10

OZET

TECRUBE iLE SUREKLiI OGRENEN OTONOM SANAL SIMULATOR
VARLIKLARI

Bulus, egitim simiilasyonlarinda (3) kullanilan sanal varliklarin (2), kural tabanl
davranis yapisindan yapay zeka tabanli 6grenen davranis yapisina gegirilmesinin
saglandig1 ve bu sayede sanal varliklarin (2) kendini gelistirdigi bir yapay zeka
modeli tasarlanmasi ve bu sayede sanal varliklarin (2) kendini gelistirdigi bir
yontem ile ilgilidir. Simiilatérde egitim algoritmasi (1) olarak denetimli 6grenme
ve pekistirmeli 6grenme algoritmalar ile gelistirilen ve simiilasyona (3)

uygulanarak 6grenen otonom sanal varliklar (2) tasarlanmaktadir.

20
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ISTEMLER

. Bulus egitim simiilatorlerinde bir yapay zeka modeli ile sanal varliklarin

kendini gelistirme yontemi olup,

Denetimli 6grenme egitim algoritmalari (1) ile yonetilen akilli sanal
varliklar (2) i¢in derin 6grenme algoritmasi ile optimum bir davranis modeli
(5) gelistirilmesi,

Egitim algoritmalarindaki (1) egitim arayiiziine (4) simiilasyonlarin (3)
akilli sanal varlikla (2) baglanmasi ve bu sayede akilli sanal varliklarin (2)
bir arayiiz gibi davranmasi,

Denetimli 6grenme egitimin ardindan pekistirmeli 6grenme ile 6diil ceza
veya amag fonksiyonuna gore deneme yanilma ile kendisi i¢in uygun olan

davranis modelini (5) 6grenmesi,

adimlarini igermekte ve

Akilli sanal varliklarin (2) farkli konumlardan baslatilarak simiilator
ortamini genellemesi ve

Akillt sanal varliklarin (2) es zamanli olarak senaryolar arasi genelleme
yaparak paralel ¢oklu egitim yapabilme kabiliyetine sahip olmasi ile

karakterize edilmektedir.

. Bulus istem 1’deki gibi bir yontem olup, egitim algoritmalarinin (1) derin

O0grenme algoritmalar1 olmasi ile karakterize edilmektedir.

19
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TARIFNAME

TECRUBE iLE SUREKLiI OGRENEN OTONOM SANAL SIMULATOR
VARLIKLARI

Teknik Alan

Bulus, egitim simiilasyonlarinda kullanilan sanal varliklarin, kural tabanl davranis
yapisindan yapay zeka tabanh 6grenen davranis yapisina gegirilmesinin saglandigi
ve bu sayede sanal varliklarin kendini gelistirdigi bir yapay zekd modeli
tasarlanmas1 ve bu sayede sanal varliklarin kendini gelistirdigi bir yontem ile

ilgilidir.

Onceki Teknik

Simiilasyonlardaki kural tabanli varlik kontrol sistemleri gergek bir sistemi
modellemek i¢in yetersiz kalmaktadir ve kurallarin hazirlanmasi 6zellikle ¢ok fazla

varligin oldugu bir ortamda ciddi miktarda vakit almaktadir.

Egitim amach kullanilan simiilasyonlarda egitim alan kisilerin, kural tabanli ¢calisan
bu sistemlerde kendilerini gelistirme seviyesi dogrudan simiilasyonlar1 hazirlayan
kisilere ve kurallara bagli oldugu i¢in canli egitimlerin oldukga gerisinde

kalmaktadir.

Bu kural bazli simiilasyon yontemleri egitim alan kisileri tatmin etmemekle
beraber, risk kapsami yliksek islerde gelecek vadetmemektedir. Canli egitimlerde
oldukga fazla olasi kombinasyonlarin var olmasi, ortaya ¢ikabilecek sorunlar ve

bunlara ¢6ziim tiretme ihtiyaci, egitimin kalitesini artiran faktorlerdendir.

Simiilasyonda egitim alan kisi ve kural bazl sistem arasinda kendini yenileyen bir

sistem olmadig1 i¢in sabit yontemler ile ilerleyen bu sanal ortamlar yeni metotlar
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gelistirerek tecriibe kazanma idealine olduk¢a uzaktir, dolayisiyla simiilasyonlar

geleneksel yontemlerle, gercek harekat ortami seviyesine yaklasamamaktir.

Egitim simtilasyon programlarinda, ortamdaki sanal varliklar insan kontrolii veya
onceden programlanmis kural tabanli alisilagelmis yontemlerle kontrol edilir.
Egitim simiilasyon programlarinda kursiyerlerin sanal ortamda olabildigince farkli
durumlar i¢inde kalmasi ve bu sayede tecriibe kazanmasi beklenir. Kural tabanli
davranislarin en 6nemli dezavantajlarindan biri bu belli ve sabit senaryo sartlarina
uyumlu olarak énceden programlanmasidir. Egitim sirasinda gergeklesen olasi bir
varyantla karsilasildigi zaman kural tabanli sanal varliklar etkisiz kalmaktadir.
Yapay zeka tabanl davranig modelleri kullanan sanal varliklar genelleme yaparak
egitildigi i¢in bu problemin {istesinden gelebilmektedir. Spesifik durumlara 6zgii
modellenmeyen, beklenmedik durumlara karsi ¢ézlim iiretebilen bu varliklar her
zaman i¢in gelistirilebilir ve ortama adaptasyon saglayabilen bir nitelik

tagimaktadir.

