Ders Bilgi Formu

Ders Adi Yerel Kredi AKTS Ders Uygulama Laboratuar
(saat/hafta) (saat/hafta) (saat/hafta)

Derin Pekistirmeli Ogrenme MTM5137 3 7.5 3 0 0

Onkosullar Yok

Yariyil Guz, Bahar

Dersin Dili ingilizce, Tiirkce

Dersin Seviyesi Yiksek Lisans Seviyesi

Ders Kategorisi Uzmanlik/Alan Dersleri

Dersin Verilis Sekli Yuz yuze

Dersi Sunan Akademik Birim |Matematik Mihendisligi Bélimu

Dersin Koordinatori Mert Bal

Dersi Veren(ler) Mert Bal, Kadriye Simsek Alan

Asistan(lar)i

Dersin Amaci

Dersin Igerigi

Opsiyonel Program Yok
Bilesenleri

Ders Ogrenim Ciktilan

Haftalik Konular ve ilgili On Hazirhk Calismalari

Hafta |Konular On Hazirlik

1 Pekistirmeli Ogrenmeye Giris ve Markov Karar Siiregleri Kavramsal: RL'nin
supervised/unsupervised
learning'den farkini inceleyin. Agent,
environment, state, action, reward,
return, policy ve value kavramlarini
Ogrenin. Matematik: Olasilik
dagihimlari, kosullu olasilik ve
beklenen deger kavramlarini gézden
gecirin. Okuma: Sutton & Barto,
Boélim 1-3. Hazirlik sorusu: Gergek
hayattan bir problemi MDP olarak
nasil formile ederdiniz?
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Bellman Denklemleri ve Dinamik Programlama

Kavramsal: Value function ve Q-
function arasindaki farki inceleyin.
Matematik: Recursion, expectation,
discount factor kavramlarini tekrar
edin; Bellman operatérinin bir
contraction mapping oldugu ve
buradan yakinsama garantisinin
nasil geldigini arastirin. Okuma:
Sutton & Barto, Bolim 3—4. Hazirlik:
Bellman expectation ve Bellman
optimality denklemleri arasindaki
farki agiklamaya calisin. Kisa
¢alisma: Kii¢iik bir MDP igin value
iteration'in 2-3 iterasyonunu yapin.

Mode_l_den Bagimsiz Pekistirmeli Ogrenme: Monte Carlo, Zamansal
Fark Ogrenme ve Q-Ogrenme

Kavramsal: Model-based ve model-
free RL farkini inceleyin. Monte
Carlo ve TD learning'i karsilastirin.
Okuma: Sutton & Barto, Bélim 5-6.
Matematik: TD error ve
bootstrapping kavramlarini gézden
gegirin. Hazirhk: SARSA ile Q-
Ogrenme'nin (Q-Learning) neden
farkh politikalar Gretebildigini
disinin (on-policy vs off-policy).
Kod: Basit bir Q-Ogrenme
uygulamasinin pseudocode'unu
inceleyin.

Deger Tabanli Derin Pekistirmeli Ogrenme ve Derin Q-Network

Kavramsal: Q-Ogrenme'nin biiyiik
state space'lerde neden zorlandigini
inceleyin. Neural network ile function
approximation kavramini tekrar edin.
Okuma: DQN temel makalesi (Mnih
et al. 2015) ve Sutton & Barto'da
function approximation bélimleri.
Hazirlik: Experience replay ve target
network neden gerekli olabilir? Kod:
PyTorch'ta basit bir MLP ve
loss/backpropagation yapisini
gdzden gegirin.

Politika Gradyani Yéntemleri

Matematik: Gradient, chain rule ve
log-derivative trick'i gézden gegirin;
Policy Gradient Theorem'in nasil
turetildigine dair sezgiyi kazanmaya
calisin. Kavramsal: Value-based ve
policy-based RL farkini inceleyin.
Okuma: Sutton & Barto, Policy
Gradient bolima. Hazirlik:
REINFORCE algoritmasinin neden
dogrudan policy parametrelerini
giincelledigini anlamaya calisin.
Soru: Policy gradient ydntemlerinde
neden yiksek variance problemi
ortaya cikabilir?
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Aktbr-Elestirmen Ydntemleri

On bilgi: Policy gradient ve
REINFORCE tekrar edilmeli.
Kavramsal: Actor, critic, TD error ve
advantage kavramlarini inceleyin.
Matematik: Advantage

lleri Politika Optimizasyonu ve Proksimal Politika Optimizasyonu
(PPO)

On bilgi: Policy gradient, actor-critic
ve advantage estimation tekrar
edilmeli. Matematik: Importance
sampling ve probability ratio
kavramlarini inceleyin. Okuma: PPO
temel makalesi (Schulman et al.
2017). Hazirlik: Policy'nin ¢ok buyutk
adimlarla gtincellenmesinin neden
problem yaratabilecegini diistinin.
Soru: PPO clipping mekanizmasi
hangi problemi ¢ézmeye calisiyor?

Midterm 1 / Practice or Review

Siirekli Kontrol ve Entropi Tabanli Pekistirmeli Ogrenme ve Kesif

On bilgi: Actor-critic ve policy
optimization tekrar edilmeli.
Kavramsal: Discrete vs continuous
action spaces farkini inceleyin.
DDPG, TD3 ve SAC'in temel
fikirlerine bakin. Klasik kesif
(exploration) kavramlarini inceleyin:
e-greedy, optimistic initialization,
intrinsic motivation/curiosity-driven
exploration. Matematik: Entropy ve
entropy regularization kavramlarini
gbdzden gegirin. Hazirlik: SAC'in
neden entropy'yi objective'e dahil
ettigini ve bunun kesifle iligkisini
anlamaya g¢aligin. Karsilastirma:
PPO ve SAC'in temel farklarini tablo
halinde hazirlayin.

