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UYARI Bu belge, el yazısִ ders notlarından Claude (Anthropic) yardımıyla dijitale aktarılmıştır.
Yardımcı kaynak olarak hazırlanmıştır; hata veya eksik içerebilir. Lütfen orijinal notları ve ders
kaynaklarınִ esas alִn.
NOTICE This document was transcribed from handwritten lecture notes with the help of
Claude (Anthropic). It is meant as a supplementary resource and may contain errors or
omissions. Always check against the original notes and official course material.
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Q = Query
k = key
V = Value

attention = softmax

 kT · Q√
dk

k’nın boyutu

V
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WQ ·w = q1 q2
WK ·w = k1, k2
WV ·w = v1 v2

orijinal çizim, s. 2

Bunun adִ self attention
Makalelerde böyle görürsünüz
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→ multihead olabilir
Q : Ne aradığımִz
k : Ne ile ilgili
V : Neyi kullanacağız
? sembol ile takım adִnı ? karşılaştırdık
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bunun ×W1 → positional encoding matris

xI +W1xI = x̄I
positional embedding

orj. s. 3 I run
I university bus run
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361! ihtimal
P(st+1,at+1 | st,at)
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orj. s. 5
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Exploration
Exploitation
?Dilemma

V(s) = E{Gt | St}

Gt =
T∑

n=1
rt+n

V(s) = E{Gt | St} nasıl hesaplanır

s0,a0, r1, s1,a1, r2, s2, . . .
Gelecekte alacağım ?ödüllerin toplamı

V(s) = E{Gt | St}
Q(s,a) = E{Gt | st,a}
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1⃝

Q(s1,a1) = 0
Q(s1,a2) = 0

SARSA
0 < α < 1

Q(s1,a1) = Q(s1,a1) + α
(

r
reward

+
Q(s2,a2)
V(s2) – Q(s1,a1)

)
= 2
Q learning

orj. s. 6 Policy gradient theorem
Actor critic (value, policy birleşimi)

Bunun dışında
Multi agent reinforcement learning

Gt =
T∑

n=1
γn–1rt+n = rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3

0 < γ ≤ 1 = rt+1 + γGt+1

V(st) = rt+1 + ↓V(st+1)
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