Kompleks simiilasyon ortamlarinda ¢ok sayida sanal varligim etkilesimi s6z konusu
olabilmektedir. Ortamdaki kompleksite artttkca bu varliklarin davranis
mekanizmalarinin programlanmasi geleneksel yaklasimlarla miimkiin degildir.
Yapay zeka yaklasimlari ile ortamdaki varliklar ve unsurlar arasindaki etkilesimler
Ogrenilebilecegi icin ortamdaki varlik sayisindan bagimsiz olarak sistem
stirdiirtilebilirligi saglanabilmektedir. Bu durum hem kural yazari (alan uzmani ve

yazilimci) hem kullaniciy1 énemli bir problemden kurtarmaktadir.

Bir egitim simiilatorlerinden beklenen en 6nemli 6zelliklerden biri de gercekeiliktir.
Kat1 ve duragan kural tabanli kontrol mekanizmalar1 sanal varliklara robotik
karakterler verdigi icin simiilasyon ortamimin gercekgiligi zedelenmektedir. Insana
benzer olarak zaman i¢inde tecriibelerinden 6grenen, kendini gelistirebilen, i¢inde
bulundugu duruma goére farkli stratejiler uygulayabilen akilli sanal varliklar

simiilasyon ger¢ekeiligine olumlu katki saglamaktadir,
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Egitim esnasinda egitim simiilatdrlerinden maksimum verim alabilmek igin
miicadele edilen varliklarin davranis modellerinin, egitim goérecek kursiyerlerin
tecrilbbe seviyesine gore belirlenmesi yaygin kullanilan bir yontemdir. Fakat bu
durum kural tabanli davranis modelleri hazirlanirken ¢ok ¢esitli varyasyona uyum
saglayabilme ihtiyaci anlamina gelmektedir. Dolayisiyla farkl tecriibe seviyelerine

uyumlu kural tabanli davranis modelleri tasarlama durumu séz konusudur.

Akilli sanal varliklar ise kendilerine rakip olacak kursiyerlerin seviyesinde
egitilerek bu eslesme saglanabilir. Agikgasi sanal varliklarin davranislarinin
ger¢cekei modellenmesi, egitim alanlarin dogru yonde gelistirilmesi i¢in énemlidir.
Mevcut geleneksel yaklagimlarla egitim goren kursiyerler, kendilerini kural tabanli
davranis mekanizmalarimi tasarlayan uzmanlarin ve yazilimcilarn ilgili alandaki
tecriibe seviyesi dl¢iisiinde gelistirebilirler. Bu agidan bakildiginda ilk asamalarinda
temel bilgilerini konunun uzmanlarindan 6grenen yapay zeka algoritmalari kendini

gelistirdikge insanlara yeni ¢dziim onerileri sunabilir.

Teknigin bilinen durumunda yer alan US2020293862A1 sayili Birlesik Devletler
Patent dokiimaninda, bir ortamla etkilesime giren bir aract tarafindan
gerceklestirilecek eylemleri segen bir veya daha fazla konumdaki bir veya daha
fazla bilgisayarda bilgisayar programlarit olarak uygulanan bir takviye 6grenme
sistemini tanimlar. Genel olarak, sistem, ¢evre durumlarini karakterize eden
gozlemlere yanit olarak gerceklestirilecek eylemleri segerken bir eylem secgim

politikas1 sinir ag1 kullanr.

Teknigin bilinen durumunda yer alan CN106952014A sayili Cin Patent
dokiimaninda, bir askeri simiilatdre dayali bir savas plani optimizasyon
yonteminden bahsedilmektedir. Yontem araciligiyla, bir savas plani otomatik
olarak olusturulabilir ve optimize edilebilir. Bu nedenle, askeri karar verme

personeli i¢in daha iyi bir askeri plan yardimei karar verme islevi saglanir.
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Teknigin bilinen durumunda yer alan CN106682351 sayili Cin Patent
dokiimaninda, savas alani simiilasyon egitiminin teknik alani ile, 6zellikle bir savas
simiilasyon sistemi ve bilgisayarda iiretilen kuvvetlere dayali simtilasyon yontemi
ile ilgilidir. Bulus bir bilgisayara ve bir simiilasyon ydntemine dayal olarak askeri
gii¢ treten bir doviis simiilasyon sistemi saglar ve savas alanlarinda simiilatif
egitimin teknik alam ile ilgilidir. Insan davranislan {izerinde yeterince modelleme
yaparak, simiilatif bir savas alan1 ortaminda insan etkilesimi olmadan olaylara ve
durumlara otomatik olarak yanit verebilir ve gercek doviislerdeki olasi sonuglar

simiile edilebilir bir yontemden bahsedilmektedir.