10

Veri Verimli Pekistirmeli Ogrenme

Kavramsal: Sample efficiency
kavramini ve neden RL'in genelde
cok fazla veriye ihtiya¢ duydugunu
inceleyin. Experience Replay ve
Prioritized Experience Replay
mekanizmalarina bakin. Hindsight
Experience Replay (HER)'in seyrek
ddul (sparse reward) problemini
nasil ¢6zdigini aragtirin. Okuma:
Schaul et al. 2016 (Prioritized
Experience Replay), Andrychowicz
et al. 2017 (HER). Hazirlk: Off-
policy yéntemlerin on-policy
ybntemlere gbre neden genelde
daha veri verimli oldugunu disundn.
Tartisma: Daha fazla veri toplamak
mi, mevcut veriyi daha verimli
kullanmak mi?
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11

Model Tabanli Pekigtirmeli Ogrenme ve Planlama

On bilgi: MDP ve model-free RL
tekrar edilmeli. Kavramsal:
Transition model, reward model ve
environment model kavramlarini
inceleyin. Dyna ve MCTS hakkinda
temel bilgi edinin. Hazirlik: Model-
based RL'in model-free RL'e gore
temel avantaji nedir? Soru: Yanlg
6grenilmis bir environment modelinin
policy tzerindeki etkisi ne olabilir?

12

Offline Pekistirmeli Ogrenme

Kavramsal: Online vs offline RL
farkini inceleyin. Dataset, behavior
policy, distribution shift ve
extrapolation error kavramlarini
6grenin. Okuma: Levine et al. 2020
(Offline RL: Tutorial, Review, and
Perspectives on Open Problems).
Hazirlik: Agent'in environment ile
yeni etkilesime giremedigi bir
durumda RL nasil yapilabilir?
Tartisma: Dataset kalitesi offline RL
performansini neden belirler?

13

Taklit Ogrenme ve Tersine Pekistirmeli Ogrenme

Kavramsal: Behavioral cloning,
expert demonstrations ve inverse RL
kavramlarini inceleyin. Karsilastirma:
Supervised learning ile imitation
learning arasindaki farki diigtinlin.
Hazirlik: Expert
demonstration'lardan dogrudan
policy 6grenmenin neden uzun
vadede problem yaratabilecegini
(covariate shift/distribution shift)
inceleyin. Okuma: DAgger makalesi
(Ross et al. 2011) ve Maximum
Entropy IRL Uzerine temel kaynak
(Ziebart et al. 2008). Soru: IRL
neden dogrudan policy yerine
reward function 6grenmeye ¢aligir?

14

insan Geri Bildirimi ile Pekistirmeli Ogrenme

On bilgi: Policy optimization ve
reward function kavramlarini tekrar
edin. Kavramsal: Human preference,
preference data, reward model ve
RLHF pipeline'ini inceleyin. Okuma:
Christiano et al. 2017 (Deep RL from
Human Preferences) ve Ouyang et
al. 2022 (InstructGPT). Hazirlik:
insanlarin dogrudan reward
fonksiyonu yazmasinin neden zor
olabilecegini disinin. Tartisma:
Reward model yanligsa (reward
hacking) RL agent nasil
davranabilir?
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15 | Cok Ajanli Pekigtirmeli Ogrenme-Aktarimli Pekistirmeli Ogrenme
-Cok Gérevli Pekigtirmeli Ogrenme

Kavramsal: Single-agent ve multi-
agent RL farkini inceleyin.
Cooperative vs competitive
environments, centralized
training/decentralized execution
kavramlarina bakin. Transfer:
Domain/task transfer ve
generalization kavramlarini
inceleyin. Hazirlik: Birden fazla
agent oldugunda environment neden
non-stationary hale gelir? Tartigma:
Ogrenilmis bir policy bagka bir
gbreve nasil aktarilabilir?

16 |Final

Degerlendirme Sistemi

Etkinlikler

Say!I Katki Payi

Devam/Katilim

Laboratuar

Uygulama

Arazi Galismasi

Derse Ozgii Staj

Kiglk Sinavlar/Stidyo Kritigi

Odev

Sunum/Jiri

Projeler

Seminer/Workshop

Ara Sinavlar

Final

Doénem igi Calismalarin Basari Notuna Katkisi 0

Final Sinavinin Basari Notuna Katkisi

TOPLAM ]

AKTS isyiikii Tablosu

Etkinlikler Sayi

Siiresi (Saat) |Toplam isyiikii

Ders Saati

Laboratuar

Uygulama

Arazi Galigmasi

Sinif DigI Ders Calismasi

Derse Ozgii Staj

Odev

Kiguk Sinavlar/Studyo Kritigi
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Projeler

Sunum / Seminer

Ara Sinavlar (Sinav Siresi + Sinav Hazirlik Stresi)

Final (Sinav Suresi + Sinav Hazirlik Suresi)

Toplam isyiikii 0
Toplam isyiikii / 30(s) 0.00
AKTS Kredisi 0

Diger Notlar Yok
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