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Onsoz

Bu projede, genisletiimis dizi agaci isimli otomatik zamansal soyutlama teknidinin kismi
gbzlemlenebilir problem ortamlari icin genisletiimesi saglanmistir. Probleme hem model tabanli,
hem de modelden bagdimsiz bakis agisiyla yaklasiimis, onerilen yéntemlerin her iki bakis
acisinin 6nde gelen temsilcilerinde hizlanma sagladi§i goésterilmistir. Yontemlerin etkinligi,

yaygin kabul géren problemler Uzerinde deneylerle gosterilmistir.

Bu galisma TUBITAK-ARDEB Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projeleri 1001 Programi (Proje
No: #113E239) kapsaminda gergeklestiriimis olup TUBITAK-BIDEB Yurtici Yilksek Lisans Burs
Programi tarafindan da desteklenmistir. Bu ¢alismanin ortaya ¢cikmasinda ve dolayisiyla niteligi
yuksek bir doktora tezi (Cilden, 2014) ve bir yiksek lisans tezinin (Sahin, 2013)

tamamlanmasina olanak saglamasi sebebiyle TUBITAK’a tesekkiirlerimizi sunariz.
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OZET

KISMI GOZLEMLENEBILIR TAKVIYE OGRENME ICIN
DOLAYSIZ SOYUTLAMA

Pekistirmeli 6grenme, 6zerk etmen bakis acisiyla, makine 6grenme yontemleri arasinda 6nde
gelen bir yonlendirmesiz yontem ailesi tanimlar. Markov karar sureci modeli, pekistirmeli
ogrenme algoritmalari i¢cin saglam bir bicimsel temel olusturur. Pekistirmeli 6grenme
yontemlerinin Ustline zamansal soyutlama mekanizmalari insa edilerek basarimlarinda kayda
deger artis elde edilebilmektedir. Eger Markov karar sireci modelinin tam goézlemlenebilirlik
varsayimi esnetilirse, ortaya ¢ikan kismi goézlemlenebilir Markov karar slreci modeli, daha
gercekci, ancak zor bir problem alani tanimlar. Kismi gdzlemlenebilirlik altinda pekistirmeli
o6grenme arastirmalari, algisal aynilik ve ¢ok buylk durum uzayi sorunlarinin yol agtigr olumsuz
etkileri azaltacak tekniklere odaklanmistir. Genel olarak, bu ¢alismalar iki kategoriye ayrilabilir.
Model tabanl yaklagimlar durum gecis modelinin etmen tarafindan erisilebilir oldugu
varsayimina dayanir. Modelden bagimsiz yaklagimlarda ise durum bilgileri etmenden tamamen

saklidir.

Bu projede, bilinen bir siralama tabanli otomatik zamansal soyutlama teknigini (genigletilmis dizi
agaci metodu) kismi goézlemlenebilir problemler igin genellestiren yontemler onerilmektedir.
Probleme hem model tabanli, hem de modelden bagimsiz bakis agisiyla yaklasiimig, dnerilen
yontemlerin her iki bakis agisinin dnde gelen temsilcilerinde hizlanma sagladigi gosterilmistir.

Yontemlerin etkinligi, yaygin kabul géren problemler Gzerinde deneylerle gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli Ogrenme, Kismi Gozlemlenebilir Markov Karar Siireci, Zamansal

Soyutlama, Genisletilmis Dizi Agaci
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ABSTRACT

ABSTRACTION IN REINFORCEMENT LEARNING IN PARTIALLY
OBSERVABLE ENVIRONMENTS

Reinforcement learning defines a prominent family of unsupervised machine learning methods in
autonomous agents perspective. Markov decision process model provides a solid formal basis
for reinforcement learning algorithms. Temporal abstraction mechanisms can be built on
reinforcement learning and significant performance gain can be achieved. If the full observability
assumption of Markov decision process model is relaxed, the resulting model is partially
observable Markov decision process, which constitutes a more realistic but difficult problem
setting. Reinforcement learning research for partial observability focuses on techniques to
reduce negative impact of perceptual aliasing and huge state-space. In the broadest sense,
these studies can be divided into two categories. Model based approaches assume that the
state transition model is available to the agent. In the model free approaches, states are

completely hidden from the agent.

In this project, we propose methods to generalize a known sequence based automatic temporal
abstraction technique —namely, extended sequence tree method-— to partial observability. We
attack the problem in both model based and model free approaches, showing that our methods
accelerate well known representatives of each perspective. Effectiveness of our methods are

demonstrated by conducting experimentation on widely accepted benchmark problems.

Keywords: Reinforcement Learning, Partially Observable Markov Decision Process, Temporal

Abstraction, Extended Sequence Tree
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Kisaltmalar

b-GDA Bellek tabanli genigletilmis dizi agaci
BGDA Bolumlenmis genigletilmis dizi agaci
BMKS Bolumlenmis Markov karar sireci
CPU Central processing unit (ing.)

DBA Dinamik Bayes agi

EOD En olasi durum

GDA Genisletilmis dizi agaci

HSM Hiyerarsik soyut makine

i-GDA inang tabanli genisletilmis dizi agaci
KGMKS Kismi g6zlenebilir Markov karar sureci
KOT Kosullu olasilik tablosu

KSD Kosullu sonlanan dizi

MKS Markov karar sureci

SPOVA Smooth partially observable value approximation (ing.)
t-GDA Tepkisel genigletilmis dizi agaci
TG-GDA Tarihge gudumli genigletilmis dizi agaci
VAPS Value and policy search (ing.)

YAD Yasakli alt-¢cozim deposu

YAK Yaniltici alt-¢ézim kaldirma

YDP Yapilandiriimis dinamik programlama
YDY Yapilandiriimig deger yineleme

YHTY Yapilandiriimis hareket tarzi yineleme
YMKS Yari-Markov karar sireci

YSB Yararli sonek bellegi

ZF Zamansal fark



1 GIRIS

Takviye 6grenme, memelilerin 6grenmesi alanindaki gugli psikolojik ve biligssel temellerine
dayanmasinin yani sira, makine &ogrenme literatirinde de deneme-yaniima tabanl
yontemlerden (6grenme otomata, siniflandiran sistemler, vb.) ve optimal kontrol (dinamik
programlama) metotlarindan temel alan, kisa ve saglam bir tarihsel cebirsel birikime sahiptir.
Takviye 6grenme problem, yaygin olarak, égrenen etmen (ing. agent) kavrami ile birlikte tarif
edilir. Bunun nedeni, muhtemelen sadece ilham alinan bilim dallari degildir; ayni zamanda
etmen modelinin, dis dinyadan dogrudan denetimin mimkidn olmadigi, 6drenen birimin
bilinmeyen ¢evre kosullarina tek basina uyum saglamasi gereken problemler i¢in daha uygun bir

model olmasidir.

“Etmen” kavrami igin farkli tanimlar mevcuttur. Bu tanimlar, genel olarak soyutlama seviyesine
veya ¢ozulmeye calisilan probleme gére degisir. En genis anlamiyla, Russell ve Norvig (2003),
bir etmeni “algilayicilariyla bulundudu cevreyi algilayabilen ve igleticileriyle ayni ¢evre lizerinde

eylem yapabilen herhangi bir sey” olarak tanimlar (Sekil 1.1).

ETMEN

algilayici eylem
girdisi ciktisi

CEVRE

Sekil 1.1. Cevresiyle etkilesim halindeki bir etmen.

Wooldridge ve Jennings (1995) “etmen” teriminin iki farkli kullanim egilimine isaret eder. Zayif
kullanim egiliminde etmen, 6zerklik (ing. autonomy), sosyal kabiliyet, tepkisellik ve 6n-etkinlik
(Ing. proactiveness) gibi gorece daha somut ézellikleri kullanilarak tanimlanir. Zayif kullanim
egilimiyle etmen terimi, temellerini esas olarak yazilim muihendisligi bakis acgisindan alir ve
adindan giderek daha ¢ok sz edilen etmen-tabanli yaziim mihendisligi disiplini cergevesinde

kullanihir. Gugli kullanim egilimi gergevesinde ise etmen kavrami temellerini yapay zeka (ing.