Faaliyet gosterdikce 6grenen akilli sanal varliklar heniiz ilgili alandaki uzmanlar
veya literatiir tarafindan heniiz kesfedilmemis yeni stratejiler gelistirerek egitim
simiilasyonunun  gergekeiligini  artirmakta ve kursiyelerin dogru ydnde
gelistirilmesi i¢in bir potansiyel olusturmaktadir. Gorev Simiilatorlerinde
belirlenmis bir senaryoya uygun olarak hareket etmesi gereken taktik unsurlarin
simiilasyonuna ihtiyac¢ bulunmaktadir. Bu taktik unsurlarin tecriibelerden 6grenerek
bir zekdya ve adaptasyon yetenegine sahip olmasi dnemlidir. Bu sekilde kendisine
verilen rolleri gercek diinyadakine benzer sekilde gergeklestirebilecek ve taktik

simiilasyonun amaglarina daha iy1 hizmet etmesini saglayabilecektir.

Bu nedenle bir egitim simiilasyonlarinda sanal varliklarin kendini gelistirdigi bir

yapay zeka modeli gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.
Bulusun Amaci

Bu bulusun amaci, gorev simiilatorlerinde belirlenmis bir senaryoya uygun olarak

hareket etmesi gereken taktik unsurlarin iceren simiilasyonun gerceklestirilmesidir.

Bulusun baska bir amaci, taktik unsurlarin tecriibelerden 6grenerek bir zekaya ve

adaptasyon yetenegine sahip simiilasyonun ger¢eklestirilmesidir.
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Bu bulusun basla bir amaci, kendisine verilen rolleri ger¢ek diinyadakine benzer
sekilde gergeklestirebilecek ve taktik simiilasyonun amaglarina daha iyi hizmet

etmesini saglayabilecek bir egitim simiilasyonunun gerceklestirilmesidir.
Bulusun Ayrintih Aciklamasi

Bu bulusun amaglarina ulagmak i¢in gergeklestirilen egitim simiilatdrlerinde bir
yapay zeka modeli ile sanal varliklarin kendini gelistirme yontemi ekli sekilde

gosterilmistir.
Bu sekil;

Sekil 1: Bulus konusu sanal varliklarin kendini gelistirdigi bir yapay zeka

modelinde yer alan temel unsurlarinin sematik goriintimiidiir.

Sekilde yer alan sistemler tek tek numaralandirilmis olup, bu numaralarin

karsiliklar1 asagida verilmistir.

ek

Egitim algoritmalar
Sanal varliklar
Simiilasyon

Egitim araytizii
Davranis modeli
Ham aksiyon
[slenmis aksiyon

Ham veri

5= 52 &1 e Eh os B

Islenmis veri, 6diil

Bulusg egitim simiilatérlerinde bir yapay zeka modeli ile sanal varliklarin kendini

gelistirme yontemi olup,
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- Denetimli 6grenme egitim algoritmalar1 (1) ile yonetilen akilli sanal
varliklar (2) i¢in derin 6grenme algoritmasi ile optimum bir davranis modeli
(5) gelistirilmesi,

- Egitim algoritmalar1 (1) ile simiilasyonlarin (3) akilli sanal varlikla (2)
baglanmasi,

- Egitimin ardindan pekistirmeli 6grenme ile ceza veya amag fonksiyonuna
gore deneme yanilma ile kendisi i¢in uygun olan davranis modelini (5)

O0grenmesi,
adimlarini icermektedir.

Bulus konusu yontem, 3 temel bilesenden olusmaktadir. Bu yap1 Sekil 1 iizerinde
gosterilmistir. Ik bilesen, egitim algoritmalari (1) olup sistemin temelini
olusturmaktadir. Burada yonetilen akilli sanal varliklar (2) i¢in optimum bir
davranis modeli (5) gelistirilmeye ¢alisilmaktadir. Gelistirilen egitim algoritmalari
(1) derin 6grenme algoritmalaridir. Egitim yontemleri ise denetimli 6grenme yani
supervised learning ve pekistirmeli 6grenme yani reinforcement learning seklinde
ikiye ayrilabilir. Supervised learning bir kullanicinin yaptigi davranislardan
o0grenme olarak tanimlanabilir. Burada bir kullanici verisi var ise sistem bu veri ile
egitilerek belirli bir kapasiteye ulastirilir. Sonrasinda bu egitimin {izerine
pekistirmeli 6grenme ile devam edilir. Bu egitim sistemin deneme yanilma ile
Ogrenmesi olarak tanimlanabilir. Sistem tasarlanan 6diil ceza veya amag
fonksiyonuna gore deneme yanilma ile kendisi i¢in uygun olan davranis modelini
(5) ogrenmeye c¢alisir. Bu noktada sistem sifirdan direkt olarak pekistirmeli
ogrenme ile de baslatilabilir ama bu durumda egitim siiresi ¢ok daha uzun

surecektir.

