < 1) belirle. Yeterince
biiyiik yineleme sayist kg, belirle. Sistemin
simiilasyonu herhangi keyfi durumdan baslat.

Adim 3: Mevcut durum i olsun. Tiim u € A(i) kararlari
icin, ¢ok katmanli yapay sinir agmi kullanarak
q(i, u) degerlerini tahmin et.

Adim 4: Rastgele bir karar a se¢. ¢’1, denklem 7’ye gore
belirle. Karar a’y1 simiile et, gegilen durum j olsun.
Simiilatérde a karari altinda i durumundan j durumuna
gegildiginde olusan anlik maliyet r(i,a,j)’yi ve aym
gegis icin gegen siire t(i, a,j)’yi hesapla.

u€A(D) 7

{0, a € argmin q(i,u) ise
1, Aksi halde

Adim 5a: Yapay sinir agin1 kullanarak j durumundaki
tim kararlar i¢in ¢(j,b),b € A(j) degerlerini belirle.
Denklem 8’i kullanarak j durumunun o anki g faktor
degeri gnex:’1 hesapla. Denklem 9’u kullanarak (i, a)
durum-karar ikilisinin ¢ faktor degeri (i, a)’y1 giincelle.

Gnexe < arg min q(j, b) (®)

q(l! a) < (1 - a)q(l, a) + (Z[T(i, a'j) - ﬁt(ir a,j) + qnext] (9)

Adim 5b: Eger segilen a karar1 greedy (¢ =0) ise,
denklem 10’u kullanarak toplam siire TS’yi ve denklem
11’1 kullanarak toplam maliyet TM’yi giincelle.

TS « TS + t(i,a, j) (10)

™ « TM + (i, a,)) (1)
Adim Sc: Denklem 12’yi kullanarak greedy politikanin
maliyeti p’y1 giincelle.

™

p=u (12)

Admm 6: Egerk <k,,, ise gincellenen q(i,a)’y1
kullanarak yapay sinir agini giincelle ve adim 3’e don.
Degilse adim 7’ye geg.
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Adim 7: Dur. Ogrenilen politika yapay sinir agmin
agirliklarinda depolanir.

Algoritmanin baglangicinda q faktdér degerlerini tahmin
etmek icin, adim 1’de rassal olarak belirlenen w(.)
baslangi¢ agirliklarina sahip yapay sinir ag1 kullanilir.
Adim 6°da ise algoritma ilerledik¢e o ana kadar agiga
cikmis q degerleri yapay sinir ag1 girdisi olarak alinir ve
arttmli  bir sekilde yapay sinir agmm agirhiklar
giincellenerek, istenen durumlarin q faktor degerlerinin
tahmininde kullanilir. Bir durumla ilgili karar1 belirlemek
icin, bu durum i¢in izin verilen kararlarin yapay sinir ag1
¢iktilar1 bulunur. Ciktist en iyi olan karar, ilgili durum
icin en iyi politikadir.

4. SAYISAL ORNEK (NUMERICAL EXAMPLE)

Geligtirilen ¢ok katmanli yapay sinir agi yaklagiml
NeuroSMART  algoritmasinin ~ ¢6ziim  kalitesinin
belirlenebilmesi i¢in, durum Kkarar sayisi nispeten
kiigiik olan ¢ok iirlinli bir stok sisteminde yaklasik
optimal {iriin kombinasyonun belirlenmesi problemi
tasarlanmigtir.  Problem hem SMART hem de
NeuroSMART algoritmalariyla ¢6ziilmiis ve daha biiyiik
Olgekli problemler i¢in NeuroSMART algoritmasinin
genellestirilip, genellestirilemeyecegi arastirilmistir.

Sayisal ornekteki {irlin talep siireci, misteri gelisleri
ortalamast 1 = 5 miisteri/saat ve bireysel {irlin talepleri
Tablo 1’de verilen kesikli dagilima uyan birlesik Poisson
siirecidir. Ornekte, ¢ok iiriinlii stok sisteminde 4 gesit
lirlin bulundugu ve {iriin ¢esitlerinin fiyatlarinin sirastyla
10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL oldugu varsayilmustir.
Stok sistemindeki tiim iriin ¢esitleri birbirileri ile tam
ikamedir, ve triin ikamesi firma kaynakli olarak hem
asaglt ve hem de yukar1 yonlii gergeklesebilmektedir.
Stoklarda yer alan tiim iriin ¢esitleri icin stokta
bulundurma maliyeti h=0,01 TL/TL/saat; birincil siparis
maliyeti K=10 TL/siparis; ikincil siparis maliyeti k=5
TL/siparige eklenen iiriin ¢esidi sayisi; talebin stoktan
karsilanamamas1 maliyeti w=10 TL/siparisi stoktan
karsilanamayan miisteri sayisi ve miisterinin kagirdigi
faydanin ceza maliyeti p=0,5 TL/kayip miisteri faydasi
olarak tanimlanmustir. Belirlenen stok politikasinin tiim
iiriin ¢esitleri i¢in en az 0,90 ikinci tip hizmet diizeyini
saglamas1 gerektigi ve verilen siparislerin tedarik
siiresinin sabit 0,5 saat oldugu kabul edilmistir.