1



artificial intelligence) arastirmalarindan alir. Bu egilim, zayif egilimli etmen kullanimini Shoham
(1993) tarafindan tanimladigi gibi bilgi, inang, niyet ve yukimlilik ve hatta Bates (1994)
tarafindan tanimlandigi sekliyle bazi duygusal Ozellikler gibi cok daha zeka ydnelimli

kabiliyetlerle genisletir.

Etmen bakis acisiyla, yapay zeka arastirmalari, bir etmenin inanclari dogrultusunda hedeflerine
(ing. goal) ulasmasini saglayan yontemlerin gelistirimesine odaklanir. Bu bakis acisi, akilcilik
ozelligini merkeze alir. Bazen gerceklestirilecek en akilci eylem mevcut olmasa bile, etmen yine

de anlaml bir karar verebilmelidir (Sutton ve Barto, 1998).

Makine 6grenme (ing. machine learning), yapay zeka alaninin bir alt disiplini olarak, deneyim
yoluyla akilci davranis kaliplarinin olusturularak belli bir seviyede o6zerklik insa edilmesine
odaklanir. Makine égrenmede temel bir ayrim, bu deneyimin denetimli (ing. supervised) veya
denetimsiz (ing. unsupervised) bir sekilde elde edilmesi tizerinden yapilir. Denetimli dgrenmede,
etmen disaridan bir uzman tarafindan saglanan, dogru sekilde siniflandiriimis 6rnekler
araciligiyla bir davranis haritasi gelistirmeye calisir. Denetimsiz 6grenmede ise, etmen 6nceden
siniflandiriimis 6rneklere sahip olmadigindan, girdilerdeki diizen ve kurallari bulmaya calisir
(Alpaydin, 2004).

Takviye 6grenme, bir makine 6grenme yontemi olarak, etmen tabanl yaklasima ¢ok uygundur
ve denetimli ile denetimsiz yontemler arasinda bir noktada yer almaktadir. Takviye 6grenme
cevrim igi (ing. on-line) bir ydntem oldugundan, iki 6nemli kabiliyet bir arada tanimlanmaldir:
deneyim yoluyla 6grenmeyi saglayan bir yéntem (kesif, ing. exploration), ve 6grenilmis ¢ézimiin

uygulanmasini saglayacak bir yontem (isletme, ing. exploitation).

Takviye 6grenmede ana fikir, kendi isletici mekanizmalari (eylem) araciligi ile bulundugu ortamla
(cevre) etkilesimde bulunan ve cevreden geri bildirim (6ddl) alan bir 6grenici (etmen)
kurgusudur. Genel anlamda, takviye 6grenme yontemleri ile yapilan, etmenin gelecekte
edinmeyi bekledigi ddilleri optimize ederek daha uyumlu (ing. adaptive) hale gelmesi amaciyla,
cevreden edindigi 6dul (veya ceza) bilgisini temsil eden dahili bir durum-eylem islevi tutmaktir.
Daha bigimsel bir tanim yapmak gerekirse, bir takviye 6grenme algoritmasi, bir etmenin bir cevre
icinde, edinilen 6dil Gzerinden tanimhi bir hedef iglevinin ¢iktisini maksimuma g¢ikarmak igin

gerceklestirmesi gereken eylemlerden olusan hareket tarzini (ing. policy) bulmaya calisir.

Takviye ©6grenme problemleri genellikle ¢evredeki durum (ing. state) bilgilerinin Markov

ézelligine (Ing. Markov property) sahip oldugu varsayimiyla, Markov karar siireci (ing. Markov
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decision process) (MKS) olarak bicimlendirilir. Bir durumun Markov 6zelligine sahip olmasi igin,
bir optimal hareket tarzi olusturabilmek icin gerekli tim bilgiyi icermesi gerekir. Diger bir deyisle,
mevcut duruma bakarak verilecek bir sonraki eylem karari, 6nceden deneyimlenmis
durumlardan bagimsiz olarak verilebiliyor olmalidir. Sekil 1.1 ile sunulan etmen ydnelimli
gbrinime binaen, bir takviye 6grenme etmeninin genel dahili gérinimi Sekil 1.2 ile kabaca

resmedilmigtir.

4 Takviye Ogrenme Etmeni N

algilayicilar

|

durum bilgisi,
takviye sinyali

Sekil 1.2. Bir takviye 6grenme etmeninin genel gérinima.

Yari-Markov karar sireci (ing. semi-Markov decision process) (YMKS) modeli, MKS modelindeki
tek adimh eylem varsayiminin esnetildigi, MKS modelinin genisletiimis bir halidir. Diger bir
deyisle, YMKS modelinde bir eylem bir yerine birden fazla ve belirsiz sayida zaman araliklarinda
devam edebilir. Neyse ki, takviye 6grenme yontemleri de YMKS modelini kapsayacak sekilde

genisletilebilmektedir.

Daha gergekci problemlerin Ozellikleri MKS modelindeki bazi kurallarinin  esnetilmesini
gerektirmektedir. Kismi gdzlenebilir Markov karar sireci (ing. partially observable Markov
decision process) (KGMKS), durumlarin ve durum gegcis dinamiklerinin etmen tarafindan artik
tumuiyle godzlemlenebilir olmadigi, MKS modelinin genellestiriimis bir halidir. Etmen, eksiksiz
durum bilgisi yerine sinirlh gézlem (ing. observation) bilgisi ile donatildigindan, KGMKS, takviye
ogrenme algoritmalari icin zor bir problem kategorisi tanimlar. Diger bir deyisle, KGMKS

modelinde kesin durum bilgisi gizlidir (ing. hidden). Sekil 1.2 tekrar incelenecek olursa, MKS



modeli 6zelinde, kontrol akisindaki “gdzlem” bileseninin, kesin durum bilgisi ile ayni oldugu
aciktir; ki bu durum algilayicilarin mutlak durum bilgisini eksiksiz olarak elde edebildigi gibi
gercekci olmayan bir varsayima dayanmaktadir. KGMKS modelinde ise, g6zlemin anlamsal
karsihgi, etmen algilayicilarindaki bazi sinirlamalardir ve ¢evrenin kismi ve sinirli olarak idrak

edilmesini betimler.

Pek cok problem icin, etmenin herhangi bir gézleme karsillk en uygun eylemi segcmeyi
o6grenmesi s6z konusu oldugunda, en iyi (hatta en iyiye yakin) hareket tarzinin salt gézlem
mantigi Uzerinden elde edilmesi mumkin degildir. Bu tir “gdzleme karsilik eylem” basitligindeki
hareket tarzlarina belleksiz (ing. memoryless) veya tepkisel (ing. reactive) adi verilir. Bu
kategorideki yontemler, arastirmacilar arasinda epey ilgi gérmustir (Crook, 2006; Jaakkola vd.,
1995; Littman, 1994; Loch ve Singh, 1998; Pendrith ve McGarity 1998). Belleksiz takviye
dgrenme ydntemlerinin bazi zorluklarini asmak igin bariz bir alternatif, dahili durum kanilari (ing.
state estimations) olusturmak amaciyla bir gesit bellek kullanmaktir. Bu kategori, bir diger yaygin
arastirma alanini tanimlamaktadir (Chrisman, 1992; Hochreiter ve Schmidhuber, 1997;
McCallum, 1996).