fkinci bilesen olarak akilli sanal varliklar (2) bulunmaktadir. Bunlar, aslinda

simiillasyonda (3) davramis gosteren varliklardir. Dolayisiyla gelistirilen

simiilasyonda (3) varliklara bir davranis modeli (5) atanabildigi varsayilir. Burada

yapilan gelistirim, varhi@i egitim algoritmasina (1) baglayarak bir arayliz gibi
6
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kullanma teknigidir. Sanal varlik (2) bu teknik sayesinde yapay zeka ile gelistirilen
davranis modelini (5) uygulayabilir hale gelir. Bu yap1 egitim algoritmalarinda (1)
“gym” olarak ifade edilen egitim arayliiziine (4) baglanir. Bu egitim arayiizii (4) bir
fonksiyon ile varligin yapacagi aksiyonlari, ham aksiyon (6), iletip bu aksiyon

sonucunda elde ettigi yeni durum uzayini alir.

Simiilasyon (3) ise lizerinde gelistirme yapilan ger¢ek diinyayr modelleyen yiiksek
sadakatli bir yapidir. Burada gelistirilme yapilmamakta, simiilasyona (3) islenmis
aksiyonlar (7) iletilip, simiilasyondan (3) gelen durum uzay1 ile kararlar

verilmektedir.

Bulus, simiilasyon (3) ortaminda onceliklendirilsede, simiilasyonun (3) ger¢ek
diinyay: ne kadar iyt modelledidi ile orantili olarak simiilasyon (3) ortaminin
bulundugu domain ile uyumlu yerlerde karar destek sistemi olarak da kullanilabilir.
Ciinkii sanal varlik (2) aslinda karsisinda bulundugu kosullarda tasarlanilan 6diil
ceza sistemine gore en uygun davranigi yapmayi 6grenmektedir. Dolayisiyla benzer
kosullarda gercek platformlar ve hareket ortamlari i¢in karar destek sistemi olarak
tavsiyeler verebilir. Bunun yaninda bulus, yapay zeka sistemleri ile yiiksek
hesaplama kabiliyetleri kullandigindan bir kullanicinin verebilecegi karar hizindan
¢ok daha hizli calisabilmektedir. Dolayisiyla hizli karar verilmesi gereken

durumlarda oldukga faydali bir sistem haline gelebilir.

Bunun yaninda yap1 kullanicinin seviyesine gére egitim seklinde bir duruma da
evrilebilir. Bu sanal varliklarin (2) stirekli 6grenen bir yapi i¢inde oldugu
diisiiniildiglinde olas1 bir ¢alismada kullanicinin seviye se¢mesine olanak
saglayacak bir yapiya evrilebilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin az miktarda
egitilmis sistem kolay seviye olarak kullanicinin karsisina ¢ikarken daha fazla
egitilmis sistem daha profesyonel bir seviye olarak egitim alan kullaniciya

sunulabilir.



Kural tabanli ¢alisan sanal ortam simiilasyonlari (3) i¢in hazirlanan senaryolarin
kapsami ve gergekeiligi senaryoyu hazirlayan kural yazarlarinin yetisiyle sinirlidir.
Bu siirlamayr ortadan kaldirabilmek amaciyla, kendi kendine &grenen ve
bilmedigi durumlarla karsilastiginda daha dogru kararlar alabilen sanal varliklarin

(2) simiilasyon (3) ortamina eklenmesi diistiniilmiistiir.

Temel olarak problemi ¢dzmek igin ¢alisma basamaklarini siralarsak 8 basamak
belirtilebilir. Bunlar durum uzay1 analizi, aksiyon uzay1 analizi, simiilasyon (SDK)
analizi, gym (egitim araylizii) arayiiziiniin (4) hazirlanmasi, varsa kural tabanl
davranis modellerinin veya uzman verilerinin incelenmesi, denetimli 6grenme
algoritmalarinin uygulanmasi, pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi

ve tekli/goklu varlik egitimleri olarak siralanabilir.

¢  Durum Uzay1 Analizi

Durum uzayinda simiilasyondan alinan Tablo-1" deki veriler kullanilmaktadir:

Tablo-1: Durum Uzay1 Verileri

Durum Uzay1 Verileri

1 Gorev se¢imi yapilan sanal varlifin ve muhtemel muhasimlarinin konum,
yiikseklik, hiz, yon, oryantasyon 6znitelikleri

) Gorev se¢imi yapilan sanal varligin ve muhtemel muhasimlarinin sinif ve tip
Oznitelikleri

3 Gorev se¢imi yapilan sanal varlifin sensor kabiliyetleri ile elde ettigi durumsal
farkindaligy

4 Gorev se¢imi yapilan sanal varlifin kalan mithimmatlarinin tipini ve sayist




s Gorev se¢imi yapilan sanal varligin IFF kullanimi sonucunda elde ettigi
farkindalhig

6 Gorev se¢imi yapilan sanal varligin en fazla bir dost birimle haberleserek
olusturdugu taktiksel farkindalig1 ve taktiksel gorev atamalari