Tablo 1. Misterilerin bireysel iiriin talebi olasilik dagilimi (Probability
distribution of individual customer demand)

d 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10
fo(d) 0,10 [ 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
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Miisterilerin taleplerine verilecek kararlar ve bu kararlara
gore miisterilerin kazanacag1 varsayilan faydalar tablo
2’de verilmistir.

Tablo 2. Miisterilerin kesikli ve 6zdes fayda fonksiyonu (The discrete
and identical utility function of customers)

Fayda

Talep

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Karar

1 100 80 100 60 50 50 70 50 90 30
2 100 80 100 100 50 80 100 60 50
3 80 90 100 100 90 100 60
4 60 80 70 60 80 100
5 60 60 70 70 60
6 50 50 60 90
7 40 50 60
8 30 40
9 30
10 20
11 10

Stok sistemindeki her bir iirlin ¢esidi ic¢in (S,c,s)
esgiidiimlii stok kontrol politikas1 uygulamaktadir. Uriin
cesitlerinin (S,c,s) kontrol parametreleri tablo 3’te yer
almaktadir.

Tablo 3. Stok sistemindeki (S,c,s,) stok kontrol politikasi parametreleri
(Control parameters of the (S,c,s) inventory policy)

Stok Parametreleri
S c s
Uriin Cesitleri
Uriin 1 12 4 0
Uriin 2 11 5 2
Uriin 3 8 3 1
Uriin 4 3 2 0

Olas1 miisteri taleplerindeki karar sayilari ve uygulanan
stok politikasindaki stoklarin tamamlanacagi st
diizeyler (12, 11, 8, 3) dikkate alindiginda, tasarlanan bu
¢ok kiiglik dlgekli problem igin bile durum-karar ikilisi
sayis1 155.232°dir.

Sayisal ornek icin yineleme sayisi k=200.000 miisteri
alimmis ve SMART odillii 6grenme algoritmasi
Matlab’de kodlanarak ¢6ziilmiistiir. Karar se¢iminde
kesif stratejisi uygulanmis ve SMART algoritmasindaki
simiilatore gelen her 100 miisteride bir, o zamana kadar
dretilen Uirlin - kombinasyonu politikasinin  birim
zamandaki ortalama maliyeti hesaplanmistir. Uretilen
kombinasyon politikalarinin birim zamandaki ortalama
maliyet yakinsama grafigi sekil 2°de verilmistir.
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Yari Markov karar siireci problemlerinin ¢éziimiinde ¢ok
katmanli yapay sinir aglariyla fonksiyon yaklagimli 6diillii
6grenme algoritmasi

Ortalama Maliyet
Ortalama Maliyet

o Mol
LT T RN R TN

Politikalar

Politikalar

SMART Algoritmasi

Sekil 2. SMART ve NeuroSMART algoritmalari ortalama maliyet

NeuroSMART Algoritmast

yakisama grafikleri (Convergence graphics of = SMART and
NeuroSMART algorithms for average reward)
Sayisal ~ O6rnegin  NeuroSMART  algoritmasiyla

¢cozlimiinde Q faktor degerlerinin tahmini i¢in kullanilan
yapay sinir ag1 1 girdi katmani, 20 gizli katman, 1 ¢iktt
katmanindan olugturulmus ve gizli katmanlarda tan-
sigmoid transfer fonksiyonu, ¢ikis fonksiyonunda ise
purelin dogrusal transfer fonksiyonu kullanilmigtir.
Algoritmanin simiilatérde yineleme sayist k=50.000
miisteri olarak alinmis ve her 100 miisteride bir,
simiilatérden elde edilen verilerle yapay sinir agi
egitilerek Q faktor fonksiyona yaklasilip, o ana kadarki
mevcut politikanin birim zamandaki ortalama maliyeti
hesaplanmistir. Cok katmanli yapay sinir ag1 igin
MATLAB 2008b Neural Fitting Toolbox kullanilmis ve
yapay sinir ag1 i¢in yazilan matlab kodu, NeuroSMART
algoritmas1 kodunun igine gomiilmiistiir. Yapay sinir
aginin egitimi igin Levenberg-Marquardt
backpropagation algoritmasi segilmis ve yapay sinir
agmin her egitiminde simiilatérden elde edilen verilerin
rassal olarak % 60’1 egitim seti, % 20’si gecerlilik seti
ve % 20’si test seti olarak alinmustir. Q faktor
fonksiyonuna 20 gizli katmanli yapay sinir agiyla
yaklasildigi NeuroSMART 6diillii 6grenme algoritmast
kullanilarak  elde  edilen iiriin  kombinasyonu
politikalarinin  birim zamandaki ortalama maliyet
yakinsama grafigi sekil 2’deki gibi elde edilmistir.
Algoritmanin durdugu andaki son yapay sinir aginin
ortalama hata karesi (mean square error) 0.6687 ve
olusan regresyon denkleminin R korelasyon katsayisi
0.9335 olarak odl¢iilmiistiir. Bu sonuglara gore algoritma
sonlandiginda elde edilen yapay sinir agi, herhangi bir