Bir KGMKS problemindeki 6grenme sirecinde 6zel bir uygulama olarak, etmene altta yatan
MKS modeli saglanabilir. Bu bilgi énceden mevcut ise, kismi goézlenebilirlik dahili bir inang
durumu (Ing. belief state) olarak modellenebilmektedir. inang durumu, durum uzay tizerinde bir
olasilik dagilimi olarak tanimlanir (Kaelbling vd., 1996, 1998). Model gudimli bu yaklasimda
inan¢g durumu go6sterimi, anlamsal olarak salt gézlemlerden olusan bir gdsterimden daha
zengindir. Bununla birlikte, elde edilen inan¢ durum uzay pratik bir ¢béziime ulagsmak icin fazla
bayuktar. Klasik yontemler makul bir sire icinde anlamli bir ¢6ziim bulamayabilmekte, ve hatta
hi¢ bir ¢6ziime ulasamayabilmektedirler. Bu nedenle, inan¢ tabanl kismi gdzlemlenebilir takviye
ogrenme arastirmalari, agirlikli olarak durum uzayinin kugultilmesi ve durum tahminini

kolaylastirici ydntemler Gzerine yogunlasmistir.

Literatirde genel kabul gérmis ortak bir adlandirma bulunmamakla beraber (Crook, 2006), bu
calismada, KGMKS baglaminda altta yatan MKS modelinin mevcut olmadigi ydntemler
modelden bagimsiz (ing. model free) olarak anilacaktir. Benzer bir isimlendirme yaklasimiyla,
inang tabanl takviye &grenme yodntemleri model tabanli (ing. model based) olarak

adlandirilacaktir.



Tam gozlemlenebilir problemler icin yiritilen takviye égrenme arastirmalarindaki gelismeler,
o6grenme performansinin bazi destekleyici ydntemlerle iyilestiriimesi icin yontemler ortaya
koymustur. Bu yontemlerden biri de, etmen tepkilerinin durum-eylem dizileri bicimi elde edilecek

sekilde, zamansal olarak soyutlanmasidir (Ing. temporal abstraction).

Pek cok problemde, 6grenen etmen aslinda hiyerarsik olarak boéliumlenmis alt gorevlerden
mutesekkil bir gorevi basarmaya calisir. Bir alt gorev, ¢odu zaman ¢o6zim uzayinin farkh
bdlgelerinde tekrarlar, ancak etmen bu tekrarlayan durumlari ayri ayri, yeniden kesfetmek
durumunda kalir. Bu da, 6grenme performansini olumsuz olarak etkileyen, ve makul bir sire
icinde en iyi cbzime yakinsamayi zorlastiran bir durumdur. Bu anlamda, zamansal soyutlama

fikrinin temel hedefi daha iyi bir ¢6zim bulmak degil, daha hizli 6grenmektir.

Bu kapsamdaki biitiinlesik bir bakis acisi tercih catisi (ing. options framework) ile Sutton vd.
(1999) tarafindan tanimlanmistir. Yaygin kabul géren bu ¢ergeve, MKS modeli (izerine bir YMKS
insa ederek, takviye O6grenme kuramini zamansal soyutlama eylemleri icerecek sekilde

genigletir.

Takviye 6grenme icin zamansal soyutlama ydntemleri, ilk olarak etmene soyutlama bilgisinin
o6grenme surecinden 6nce ipucu olarak saglanmasi seklinde baslamistir (Dietterich, 2000; Parr
ve Russell, 1998). Daha sonra, takviye dgrenmeye paralel olarak soyutlama érintilerinin (ing.
pattern) otomatik olarak ortaya cikarilmasi lGzerinde odaklaniimistir (Girgin vd. 2010; Hengst,
2002; Mannor vd., 2004; McGovern ve Barto, 2001; McGovern, 2002; Simsek ve Barto, 2004;
Stolle ve Precup, 2002). SlUphesiz, otomatik yontemler felsefi tutarhlik baglaminda takviye

o6grenmenin “cevrim ici” dokusuna daha uygundur.

Yakin gegmiste, az sayida arastirmaci takviye 6grenme ile KGMKS problemi ¢6zmede zamansal
soyutlama teknigi kullanmayi denemisti. Cok az sayida c¢alisma, inan¢ tabanl kismi
gOzlemlenebilir takviye 6grenme igin zamansal soyutlama konusunda 6nculik etmistir (Dung vd.,
2007; Theocharous ve Kaelbling, 2004; Wiering ve Schmidhuber, 1997). Bu c¢aligmalar, temel
olarak otomatik olmayan veya yari otomatik soyutlama stratejileri nermisler, agirlikli olarak da
bunu alt-hedef (ing. sub-goal) tespit ederek saglamaya caligmiglardir. Belleksiz kismi
g0zlemlenebilir takviye 6grenme algoritmalari igin otomatik soyutlama konusu ise ¢ok daha az
arastinimig bir alandir (Yoshikawa ve Kurihara, 2006). Mevcut durumda, bellek kullanan kismi
goOzlemlenebilir takviye 6grenme yontemleri igin tasarlanmig otomatik bir soyutlama galismasi ise

yoktur.



Bu calismada, kismi goézlemlenebilir problemler icin takviye 6drenme sirasinda tamamen
otomatik sekilde zamansal soyutlama yapabilmek icin yontemler gelistirmesi amaclanmistir. Bu
amagla, model tabanli (inan¢ tabanh) yontemler, belleksiz (veya reaktif) modelden bagimsiz
yontemler ve bellek tabanli modelden bagimsiz yéntemler olmak Uzere lU¢ temel KGMKS
arastirma akimi Uzerinde calismalar yapiimistir (Cilden, 2014). Gelistirilen yontemler, esasen
MKS icin tanimlanmis, saglam teorik altyapiya sahip bir otomatik zamansal soyutlama yontemi
olan genisletilmis dizi agaci (ing. extended sequence tree) yontemini (Girgin vd., 2010) temel
almaktadir. Son olarak, tam gdzlemlenebilir BMKS i¢in umut vaat eden bir zamansal soyutlama
mekanizmasi onerilmis (Sahin, 2015), kismi goézlemlenebilir problemlerde durum uzayi
boélimlemesi bilgisinin varligi durumunda zamansal soyutlamaya katki potansiyeline isaret eden

oncll bir calisma olarak literatire kazandirilmistir.



2 BAGLANTILI GALISMALAR

Bu boélimde, gerekli bicimsel altyapinin eksiksiz olarak tamamlanmasi icin gerekli literattr
dzetlenmistir. Ilgili konular vurgulanmis ve literatiirdeki baglantili yayinlar ayrica isaret edilmistir.
ilk énce, Markov karar slreci, yari-Markov karar siireci, kismi gézlemlenebilir Markov karar
sureci ve bolimlenmig Markov karar sureci olmak Uuzere, ilgili karar siureci modelleri
tanimlanmistir. Ardindan, Q-Ogrenme, Tekrarlanan Q-Ogrenme, Dogrusal Q-Ogrenme, Sarsa(A)
ve Yararlh Sonek Bellegi gibi, bu g¢alismada kullanilan takviye 06grenme algoritmalari
Ozetlenmistir. Son olarak, zamansal soyutlamalar konusundaki literatir 6zetlenmis, ve kismi
gOzlemlenebilir durumlar igin takviye ©Ogrenmedeki kayda deger soyutlama yontemleri

tartisiimistir.

2.1 Markov Karar Suregleri

Eger bir problem, dizi seklinde sunulan cesitli karar problemlerinden olusuyorsa, etmenin,
uygulanacak eyleme, ¢ézimun bu dizinin gelecek adimlara etkisini de dikkate alacak sekilde
karar vermesi beklenir. Ayrica, alinacak kararin etkileri etmen tarafindan dnceden bilinemez, ki

bu da belirsizlik faktortini beraberinde getirir (Sigaud ve Buffet, 2010).

Genellikle, bir karar surecini, mevcut durumun yalnizca bir énceki adimdaki duruma bagiml
oldugu varsayimi ile modellemek hem daha kolaydir, hem de sezgisel olarak daha uygun kabul
edilir. Diger bir deyisle, daha 6nceki durumlara atif yapmaya gerek olmaksizin, modeldeki her
durum, c¢evrenin mevcut durumu ile ilgili tim bilgiyi, bir dnceki adimdaki durum cinsinden
Ozetleyebilmelidir. Bu 0Ozellige sahip surecgler, Markov &6zelligine sahip suregler olarak anilir
(Kaelbling vd., 1996). Markov karar sureci (MKS), belirsizlik iceren dizisel karar problemleri
kapsaminda Markov 6zelligine sahip olanlar igin bicimsel bir ¢erceve tanimlar ve asagidaki

sekilde tanimlanir:

Tanim 2.1. MKS modelinin bilesenleri sunlardir:
e durum sonlu kiimesi, S,
¢ eylem sonlu kiimesi, A4,
e durum gegis islevi, T:S XA XS - [0,1] (VseS,Va€eA, YquesT(s,a,s")=1 sartlarini
saglamalidir), ve

e Oddlislevi,R:S x A - R.