7 Gorev se¢imi yapilan sanal varligin muhtemel muhasiminin karsi tedbir manevra
kabiliyetleri hakkinda kestirimleri

8 Gorev se¢imi yapilan sanal varligin sahip oldugu rotanin 6zellikleri

9 Hava sartlari, gliniin zaman1 ve arazi kosullar

10 Gorev secimi yapilan sanal varligin radyo mesaji kullanarak elde ettigi durumsal
farkindalig1 ve taktiksel gorev atamalar

11 Gorev se¢imi yapilan sanal varhigin hasar durumu

12 Gorev se¢imi yapilan sanal varligin yakit durumu

13 Gorev sec¢imi yapilan sanal varligin i¢inde bulundugu formasyonun 6zellikleri

e Aksiyon Uzay1 Analizi

Hedeflenen bulusta aksiyon analizinde kullanilacak algoritmanin temel eylemleri

ve parametreleri Tablo-2 ve Tablo-3’de verilmistir.

Tablo-2: Temel eylem kategorileri



Temel Eylem Kategorileri

Manevra Eylemleri (Parametre detaylar1 Tablo 2’de verilmistir.)

2 Silah Eylemleri (Silah Tipi, Atis Modu)

3 IR Flare Eylemleri (Flare Sayis1)

4 Chaff Eylemleri (Chaff Sayisi)

5 IR Karistiric1 Eylemleri (Ag, Kapa, Oto)

6 Radar Karistiric1 Eylemleri (Ag, Kapa, Oto)
7 Lazer Kanstirict Eylemleri (Ag¢, Kapa, Oto)
8 IFF Eylemleri (Mod, Kod)

9 Duman Eylemleri (Ag, Kapa, Oto)

10 Sensor Eylemleri (Mod, Ac, Kapa)

11 Iletisim Eylemleri (Mesaj Gonder, Mesaj Al)

Tablo-3: Temel eylemler ve parametreleri

Temel Eylemler Parametreler

Takip edilecek platform kimlik bilgisi

Takip minimum / maksimum mesafesi (metre)

Takip Et
Takip acis1 (derece)
Takip irtifas1 (metre)
Konuma Git Koordinat bilgisi

10




Beklenen ulasma zamani veya Ilerleme Hizi

(knots)

Doniis Hiz1 (Opsiyonel) (derece/sn)

Tirmanis/ Dalis Hiz1 (Opsiyonel)

Hizlanma / Yavaslama Ivmesi (Opsiyonel) ()

Irtifa (MSL/AGL) (Opsiyonel) (metre)

Oyuncuya Git

Oyuncu kimlik bilgisi

Yaklasma mesafesi (metre)

Yaklasma agis1 (derece)

Yaklagma irtifasi (metre)

Doniis Hiz1 (Opsiyonel)

Tirmanis / Dalis Hiz1 (Opsiyonel)

Hizlanma / Yavaslama Ivmesi (Opsiyonel) ()

Verilen Degerlerle ilerle Yon Bilgisi

(Derece)

YOn bilgisi (derece)

Hiz bilgisi (knots)

Doniis Hiz1 (Opsiyonel)

Tirmanis / Dalis Hiz1 (Opsiyonel)

Hizlanma / Yavaslama Ivmesi (Opsiyonel) ()

Irtifa bilgisi (metre)

Gorev Rotasina Gir

Rota kimlik bilgisi

Rota sapma mesafesi (Opsiyonel) (metre)

Rota sapma agis1 (Opsiyonel)(derece)

Rota Takip Tiirti (Opsiyonel)

11
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e Simiilasyon (SDK) Analizi

Mubharip platformlarin simiilatorlerinde taktik egitim verilmesi amaciyla kullanilan
Taktik Cevre Yazihimlar, taktik senaryo planlama, planlanan senaryonun
kosulmasi, egitim sonrasi degerlendirme ve dibrifing imkam saglayan simiilasyon

yazilimlardir.

Mevcut durumda; 6zellikle muharip platformlara ait gorev simtilatorlerinde, silah,
sensor, karsi tedbir, kendini koruma ve haberlesme sistemlerinin egitiminin
verilebilmesi igin, kapsamli taktik egitimlerin verilebilmesi i¢in olabildigince
gergekei bir sanal bir taktik harekat ortamina ihtiyac duyulmaktadir. Bu sanal
harekat ortamindaki muhtemel dost, diisman ve tarafsiz kuvvetler rollerini
gerceklestirebilen, taarruz ve/veya savunma gorevlerini gergekei bir sekilde icra

edebilen varliklara ihtiyag duyulmaktadir.

Bu varliklar, hem fiziksel (aerodinamik, menzil, tespit, optik vb.) olarak gercekei
diinyay1 yansitabilmeli, hem de gercek hayattaki operatdrlerinin davraniglarini
(doktrinler, taktikler, tecriibe vb.) gergek¢i bir sekilde bu sanal diinyaya

yansitabilmelidir.

e “oym” (egitim arayiizii) Arayiiziiniin (4) Hazirlanmasi

Gym, pekistirmeli 6grenme algoritmalarini gelistirmek ve karsilastirmak igin
gelistirilmis egitim ortamidir. Bu ortam igerisinde egitilen sanal varliklarin arka
arkaya aksiyon alabilmesi ve alinan aksiyona gore alacagi 6dil (9) ve bu aksiyonun
sebep oldugu ortam igerisindeki durum degisiklikleri verimli bir egitim i¢in olmasi
gereken temel Ozelliklerdir. Sanal varligin egitilebilmesi ve ayni ortamin iginde
sirali aksiyonlarla hedefine ulasarak maksimum &diilii (9) alabilmesi i¢in ayni

senaryoyu tekrar tekrar kogsmasi gerekmektedir.