durumla ilgili kararin belirlenmesinde bagariyla
kullanilabilir.
Sekil 2’den goriildigi tlizere 20 gizli katmanlh

NeuroSMART algoritmasinin iirettigi politikalarin birim
zaman basina ortalama maliyeti ile, SMART
algoritmasinin {rettigi politikalarin birim zaman basina
ortalama maliyeti hemen hemen aynidir. SMART 6diilli
Ogrenme algoritmastyla {iretilen politikalarinin birim
zamandaki ortalama maliyeti 1200’ncii politika ya da
diger bir deyisle 120.000’nci miigteriden itibaren
yaklagik olarak 72  degerine yakinsamaktadir.
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NeuroSMART algoritmas: ise SMART algoritmasina
gore ¢ok daha hizli bir sekilde yaklasik 50°nci politikada
yada diger deyisle simiilatordeki 5000’nci miisteriden
itibaren 72 degerine yakinsamaktadir.

Sayisal problemin 200.000 miisteri simule edilerek
SMART algoritmasiyla ¢oziim siiresi yaklagik 112 saat
siirmistiir. Ayni problemin 50.000 miisteri simule
edilerek 20 gizli katmanh yapay sinir ag1 yaklasiml
NeuroSMART algoritmasiyla ¢oziimii ise, yaklasik 27
saattir. Yapay sinir aginin yapisindaki gizli katman
sayis;, NeuroSMART algoritmasinin performansini
etkileyen dnemli bir etkendir. Gizli katman sayisi arttik¢a
agin egitim siiresi uzadig i¢in algoritmanin performansi
sire olarak kotiilesmekte, ancak tahmin olarak
iyilesmektedir. Bu nedenle tahmin kalitesi agisindan
yakin sonuglar verdigi siirece, yapay sinir aginda
miimkiin oldugunca az sayida gizli katman secilmesi
mantiklidir. Sayisal 6rnek, gizli katman sayis1 2, 5, 10
verilerek yeniden ¢6ziilmiis ve sonuglar sekil 3’te
verilmistir.

L L L .

Toinbade Pritboi elabe s
et Kot and Cix Mt ik Batm w1 K

Sekil 3. 2, 5, 10, 20 gizli katmanli NeuroSMART algoritmasi
yakinsama grafikleri (Convergence graphics of 2, 5, 10, 20-layer
NeuroSMART algorithms)

Sayisal Ornegin yapay sinir aginda 2 gizli katman
kullanilarak NeuroSMART algoritmasiyla ¢oziimil
yaklagik 11 saat stirmiistiir. Ancak, sekil 3 ten goriildiigii
iizere iki gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktor
fonksiyonunu tahmin ederek uygulanan NeuroSMART
algoritmasi sonucunda elde edilen politikalarin
maliyetleri ¢ok genis bir aralikta (100-170) salinmakta
ve bir limit maliyete yakinsamamaktadir. Bu nedenle

elde edilen ¢6zliim kullanilabilir degildir.  Farkli 6lgekte
problemlerde de yapay sinir aginda iki gizli katman
kullanildigt durumlarda benzer sonuglar
gbzlenmigtir. Sonug olarak, NeuroSMART

algoritmasinin kullaniminda gizli katman sayismin iki
olarak belirlenmesi uygun degildir.