T(s,a,s"), s durumundan s’ durumuna a eylemi ile gegis yapma olasiligini tanimlar. R(s, a) ise s

durumunda a eylemi gerceklestirildiginde dogrudan elde edilecek 6dul miktarini tanimlar.

Durum gegis islevi, ¢gevrenin bir adim sonraki durumunu, mevcut durumun ve etmenin eyleminin
bir islevi olarak olasiliksal olarak tanimlar. Odiil islevi ise, mevcut durumun ve uygulanan

eylemin bir iglevi olarak beklenen dogrudan 6dul miktarini tanimlar.

Bir MKS icin S kimesindeki durumlari A kimesindeki eylemlere baglayan ve tim iglevlerin

kiimesine hareket tarzi (ing. policy) adi verilir ve m ile gosterilir:

m:seES-on(s)EA (2.1)
Hareket tarzi, etmen tarafindan erisilebilecek olasi her durumu kapsayacak sekilde, karar

surecinin her bir adiminda hangi eylemin gerceklestirilecegini tanimlar.

Bir dizisel karar problemi MKS olarak tanimlandiginda, ¢6zim bulmak en iyi hareket tarzini
bulmakla ayni sey haline gelir. C6zim ydntemleri, tercih edilen 6dul birikimi tabanli performans
Olchtine gore farklilik gosterse de (yani, 6dul dizisinin bir iglevine bagli olarak en iyi dizinin nasil
tanimlandigi), iyi hareket tarzlari bulabilmek igin yaygin olarak kullanilan iki yontemden biri deger
yineleme (ing. value iteration) yontemi, digeri ise hareket tarzi yineleme (ing. policy iteration)

yontemidir.

Her iki yontem de, herhangi bir s durumu ile toplam, indirimli veya ortalama olcutleri
¢ergevesinde olusturulmus bir beklenen 6dul bilgisi arasinda bir esleme tanimlayan, deger iglevi
(ing. value function) kavramina dayanmaktadir. Deger yineleme yontemi bir MKS problemini, en
iyi hareket tarzina dogdru yakinsayan bir dizi islev hesaplayarak ¢dzmeye calisir. Hareket tarzi

yineleme ydntemi ise, bir dizi hareket tarzini giderek iyilesecek sekilde olusturmaya odaklanir.

Bu yontemler sayesinde, en iyi hareket tarzi arayigi sorunu, deger islevleri cinsinden ifade edilen

bir optimizasyon problemine dogrudan dénusturulebilmektedir (Sigaud ve Buffet, 2010).

MKS catisi ve deger islevlerine odaklanan ¢6zim teknikleri takviye 6grenme icin bir temel

olusturur. Bu yontemler Bolim 2.4'te 6zetlenmigtir.



2.2 Yari-Markov Karar Suregleri

MKS modeli eylem modelinin tek adimlik ayrik islemlerden olustugunu varsayar. Bu varsayim
zamansal olarak uzatiimis eylemler de gerceklestirecek sekilde genigletilirse (atomik bir eylemin
degisen surelerde devam edebilecegi sekilde) ortaya ¢ikan model yari-Markov karar sireci
(YMKS) olarak adlandirilir.

Matematiksel olarak bir YMKS, MKS tanimini asagidaki sekilde genellestirir:

Tanim 2.2. YMKS modelinin bilesenleri sunlardir:

e durum sonlu kimesi, S,

e bir eylem sonlu kiimesi, 4,

e durum gegis islevi, T:SxAxS - [0,1] (Vs€ S, Va€A, YqesT(s,a,s") =1 sartlarini

saglamalidir),

o Odilislevi,R:S X A - R, ve

e her durum-eylem ikilisi i¢in gegis zamani olasiligini veren bir iglev, F.
T(s,a,s"), s durumundan s’ durumuna a eylemi ile gegis yapma olasiligini tanimlar. F(t|s,a), s
durumunda iken baslayan a eyleminin t zaman dilimi stresinde tamamlanma olasiligini tanimlar.
R(s, a), bir durumdan baska bir duruma gegis sirecinde edinilmesi beklenen 6dul miktardir, ve

asagidaki formulle tanimlanir:

o r~t
R(s,a) = k(s,a) +f f p(s,a, t)dtdF (t|s,a) (2.2)
0 0

Burada, k(s,a), s durumunda iken a eylemi uygulandiginda elde edilecek sabit 6duli verir.

p(s,a,t) ise, gegisin t zaman birimi sirmesi durumundaki 6dil oranidir (Bradtke ve Duff 1994).

Kolayca anlasilacagi tizere, MKS, YMKS’nin eylem adimi 1 olan 6ézel bir halidir.

Hemen her gergek¢i MKS probleminde, problemin yapisi, etmenin dogal olarak bir alt hareket
tarzi alanlarina (kabiliyet veya alt-hedef olarak da adlandirilir) gecis yaptigi sartlar icerir. Belli bir
sayidaki adimdan olusan bu alanlarda, ¢6zime katkida bulunacak yeni bir karar firsati
bulunmaz. YMKS modelinin dnemi, bu tir yetenek veya soyut eylemlerin MKS modelinin
Uzerine, gecis zamani olaslilik islevi F vasitasiyla, insa edilebilmesinden kaynaklanmaktadir.
Genellikle soyut eylem, bir ilkel eylemler (ing. primitive action) kiimesi (zerinde tanimlanir.

Ornegin, robotik futbol diinyasinda, pas verme eylemi, topun istenen vurus hizasina getirilmesi



icin gereken bir dizi topa vurma eyleminden ve topu hedeflenen uzak noktaya goénderebilmek

icin gereken bir topu ivmelendirme eyleminden miutesekkildir (Stone vd., 2005).

YMKS modeli ile saglanan ve MKS {zerine inga edilen zamansal eklentiler, zamansal soyutlama
(ya da gérev hiyerarsisi) yoluyla performans iyilestirme olanaklari sunmaktadir. ilgili yéntemler

Boliim 2.6'da anlatiimaktadir.

2.3 Kismi Gozlemlenebilir Markov Karar Suregleri

Gercekci  problemlerde etmen, cogunlukla karar sirecinin o anki gercek durumunu
clkarimsamaya yetecek bilgiye sahip degildir. Sureci kismen gozlemleyebilir, fakat mutlak
durumundan haberdar degildir. Kismi gbzlenebilir Markov karar sireci (KGMKS), MKS modelinin

genellestiriimis bir hali olarak bu ihtiyaci karsilamak amaciyla tasarlanmistir.

Tanim 2.3. KGMKS modelinin bilesenleri sunlardir:

e durum sonlu kimesi, S,

¢ eylem sonlu kiimesi, A4,

e durum gegis islevi, T:SXAxXS - [0,1] (Vs€ S, Va€A, YsuesT(s,a,s") =1 sartlarini
saglamalidir),

e Oddlislevi,R:S XA - R,

e etmenin kendisini cevreleyen dinyada edinebildigi gbzlemlerin sonlu kiimesi, £, ve

e gOzlem islevi, 0 : S X A - P(2). Gbzlem islevi, her bir eylem ve varilan durum ikilisi igin
g6zlem kumesi Uzerinde bir olasilik dagilimi tanimlar. O(s,a,0), etmenin a eylemini
gerceklestirmesinin ardindan s durumuna varmasi halinde o g6zlemini edinmesi
olasiligini verir.