Mevcut bulusta ilgili simiilasyon igerisindeki sanal varliklarin aksiyon alabilmesi

ve simiilasyon ortamindan durum uzayr bilgisinin her adimda sanal varhigin
12
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hafizasina aktarilabilmesi igin gym egitim arayiizii (4) hazirlanmigtir. Gym egitim
arayliziiniin (4) temel fonksiyonlari asagida bahsedildigi gibidir. Diger fonksiyonlar

simiilasyon ile sanal varligin thread yapisinda veri aktariminda kullanilmaktadir.

- step: her adimda sanal varligin sectigi aksiyonlarn alarak, simiilasyon
icerisine thread yapisiyla gonderip, gelen cevaba gore yeni durum
degerlerini, hedefe ulasip ulasmama durumunu ve alinan aksiyona gore 6diil
ceza sisteminden gelen 6diil (9) degerini dondiiren fonksiyon

- reset: egitilen sanal varligin maksimum aksiyona ulasmasi, dlmesi gibi
durumlarda simiilasyonu ilk haline getirmeyi saglayan fonksiyon

- get reward: sanal varhigin aldigi aksiyona gore odil (9) miktarim

hesaplayip bu degeri step fonksiyonuna aktaran fonksiyon

Gilinlimiizde yaygin kullanilan pekistirmeli 6grenme algoritmalar: gelistiriciler
tarafindan “gym” ortamlarin1 kullanabilecek sekilde tasarlanmistir. Dolayisiyla
pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda kullanilan genel geger standart bir ana yap1
olugsmustur. Bulus biinyesinde “gym” egitim arayiiziiniin (4) kullanmilmasi ise
bulusun algoritmik yapisinin herhangi bir pekistirmeli grenme algoritmasina
adapte olabilmesine olanak saglamistir. Diger bir deyisle literatiirdeki herhangi bir
pekistirmeli 6grenme algoritmasi bulus lizerinde kullanilabilirken bulus tlizerinde
halihazirda kullanilan egitim algoritmasi standart agik kaynak “gym” ortamlarinda

kullanilabilir.

Gym egitim arayiiziiniin de (4) kendine gore belirli alt ¢alismalar1 vardir. Bunlarin
en basinda ddiil ceza fonksiyonu gelmektedir. Durum ve aksiyon uzay1, gym iginde

modellenmektedir.

e Varsa Kural Tabanh Davranis Modellerinin veya Uzman Verilerinin

Incelenmesi
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Kural tabanli davranis modellerinin incelenmesinin en temel amaci simiilator
ortaminda durum bilgisi gozlemleme ve aksiyon uygulama prosediirlerinin
anlagilmasidir. Sanal varligin biinyesinde gomiilii olan kural tabanli davranis
mekanizmasi buradan ¢ikartilip simiilator disi ortama alinirsa bulus biinyesindeki
durum bilgisi gozlemleme ve aksiyon uygulatma trafiginin dogrulugu
gozlemlenebilir hale gelir. Eger sanal varlik beklenen davramislar1 géstermiyorsa
bu durum bulus bilesenlerinden “gym” egitim arayliziinde (4) potansiyel bir
probleme isaret ederek gelistiriciye yol gosterir. Dolayisiyla kural tabanli davranis
modeli (5), bulusun sistemsel dogrulugu icin referans role sahiptir. Ayriyeten
bulusun egitim algoritmasinda kullanacagi durum uzay1 igin karar verme agisindan
mantikli olabilecek verilerin belirlenmesini saglar. Diger yandan kural tabanli
davranis modelleri, pekistirmeli 6grenmenin temel taglarindan biri olan 6diil
fonksiyonunun tasarimi i¢in genellikle faydali ipuglar bulundurmaktadir. Kural
tabanli uygulanan savunma ve saldir stratejileri analiz edilerek 6diil fonksiyonu bu
dogrultuda sekil almaktadir. Ayrica kural tabanli davranis modelinin (5) her adimda
gozlemledigi durum bilgisi ve aldig1 aksiyon kaydedilerek bir uzman veri seti elde
edilir. Bu veri seti denetimli 63renme algoritmalarinda kullanilmaktadir. Egitim
algoritmasinin  degerlendirilmesi  konusunda da s6z konusu analizden
yararlanilmaktadir. Odiil fonksiyonunun kural tabanl davrams modeline (5) verdigi
ortalama skor bir referans kriter olarak baz almip O6grenme algoritmasinin
yakaladig1 ortalama skorun referans skora olan uzaklifindan yararlanarak

performans hakkinda fikir sahibi olunabilir.
¢ Denetimli Ogrenme Algoritmalarinin Uygulanmasi

Denetimli 6grenme algoritmalarinda yapay zeka modeline verilen verinin, neye ait
oldugu bilgisi, etiket, veri igindeki her par¢aya uygulanmaktadir. Bu sayede model,
girdi ile ¢ikt1 arasinda bir iligki kurabilmektedir. Egitim sonrasinda modele hem
egitim verisi hem de ayni igerikte fakat egitimde kullanilmamus test verisi verilerek;

modelden bu verilerin verilen numune sayis1 kadar ciktisim (etiket, label ing.)
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tahmin etmesi beklenmektedir. Dogruluk ya da hata degerine gére basarili bulunan

modeller istenen islevi yerine getirmis demektir.