Sayisal Ornegin yapay sinir aginda 5 gizli katman
kullanilarak ¢oziimii yaklagik 13 saat slirmiistiir. Yine
sekil 3’te gortildiigii tizere 5 gizli katmana sahip ~ yapay
sinir agiyla Q faktor fonksiyonunu tahmin ederek
uygulanan NeuroSMART algoritmasi sonucunda  elde
edilen politikalarin ortalama maliyetleri, 50’nci
yinelemeden sonra 75-80 bandinda yakinsamaktadir.
Ancak, 47°’nci ve 129’ncu politikalarin ortalama
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maliyetleri genel salimimdan ¢ok biiyik sapma
gostermistir. Her ne kadar simulasyonun ilerleyen
yinelemelerindeki  politikalarin ~ ortalama  maliyet
hesaplamalarinda yakinsama saglansa da, 47’nci ve
129°’ncu politikalarin ortalama maliyetlerindeki biiyiik
sapmalar, Q faktoér fonksiyonun yapay sinir agiyla
tahmininde  bu iki noktada  yakinsamadan
uzaklagilabilecegini gostermektedir. Ayni 6rnegin, ayni
parametrelerle tekrar c¢oziimlerinde genel salimimdan
asir1  sapma gorillen politikalardan sonra  birim
zamandaki ortalama maliyetin bir limit degere
yakisamaktan uzaklastig1 ¢coziimlerle de karsilagilmigtir.
Bu nedenle yapay sinir aginda 5 gizli katmanin
kullanildig1 NeuroSMART algoritmasi belirtilen 6rnekte
bazen yakinsama saglamasina ragmen, glirbiiz degildir.

Sayisal Ornegin yapay sinir aginda 10 gizli katman
kullanilarak ¢6ziimii yaklasik 21 saat stirmiistiir. Sekil
3’te goriildiigli tizere 50’nci politika hesaplamasindan
sonra elde edilen politikalarin ortalama maliyetleri ~ 75-
80 bantinda yakinsamakta ve genel salinimdan biiyiik
sapmalar gozlenmemektedir. Ayni Ornegin, ayni
parametrelerle tekrar ¢oziimlerinde de 10 gizli katmanli
yapay sinir ag1 yaklasimli NeuroSMART algoritmast
benzer sonuglar tiretmistir. Bu nedenle 10 gizli katmanin
kullanildigt ~ NeuroSMART  algoritmast  oldukga
giirblizdiir.

Sonug olarak, verilen sayisal ornekte NeuroSMART
algoritmasindaki yapay sinir aginda 10 ve 20 gizli
katman kullanildiginda ¢ok iyi sonuglar alinmis, 2 gizli
katman bulundugunda birim zamandaki ortalama
maliyetlerde yakinsama saglanamamis ve 5 gizli katman
bulundugunda ise yakinsama saglanmasina ragmen
fonksiyon yaklagimi giivenilir degildir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Makalede gercek yasam problemlerinin ¢dziimiinde
karsilasilan  boyut ve karmagsiklik  problemiyle
basedebilmek i¢in, Q faktére ¢ok katmanli yapay sinir
agrtyla yaklasilan NeuroSMART 4&diillii  6grenme
algoritmas1 gelistirilmistir. Tasarlanan kiigiik olgekli
sayisal ornek hem SMART, hem de farkli sayilarda gizli
katmanlara sahip yapay sinir ag1 yaklasiml
NeuroSMART algoritmasiyla ¢oziilmiistiir. Elde edilen
sonuglara gore, gelistirilen NeuroSMART algoritmasinin
performansinda gizli katman sayisinin dnemli bir etken
oldugu  gorilmigstir. Ele alman  problemin
karmagikligina da bagl olarak yapay sinir aginda az
sayida gizli katman kullanimlarinda, gelistirilen
algoritmanin ~ performansmun  giirbliz ~ olmadig1
goriilmiistlir. Nispeten fazla gizli katmanli yapay sinir
aglar1  kullanimi  durumunda ise, NeuroSMART
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algoritmasinin SMART algoritmasi kadar iyi sonuglar
iirettigi; ancak, gizli katman sayis1 arttikga hesaplama
stiresinin giderek uzadigi goriilmektedir. Her ne kadar
algoritmanin ¢aligma siiresi uzun da olsa, her bir durum
icin tekrar tekrar hesaplama yapilmasi gerekmemekte,
gelistirilen algoritmay1 kullanan benzetim sona erdiginde
elde edilen yapay sinir agt genellestirilerek, agin
agirhiklarindan istenen durum-karar ikilisi simiile
edilerek uygulanacak politika kolaylikla
belirlenebilmektedir. Bu nedenle dinamik programlama
ve Odilli o6grenmeyle ¢oziilemeyecek biiyiiklikte
durum-karar sayisina sahip Markov ve yart Markov karar
stireci problemlerinde, uygun gizli katman sayisina sahip
cok katmanli yapay sinir ag1 yaklasimli NeuroSMART
odiillii 6grenme algoritmasi, yaklagik optimal ¢dziim
veren iyi bir yontemdir.
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