Kabaca, KGMKS, etmenin o anki durumunu mutlak olarak algilayamadigi bir MKS’dir. Bunun
yerine, gergeklesen eyleme ve varilan duruma bagh olarak bir gozlem bilgisi olugturulur
(Kaelbling vd., 1998). Etmen tabanh yaklasim bakig acgisiyla, KGMKS cergevesi, etmen igin
sinirh bir algilayici modeli olusturmaya olanak saglar. Boylece, etmen gevresini yalnizca durum

uzayinin bazi 6zellikleri ile sinirlanmig haliyle, kisith bir sekilde algilayabilir.

Kolayca anlagilabilecegi tizere, MKS, KGMKS modelinin Q = S ve Vs € S,0(s,a,s) = 1 sartlarini

saglayan 0©zel bir durumudur. KGMKS modelinde gézlem islevinin esnekligi, modelin
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genellestirmedeki glciinin de kaynagidir. Ancak, bu ifade glicl, bazi sakincalari da beraberinde
getirmektedir. Model o kadar geneldir ki, bilgi icerigi son derece kisitli gozlem islevleri dahi
tanimlanabilmektedir. Bu nedenle, gbzlem islevi genellikle tek basina bir KGMKS problemini

¢dzmek icin yeterli olmamaktadir.

Her ne kadar etmen mutlak durumunu bilmiyor olsa da, gbézlem ve eylemlerden olusan bir
tarihce (ing. history) tutarak farkindahgini zenginlestirmesi mimkindir. Aslinda, asagida
siralanan bilgiler, bir etmenin eksiksiz bilgi durumu (ing. complete information state) olusturmasi,

dolayisi ile problemin Markov 6zelligini saglar hale getirilmesi icin yeterlidir:

e 5, durumu icin baglangig olasilik dagihmi
e gecmis tum gozlemler ve su anki goézlem (oy, ..., 0¢ )

e gecmis tum eylemler (ay, ..., a;_1 )

hareket g
tarzi (m) a—>» o
w®
On
b cevre
o
| | durum kanisi «o | &
hesaplayici S
©

Sekil 2.1. inang tabanli bir KGMKS etmeninin genel yapisal gérinimi. Yapi, inan¢ durumunu

hesaplayan durum kanisi olusturucu ve hareket tarzi () bilesenlerinden olugsmaktadir.

Eger etmen yukarida siralanan bilgilere sahipse, bilgi durum uzay eksiksiz hale gelir ve problem
bir MKS problemine dénusur. Ancak, uygulamada, bilgi durum uzayinin boyutu sirecin her
zaman adiminda blyur ve durum bilgisinin gésterimi ve saklanmasi ¢ok hizli bir sekilde pratik
olmaktan g¢ikar. Dahasi, slrecin belirsiz uzunlukta oldugu problemler igin bu ¢6ziim uygulanabilir

olmaktan ¢ok uzaktir.
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Bu sorunun yaygin olarak kullanilan bir c6zimi, Sekil 2.1 ile goésterildigi gibi, bir inan¢ durumu
(ing. belief state) bilgisi tutmaktir. Ogrenen etmen, gdzlem ydnelimli KGMKS mantiginin
gerektirdigi sekilde, kararlarini gézlemlerine gére vererek uygun davranigi sergiler. Ancak, tim
gecmis deneyimlerini temsil eden, b ile gbsterecegimiz bir inang durumu bilgisini dahili olarak
tutar. Durum kanisi olusturucu bileseni, dnceki eylem, son elde edilen gozlem ve dnceki inan¢
durumu bilgilerini kullanarak, gtincel inan¢ durumu bilgisini hesaplar. &, édnceki gibi, hareket tarzi
iglevini simgelemektedir. Fakat bu kez =, mutlak durum bilgisinin degil, inang durum bilgisinin bir
islevidir (Kaelbling vd., 1998).

Bu modelin, strecte Markov 6zelligini etkin olarak koruyabilmesi igin, inan¢ durumu tanimi,
siirecin  kontrol mekanizmasina bagli olarak vyeterli istatistik (ing. sufficient statistics)

saglamalidir. Ancak bu sekilde eksiksiz bilgi durumu gereksinimi karsilanmis olur.

inan¢ durumu kavrami, etmenin gec¢misini ve ilk inang durumunu kullanarak, etkin bir sekilde
yeterli istatistik olusturmayi garanti etmektedir. Diger bir degisle, etmenin o anki inan¢ durumuna
ilave edilmek Uzere kullanilacak herhangi bir gegmis eylem veya gézlem verisi, mevcut durum
hakkinda etmene ek bir bilgi saglamaz. Bu durum, inan¢ durumlari Gzerinden gerceklestirilecek
bir karar surecinin Markov 6zelligine sahip olmasini garanti etmektedir (Kaelbling vd., 1998;
Sigaud ve Buffet, 2010).

Bir KGMKS etmenindeki Sekil 2.1’de gosterildigi gibi bir hareket tarzi (i) bilegeni, mevcut inang
durumunu bir eyleme doniistirmelidir. inang durumu bir yeterli istatistik oldugundan, bir KGMKS

¢ozmek, asagidaki 6zel yapiy1 ¢cézmekle aynidir:

Tanim 2.4. inang-MKS modelinin bilesenleri sunlardir:
e inang durumlari kiimesi (inang durum uzay1), B,
e eylemler kimesi, 4, (Tanim 2.1)
e detaylari asagida verilen durum gegis islevi, 7(b,a, b"),
t(b,a,b") = Pr(b'|a,b) = Z Pr(b'|a,b,0) Pr(ola,b) (2.3)
0EN

ve

1 if SE(a,b,0) =D’ (2.4)

Pr(b'|b,a, ={
r(b'lb,a,0) 0 otherwise

¢ MKS &ddl islevi kullanilarak asagidaki sekilde insa edilen dul islevi, p(b, a),
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p(b,a) = ) R(s,0) (2.5)

SES

Tanim 2.4 ile tanimlanan inang-MKS icin bulunacak en iyi hareket tarzi, orijinal KGMKS igin de
en iyi hareket tarzini olusturacaktir. Bu durumda geriye sadece bu MKS problemini kabul
edilebilir bir strede ¢ézebilmek kalmis gériinmektedir. Ancak, maalesef, inang-MKS modelini

c6zmenin genel anlamda ¢ok zor bir problem oldugu bilinmektedir (Kaelbling vd., 1998).

Neyse ki, inan¢g-MKS igin tanimlanan deger iglevinin énemli bir 6zelligi, parcali dogrusal ve
disblkey (ing. piecewise linear and convex) olmasidir (Sondik, 1971). Bu 6zellik sayesinde,
deger islevi sonlu sayida parametre kullanilarak temsil edilebilmekte, dolayisi ile deger islevinin
bir tutumlu gésterimi (ing. parsimonious representation) insa edilebilmektedir. Deger islevinin
tutumlu gosterimini insa etmenin yaygin bir yolu, WITNESS algoritmasi kullanmaktir (Cassandra
vd., 1994). Boylece, slrekli-uzay MKS modeli, etkin sekilde kicultilerek mutlak deger yineleme

yontemleri kullanilabilmektedir.

Ancak, yukarida 6zetlenen kuramsal calismalar yalnizca kuglk problemler tizerinde etkindir, ve
pratik durumlara uygulanabilirlikleri sinirhdir. Bu nedenle, KGMKS igin yaklasik sonuglar arayan

algoritmalar tasarlanagelmisgtir.

Makine 6grenme bakis acgisiyla, dikkate deger galismalar inan¢ uzayinin igslemden gegirilerek bir
MKS benzerinin olusturmasi fikrine dayanir. Hauskrecht (2000), calismasinda yaygin olarak
kullanilan yontemleri 6zetlemistir. Bu ydntemler arasinda 1zgara (ing. grid) tabanli ara degerleme
(ing. interpolation) ve dis degerleme (ing. extrapolation) yontemleri, egri hizalama (ing. curve
fitting) yaklasimlari, 1zgara tabanl dogrusal islev yontemleri gibi yontemler bulunmaktadir. Tim
bu yontemler, bir KGMKS probleminin boyutunun benzer bir MKS modeline etkin bir sekilde
indirgenip, MKS 6grenme yontemleri kullanarak iyiye yakin bir ¢6zim aranmasi prensibine

dayanmaktadir.
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Sekil 2.2. Ogrenen etmen perspektifiyle takviye 6grenmenin genel yapisal gérinimd.