Mevcut bulusta bahsedilen sanal varliklarin pekistirmeli 6grenme ile egitilmesinin
yaninda, rota tahmini gibi ek gorevlerde denetimli 6grenme kullanilmaktadr.
Burada egitim i¢in gerekli veri seti, kural tabanina gore belirli bir senaryoda
kosturulan sanal varlik tlizerinden toplanmaktadir. Toplanan veri girdi ve ¢ikti
olarak ayrilmaktadir. Girdi verisi, ham veri (8), sanal varligin sahip oldugu yakit
durumu, konum bilgisi gibi degerleri igermektedir. Cikt1 verisi, islenmis veri (9),
modelden beklenen amaca gore degisiklik gdstermektedir. Ornegin sanal varligin
her aksiyon aldiginda gelecek aksiyonu almadan ne tarafa yonelecegini tahmin
etmek isteniyorsa, anlhik girdi degerlerine gore sonraki aksiyon alindiktan sonraki
rota bilgisi ¢ikti olarak ayrilmaktadir. Bu sayede model girdi ile ¢ikt1 arasindaki

iliskiyi ¢ozerek, rota tahmini yapabilecek hale gelmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin egitim
stiresini kisaltmak i¢in de kullanilmaktadir. Uzman bilgisi dahilinde yazilan kural
tabani farkli senaryolarda kosturularak sanal varliklarin hangi durum degerlerinde
hangi aksiyonlar1 aldiklari, girdi ve cikt1 verisi olarak toplanmakta, ardindan
hazirlanan model egitilmektedir. Sanal varlik bu modeli hafizasina alarak

tecriibelerine gore 6grenmeye devam etmektedir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, pekistirmeli 6grenmeye baslangic noktasi olarak
kullanilabilecegi gibi diger ¢ok kritik bir fonksiyonu daha vardir. O da sistemin
durum ve aksiyon uzayinin kontroliidiir. Burada bir davranis taklit edildigi i¢in,

eger sistemde bir eksiklik var ise bu asamada tespit edilmektedir.
e Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalarinin Uygulanmasi

Pekistirmeli 6grenme yapay zekanin deneme yanilmayla karsi tarafa karsi iistiinliik

saglamasini saglayacak yeni taktikleri kesfetmesini saglayan 6grenme teknigidir.
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Temelinde insan 6grenmesine dayanan bu teknik, varliklara herhangi bir 6n bilgi
verilmeksizin kesfederek 6grenme olanag: saglar. Pekistirmeli 6grenme teknigi
kullanan varlik, alinan aksiyonlar sonucu ortamdan geri bildirim olarak alinan ddiil
ve ceza sistemleri ile kendini gelistirmeye calisir. Bu teknik denetimli 6grenme ile
baglantili olarak kullanilabilir. Simiilasyondan toplanan veri setleri ile yapilan
denetimli 68renme egitimlerinde basar elde edildikten sonra, pekistirmeli 63renme

metotlar1 ile model gelistirilebilir.

Pekistirmeli 6grenme kisminda temel olarak "Proximal Policy Optimization" (PPO)
olarak ifade edilen algoritma kullanilmistir. Bu algoritma onceki donem sonu
raporlarinda da birka¢ kez ifade edilen "actor" ve "critic" adi verilen yapilardan
olusmaktadir. Bu actor critic yapi bilesenleri literatiirde yetkinligi ispatlamis birgok
algoritma icerisinden kullanilmaktadir. "Actor" ayn1 zamanda "policy" olarak da
ifade edilirken durum uzayini alip aksiyonlara karar veren derin 6grenme yapisidir.
"Critic" ise yalmzca 6grenme sirasinda kullamilmakta olup 6grenilen modeli test
ederken kullanilmamaktadir. "Critic" de derin 63renme yapisi olup egitim sirasinda
odiilleri (9) tahmin etmek icin kullamilir. Odiilleri (9) tahmin eden bu yap1 bazi
algoritmalarda Bellman denklemlerini saglamak i¢in, baz1 algoritmalarda ise 6diil
(9) varyansini azaltmada kullanilmaktadir. Critic’in olmasinin diger bir avantaji ise
episode sonuna gitmeden ara noktalardaki deneyimlerden yapay zekanin
giincellenmesine olanak saglamasidir. Bahsedilen algoritmalar ile olusturulan
agentlar simiilasyon igerisindeki sanal varliklara karsilik gelmektedir. Bu sayede
tfarkli senaryolarda gym egitim arayiizii (4) ile pekistirmeli 6grenme temelli sanal
varliklar egitilmektedir. Egitim yapilan senaryolar hava-hava, hava-yer olmak
iizere, karada (Tank, S400 radar sistemi) ya da havada (SU27, F16 ugag1 vb.)

konuslanmis sanal varliklarin birbirleri ile etkilesiminden olusmaktadir.

- Uge ii¢ Hava-Hava Senaryosu RL Egitimi
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Bu senaryo igerisinde egitilen sanal varliklar diigman sanal varliklara iistiinliik
saglama amacindadir. Senaryo igerisinde komuta kontrol sanal varlig1 ve 2 yardimci
sanal varlik ile diigman tarafina ait 3 sanal varlik birbirlerine iistiinliik saglamaya
calismaktadir. Beklenen ¢iktida egitilen sanal varliklar diisman sanal varliklara
istiin gelmeli, dogru aksiyonlarla bu sanal varliklar1 senaryo icerisinde pasif hale
getirmelidir. Yapilan egitimlerle diisman kuvvetlere ait sanal varliklar, giderek

Ogrenen ve yeni stratejiler kesfeden sanal varliklar tarafindan alt edilmektedir.

e Tekli/Coklu Varhk Egitimleri

Yaygin kullanilan pekistirmeli 6grenme ortamlarinin ¢gogunda sanal varligin sabit
bir konumdan veya durumdan basladigi goriiliir. Dolayisiyla ortamlarin kiigtikliigii
ve kompleksitenin azlig1 sebebiyle genelleme olgusu g6z ardi edilir. Bulusta
kullanilan simiilatér ortam1 gibi karmasikligin daha yiiksek oldugu ortamlarda ise
genelleme daha onemli bir problem haline gelir. Genellemenin konum, rol,
ortamdaki platformlar gibi farkli kategorileri vardir. Akilli sanal varlik farkh
konumlardan baslatilarak konum agisindan simiilator ortamini genellemesi ile bu

problemin asilmasi1 amaglanmaktadir.

Diger yandan bulusun paralel ¢oklu egitim yapabilme kabiliyeti sayesinde akilli
sanal varliklar birbirinden izole edilmis kendi simiilatér ortamlarinda egitim
gorebilmektedirler.  Simiilator  ortamlarina  istenilen  egitim  senaryosu
yiiklenebildigi varsayilirsa es zamanl olarak senaryolar arasi genelleme yapmak da
miimkiindir. Bulus ile saglanacak olan standart bir pekistirmeli 6grenme egitiminin
literatlirdekine benzer sekilde bazi dinamikleri vardir. Akilli sanal varligin
simiilator ortamu igerisinde gézlem yapip aksiyon uyguladigi birim zamana adim
denilmektedir. Adim sayist belli bir limite ulastiginda veya sonlandirma kriteri
saglandiginda simiilatér ortaminin o anki durumu bastan baslatilir ve yeni boliime
gecilmis olur. Akilli sanal varlik s6z konusu béliimler boyunca simiilatér ortaminda
o anki duruma gore en mantikli aksiyonlar1 alarak optimal bir davranis modeline

(5) yakinsamaya ¢alisir. Fakat benimsenen davranig modeli (5) her zaman en iyi
17
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¢Oziim olmayabilir. Akilli sanal varlik daha iyi stratejilerin varligi ihtimaliyle bazen
de diger aksiyonlar1 deneyerek ortami kesfetmeye calisir. Boylece mevcut davranis
modelinden (5) daha optimal alternatif bir davranis modeli (5) olup olmadigini
kesfetmis olur. Bulus biinyesindeki loglama araglarindan egitim metriklerinin
durumu online olarak takip edilebilmektedir. Standart bir egitim, akilli sanal
varligin mantiksiz ve rastgele aldig1 aksiyonlar sonucu diisiik bir skor ile baslar ve
simiilator ortaminin béliimler boyunca gézlemlenip yapilan kesifler sonucu skorun
artmasi ve giderek daha mantikli kararlar vererek maksimum odiile (9) ulasan bir

davranis modelinin (5) 6grenilmesiyle sona erer.

Bunlara ek olarak analizleri gerceklestirmek adina gorsel araglar da
tasarlanmaktadir. Egitim asamasinda anlik olarak ¢evrimici bir sekilde metrikleri
loglayip sonrasinda metrikler gézlemlenmektedir. Odiil fonksiyonlari kendi i¢inde
de gruplandirildiginda bunlar da ayr1 ayrt sistemde kaydedilebilmektedir. Egitim

durdurulup sonra kaldig1 yerden devam ettirme 6zelligine de sahiptir.

Buna ek olarak sistemimiz eger kullanilan sistem imkan veriyorsa paralelden farkl
egitimleri yapabilmektedir. Bu sayede simiilasyonun (3) imkan verdigi ol¢lide

farkli konseptteki egitimleri paralelde calistirarak karsilastirma yapilabilmektedir.
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