2.4 Bolumlenmis Markov Karar Siregleri

Birgok 6grenme probleminde, durumlar ¢evrenin bazi 6zelliklerinin  kombinasyonlarindan
olusmaktadir. Bu nedenle durumlari bu o6zelliklerin tutuldugu bir vektdrle gdsterilebilir. Fakat
durum uzayi 6zellik sayisina bagli olarak stel (ing. exponential) olarak artar. Bélimlenmis (ing.
factored) Markov karar sirecleri (BMKS), bu tir problemlerde, yeni durum goésterimini
kullanarak, daha kompakt gegis, hareket tarzi ve &édul fonksiyonlari tanimlamada kullanilir.
Béliumlenmis formda durumlar, her x; degiskeninin kendi deder uzayr Dom(x;)'den herhangi bir
deger alabildigi s =< x4, x5, ..., x, > formatiyla gosterilirler. Bdylece, durumlar arasinda degisken
degerleri acisindan benzerlikler bulup bu durumlari guruplayarak problemler daha kolay

¢Ozulebilir.

Dinamik Bayes aglari (DBA, ing. dynamic Bayesian networks), degiskenler arasindaki gegisleri
ve kosullu olasiliklari modellemek igin kullanilir. Eylem a igin olusturulmus bir DBA, bu eylem
uygulandiginda degiskenlerin birbirlerini etkileme durumlarini gosteren bir yonli déngusuz
cizgedir (ing. directed acyclic graph). Her eylem farkli degiskenleri farkli ydnlerden etkilediginden
DBA'lar eyleme 06zel yaratilir. Verilen her x degiskeni icin ilgili eylemin DBA'sindan x'in bir

sonraki adimdaki degerini etkileyen degiskenler bulunup, bunlarin alabilecekleri her deger igin
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x'in yeni degerinin olasilik dagilimi kosullu olasilik tablolarinda (KOT) (ing. conditional probability
table) gosterilebilir. Fakat boyle bir yapi da degisken sayisina bagh olarak Ustel olarak buydr.
Daha uygun bir gésterim ise farkh deger kombinasyonlarindan, x'in yeni degeri igin ayni olasilik
dagihmina sahip olanlar arasindaki degisken degerleri benzerlikleriyle aga¢ yapisi kurmakla

mumkindur.

(== BC N = B
o]
=)

Sekil 2.3. Bélumlenmis yapida gegis fonksiyonu érnegi.

1 ve 0 degerleri alan A ve B degiskenlerinden olusan bir gevreyi géz 6nlne alirsak, Sekil 2.3
eylemlerden birinin gegis fonksiyonu icin DBA, bu DBA'ya bagl olarak A degiskeni igin KOT ve
onun agag¢ yapisindaki karsiligini géstermektedir. DBA'ya goére, hem A, hem de B'nin bir sonraki
degeri her ikisinin de su anki degerlerine baghdir. KOT'ta ise A'nin t + 1 zamanindaki degerinin
1 olmasinin t anindaki dedisken dederlerine goére hangi olasiliklarla gerceklesecegi ifade
edilmigtir. Ornegin; t aninda A 0 ve B 1 ise, eylem uygulandiginda 4, 0.6 olasilikla 1 olacaktir.
Ayni tablodan < A; = 1,B; =1 >ve < A; = 1, B, = 0 > durumlarinda ayni eylem uygulandiinda
A'nin kesinlikle 1 olacagdi sonucu da ¢ikarilabilir. Bu iki durum, A ayni degerde iken (1) B'nin
kendi deger uzayindaki batin degerleri (0 ve 1) aldid1 durumlar kapsadigi icin Aq,4'in A, =1
iken aslinda B'den bagdimsiz oldugu gérulebilir. Bu nedenle, Sekil 2.3'teki agactaki gibi sadece
A'ya bagh olarak ifade etmek mimkunddr. Yeni yapinin sagladidi kazang, buyuk cevrelerde

daha kolay gortlebilir.
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Sekil 2.4. Bélimlenmis yapida hareket tarzi ve édul fonksiyonlari érnekleri.

Sekil 2.4'te ise 6dul ve hareket tarzi fonksiyonlarinin ayni yolla gosterildigi 6rnekler verilmistir.
Verilen hareket tarzi tabloda 4 girdi gerektirirken 3 adac¢ yapragiyla, odlller ise sadece A

degiskeniyle ifade edilebilir.

2.5 Tam Goézlemlenebilirlik Durumunda Takviye Ogrenme

Takviye 6grenme algoritmalari, hayvan ve insan biligsel yapilarini inceleyen calismalardan
esinlenilen basit prensiplere dayanmaktadir. Bunlarin basinda, mevcut sartlar altinda sonuglari
genellikle faydali olan eylemlerin uygulanmasi egiliminde artis prensibi gelir (Sigaud ve Buffet,
2010).

Makine 6grenme bakis agisiyla, takviye 6grenmenin matematiksel altyapisi, optimal kontrol

alanina dayanir (Bellman, 1957), ve MKS ile modellenir (Sutton ve Barto, 1998).

Klasik bir takviye 6grenme algoritmasinin genel yapisal gérunimua Sekil 2.2 ile gosterilmigtir.
Asagi yukari tum takviye 6grenme algoritmalari bu yapisal gsablona uyar. Bu sablonda, 6grenme
islevi (noktali dortgen ile gevrelenmis alan) bir 6Grenme giincelleyici (ing. learning update) ve
eylem secici (ing. action selection) modiille donatiimistir. Bunlara ek olarak, bir hareket tarzi
(ing. policy) veritabani, bu modiillerin yinelemeli olarak gahstirimasi sonucunda diizenli
araliklarla gincellenir. Ogrenme giincelleyici modil, ¢evreden edinilen durum (s) ve odiil (r)
bilgileri ile, ve ayrica eylem segici modulun karar verdigi eylem (a) ile beslenir. Etmen, dis diinya
ile (cevre, ing. environment) algilayici (ing. sensor) ve ¢aligtirici (ing. actuator) bilesenleri

araciligi ile etkilesir.
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MKS problemlerinin Bélum 2.1'de anlatilan yéntemler kullanilarak (hareket tarzi yineleme ve
deger yineleme) ¢cozilmesi, blyuk ve karmasik MKS’ler igin, zaman ve bellek gereksinimlerinin

gecis matrislerini tutmak ve hesaplamakta yetersiz kalmasi nedeniyle, pratik olmaktan uzaktir.

Modern takviye 6grenme teknikleri, dort farkli calisma alaninin sentezi ile olusturulmustur: klasik
dinamik programlama (ing. dynamic programming), yapay zeka alanindaki zamansal farklar
yontemi (ing. temporal differences), stokastik benzetim (ing. stochastic approximation), ve
islevsel benzetim (regresyon teknikleri, Bellman hatasi yontemi ve yapay sinir aglar) (Gosavi,
2009).

Takviye 6grenme yontemleri ile dinamik programlama ydntemlerinin farkli olduguna karsi ¢ikan
ve bu yontemleri ayni MKS ¢6zim yaklasiminin farkli gériinimleri olarak ele alan arastirmacilar
olmakla birlikte, diger bir arastirma akimi takviye 6grenmenin dinamik programlama ile makine
Ogrenme arasinda bir yerde oldugunu, ve her iki yontemden bazi 6zellikler miras aldigini
sdylemektedir. Ancak her iki bakis acisinda da, takviye 6grenmeyi dinamik programlamadan
ayirip makine 6grenmeye yaklastiran temek ozellik, takviye 6grenme yodntemlerinde problem

dinamikleri ile ilgili herhangi bir én bilgi kullaniimamasidir.

Diger bir deyisle, bir takviye 6grenme etmeni altta yatan MKS modeline ait gecis ve o6dul
islevlerini 6grenme 6ncesinde bilmemekte, en iyi ¢bézimu, deger islevi (V) tahminini yinelemeli
olarak iyilestirerek bulmaya calismaktadir. Deger islevi, bir durumda olmanin hedefe giden
yoldaki degerini verir. Alternatif olarak, Q adi verilen, bir durumdaki olasi her eylemin degerini
veren iglev de kullanilabilir. Esasen, takviye 6grenme, klasik MKS ¢dzme sorununa farkli bir
bakis agisiyla yaklagsmaktadir. Bu yaklasim, robotik ve akilli etmen sistemleri gibi, endustriyel

problem alanlari agisindan ¢ok daha gergekgidir.

Deger iglevi tahmininin gergeklestiriimesi icin kolay bir yol, m= hareket tarzi ile tanimh tim
rotalardan (ing. trajectory) toplanan ortalama toplam &dil miktarinin kullaniimasidir. R,(s), k
sirali adim Uzerinde s durumundan beklenen toplam yarar olsun. Bu durumda V deger islevinin

k + 1 sirali adimdan sonraki ortalama tahmini su sekildedir:

R1(s) + Ry(8) + - + Ri(8) + Ryey1(5)
k+1
Tam o&dul bilgilerini saklamaktan kaginmak amaciyla, bu islem yinelemeli sekilde yeniden

Vs € S, Viyq(s) = (2.6)

formule edilebilir:
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1
Vs € S, Vip1(8) = Vi (s) + P [Ri41(s) = Vi (s)] (2.7)

Vi+1(s) degerini elde etmek icin, V,.,(s) ve k degerlerinin saklanmasi gerekmektedir. Ancak

daha genel bir denklem kullanarak k degerinin saklanmasindan kaginilabilir:

Vs € S,Vip1(s) = a[Ri41(s) — Vi(s)] (2.8)
Bu denklemde «a pozitiftir ve zamanla azalmalidir. Bu yinelemeli formul, bir optimal (en iyi) deder

islevine yakinsar:

i — T

Jim Vi (s) =V7(s) (2.9)
Yinelemeli tahmin formalt (Denklem (2.8)), cogu takviye 6grenme yonteminin 6zind olugturur
(Sigaud ve Buffet, 2010). Takip eden kisimlarda, literatirdeki en 6énemli iki takviye 6grenme

algoritmasi 6zetlenecektir.

2.5.1 Zamansal Fark Yontemi

Zamansal fark (ZF) fikri (Sutton, 1988), muhtemelen modern takviye 6grenme yéntemlerinin en
merkezinde bulunan kavramdir. Azaltimli 6dil (ing. discounted reward) varsayimi altinda,
zamansal fark yontemi yinelemeli tahmin formulintu (Denklem (2.8)) asagidaki glincelleme

kuralina cevirir:

V(st) « V(se) + alreyr + ¥V (ses1) = V(so)] (2.10)
Burada a 6grenme hizi (ing. learning rate), y azaltim hizi (ing. discount rate) olarak adlandirilir.
Bu kuralda, R 6dul degiskeni artik sahnede degildir. Onun yerine, etmen t + 1 zaman adiminda
Tp41 OdUIONU Kullanarak V(s;41) azaltiml deger tahmini islevinde yararl bir glincelleme yapar.
Bu glincellemeye bir de kuraldaki zamansal fark kismi olan —V(s;) dizeltmesini ekler. Etmen
artik gegilen rota Uzerindeki tium &dul bilgilerinin toplanmasini hedef duruma ulasana kadar
(veya 6grenme zamani dolana kadar) beklemek zorunda degildir. Guncellemeler artik ziyaret

edilen durumlarin degeri 6grenilirken yapilabilmektedir.

2.5.2 Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-Ogrenme algoritmasi ZF yéntemini temel alsa da, iki 6nemli farki vardir. Birincisi, durumlar
yerine durum-eylem ikilileri tizerinde calisir (yani Q islevi). ikincisi, giincellemeleri hesaplamak
icin sonraki adimdaki eylemin belirlenmesine gerek yoktur. Q-Ogrenme igin giincelleme kurali su

sekildedir:
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Q(spar) « Q(sp,ar) +a [Tt+1 + VméiXQ(Stﬂ'a) — Q(se, at)] (2.11)
Bu kuralda, 6grenilen eylem-deger islevi, yani Q, takip edilen hareket tarzindan bagimsiz olarak,

dogrudan Q* degerine, yani optimal (en iyi) eylem-deder islevine yakinsar.

Bu giincelleme kuralini kullanan Q-Ogrenme, takviye dgrenme arastirmalarindaki en énemli
dénim noktalarindan biridir (Watkins, 1989). Q-Ogrenme, basitligi nedeniyle muhtemelen en
yaygin olarak kullanilan takviye égrenme algoritmasidir. Algoritmanin betigimsisi (ing. pseudo-

code) Algoritma 1 ile verilmistir.

Sezgisel olarak, Q-Ogrenme algoritmasinda Q degerlerinin tablolarda saklanmasi tercih edilir.
Ancak bu yontem ¢ok fazla sayida boyutla tanimlanmis durum uzaylari igin uygulanabilir degildir.
Bu durumda tablolar yerine, yapay sinir aglari gibi islev benzetim teknikleri kullanilabilmektedir
(Lin, 1991).

Algoritma 1 Q-Ogrenme

1: Q(s,a) islevine istege bagli olarak ilk degerler ata

2: repeat

3: s mevcut durum olsun

4. repeat

. Q islevinin tanimladidi hareket tarzini kullanarak (e-hirsh gibi bir strateji ile) s icin a
se¢

6: a eylemini gergeklestir, r degerini ve s’ sonraki durumunu gozlemle

7: Q(s,a) « Q(s,a) + a[r + ymax,, Q(s',a") — Q(s,a)]

8: s« s

9: until s son durum olana kadar

10: until bir yakinsama kriteri gergeklesene kadar

2.6 Takviye Ogrenmede Zamansal Soyutlama

Takviye 6grenme teorisi ve uygulamalari zamanla oturdukg¢a, arastirmacilar ¢ézim Kkalitesi,
o6grenme hizi, bellek alani gereksinimleri gibi konularda iyilestirme yapmanin yollarini bulmaya
odaklandilar. Ogrenme hizinda elde edilen 6nemli iyilestirme olanaklarindan biri de, ¢dziim
uzayinda sik¢a tekrarlayan oOrintllerin tespit edilerek etmenin tekrar tekrar ayni alt hareket

tarzlarini kesfetmeye ¢abalamasinin éntine gecgilmesi olmustur.

19



Literatirde yaygin olarak kabul géren ortak bir adlandirma mevcut degilse de, zamansal
soyutlama (ing. temporal abstraction) bu kavrami tanimlamak igin sik¢a kullanilan bir terimdir.
Bu terim, ¢6zim uzayindaki bir alt hareket tarzinin, belirli bir ayrik zaman adimi boyunca

uygulanan bir soyut eylem (veya makro eylem) olarak tanimlanabilmesi kavrami icin kullanilir.

Sekil 2.5, takviye 6grenmede zamansal soyutlama yontemlerini, soyutlama bilgisinin etmen
tarafindan nasil elde edildigi bakis acisiyla siniflandirmaktadir. Bu alandaki literatir 6zetinden
once, Bolim 2.6.1'de konu ile ilgili énemli bir tanim olan tercih ¢atisi (ing. options framework)
anlatilmistir. Bolim 2.6.2, soyutlama bilgisinin tasarimci tarafindan etmene saglandigi
yontemlere odaklanmistir. Son olarak, Bolim 2.6.3 soyutlamalarin otomatik olarak nasil elde
edilebilecegini aciklamaktadir. Bu kisimlarin tamami, MKS modeli ile tanimlanmis bir problemin

takviye 6grenme kullanilarak ¢éziilmeye calisildigini varsaymaktadir.

soyutlama bilgisi
nasil edinildi

tasarimci tarafindan saglandi etmen
tarafindan

e tasarimci MKS bélimleme mantigini égrenildi
ipucu olarak saglar

e etmen, Ust seviyede tasarimcinin
ipucuna baglh kalarak, her bir alt
problem igin bir hareket tarzi
olusturmaya cahisir

e etmen, tasarimcinin sagladigi
bélimleme  mantigini kullanarak
butinlesik bir hareket tarzi olusturup

nihai gozime ulagir alt-hedef tabanli dizi tabanh (dolaysiz)
e etmen problemdeki darbogdaz e etmen 6Jrenme sirasinda yararli
durumlari bulmaya galisir olabilecegini ongordigu alt
e etmen, darbogaz durumlari hareket tarzlarini kaydeder
kullanarak, problemi kicik MKS e zamanla, gercekten fayda
problemlerine ayristirmaya calisir saglayan alt hareket tarzlarina
e etmen alt-MKS modellerini ayricalik tanir, boylece MKS
o6grenme yoluyla ¢bzer ve ana kendiliginden alt  parcalarina
problemin ¢dzUmu igin biraraya ayrilimaya baglar
getirir e etmen, kaydettigi faydasi
ispatlanmis alt hareket tarzlarini

zamansal eylemler olarak kullanir

Sekil 2.5: Takviye 6grenmede zamansal soyutlama yontemlerinin, soyutlama bilgisinin etmen

tarafindan nasil elde edildigi bakis agisiyla siniflandiriimasi.
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2.6.1 Tercih Catisi

Bolim 2.2'de &zetlendigi Uzere, YMKS modelinde eylemler, icerigine bakilmaksizin oldugu
haliyle kullanilan kesintisiz eylem akiglari olarak varsayiir. Tim zamansal soyutlama
mekanizmalari, her bir durum-eylem alt dizisini, sanki boliinmez ve tek pargadan olusan siradan

bir eylemmis gibi kullanirlar.

Tercih ¢atisi (Sutton vd., 1999), zamansal olarak genigletiimis eylemler iceren YMKS modelini,
MKS lzerine ve yine MKS modelinin bilesenlerini kullanarak insa edip takviye 6grenmeyi
zenginlestirmeyi amaglar. Bu yeni yapida, MKS modelinin birim zamanda gergeklesen durum
gecis dinamikleri degismemistir; ancak eylemler, birden fazla zaman adimi surebilecegdi
varsayimi ile genellestirilir ve artik tercih (ing. option) olarak adlandirilir. Yani “tercih”, aslinda

“eylem”in zamansal olarak genisletilmis halidir.

Tanim 2.5. Bir tercih, su bilesenlerden olusur:

o baslatma kimesi, 7, tercihin bagslatilabilecedi durumlarin kiimesini tanimlar

o tercih icin yerel hareket tarzi, m;ppcin, Ve

e tercihin sonlanma kosulunu tanimlayan olasilik dagilim islevi, £.
Bir tercih, etmen tarafindan s € 7 durumundayken baslatildiginda, tercihin yerel hareket tarzi
olan mi.rcin, B oOlasilik islevi ile belirlenen kosul gerceklesene kadar uygulanir. Bu kosul

gerceklestiginde m;epcin SONlandirilir.

Tercih kavraminin detaylarinda farkli yorumlar s6z konusu olabilmektedir. Bir yoruma gore,
tercih icerisindeki eylem secimi, sadece o anki durum dikkate alinarak yapilabilir, ki bu yorum
Markov tercih olarak da adlandirilir. Bir diger yorumda ise bu kural esnetilir. Bu alternatif
yorumda m..cin, Ve/veya B, sadece o anki durumu degil, tercihin baglangicindan o ana kadar
gergeklesen tum adimlari dikkate alir. Bu yoruma yari-Markov tercih adi verilir. Tanim 2.6, tercih

catisi kullanan tum yontemler igin gerekli olan ardigik olaylar kavraminin tanimini vermektedir.

Tanim 2.6. Bir tarihge asagidaki sekilde tanimlanir:
her = St, Qe Te41, Se41) Aea1s -0 T St

Bu tanimda etmen tarafindan deneyimlenen durumlar, 6duller ve eylemler, t zamanindan t
zamanina kadar ardigik olarak siralanir.
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B ve m, S kimesi yerine olasi tum tarihcgeler kiimesi Uzerinden tanimlandiginda, her eylemin bir
tercih oldugu bir YMKS tanimlamak mumkin olmaktadir. Boylece, eylem kimesi yerine tercih
kimesi kullanarak, YMKS icin gegerli olan takviye 6grenme yontemlerinin uygulanabilir kilinmasi

mumkudn olmaktadir.

Bir tercih, aslinda sabit bir sinirli hareket tarzidir. Tercih gatisinda sistem, durum uzayinin her
ayrik alt kiimesi i¢in bir tercih kiimesi ile sinirlandiriimistir. Etmenin, bir durumda iken, s6z
konusu durum ile baglatilabilen tercihler kimesinden birini segmesi beklenir. Sistemin durum
uzayinin yeni bir alt kiimesine girmesi durumunda, yeni bir tercih kiimesi kullanilabilir hale gelir.
Her tercih, sabit bir hareket tarzi oldugundan, ilkel eylemlerden olusur. Daha genel bir anlamda,
bdyle bir dizenlemenin altinda yatan mantik, durum uzayinin her alt kiimesi icin gecerli

sinirlandiriimig hareket tarzlari arasinda aramalar yapmaktir.

6 tercihinin s durumunda iken secilmesi durumunda uygulanacak Q-Ogrenme giincelleme kurali

asagidaki gibidir:

Q(s,0) « Q(s,0) + [r +yt Imax Q(s', 6N —Q(s,0) (2.12)

Bu kuralda ©,, s durumunda iken baslatilabilecek tercih kiimesi, 6 € 0 (0, olasi tum tercihler
kimesi olacak sekilde), ve diger semboller temel Q-Ogrenme ydntemindeki gibidir. Q-
Ogrenmenin bu uyarlamasi, temel Q-Ogrenme ydntemindekine benzer kosullar altinda, s € S ve

0 € 0 icin optimal Q-degerlerine yakinsar (Girgin, 2007).

Tercih catisinin 6nemi, takviye 6grenmede zamansal soyutlama yontemleri icin bigimsel bir
temel olusturmasidir. Dahasi, bazi otomatik zamansal soyutlama ydntemleri, tercih catisi ile

tanimlanan altyapiyi kullanir.

2.6.2 Hiyerarsik Takviye Ogrenme

MKS bakis acisiyla incelendiginde, bazi problemlerin, (Forestier ve Varaiya, 1978) tarafindan
hiyerarsik ayristirma (ing. hierarchical decomposition) olarak adlandirilan bélme iglemine uygun,
Ozel bir yapiya sahip oldugu gorulir. Bu tur bir ayristirma sayesinde, bir MKS problemi, alt
seviyelerdeki kuguk ¢ozum uzaylarinin Ust seviyedeki kontrol optimizasyon probleminde
kullaniimasi ile c¢ozulebilmektedir. Diger bir deyisle, tim MKS problemi ayrik kimelere
parcalanarak her bir kimedeki MKS probleminin, baska kimelerdeki MKS problemi dikkate

alinarak veya alinmayarak, ¢ozilmektedir. Bu ¢oézUmler, Ust seviyedeki problemlere girdi
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olusturmakta, bdylece Ust seviye problemdeki bazi kararlarin olusturulmasina artik gerek
kalmamaktadir. Takviye 6grenme igin hiyerarsik yéntemler gelistirme konusunda hatiri sayilir bir
arastirma birikimi mevcuttur. Bu fikir halen takviye 6grenme arastirmalarinin zorlu, ilgi ceken ve

Umit veren bir alanini olusturmaktadir (Gosavi, 2009).

Bu calismada, tarihsel nedenlerle, etmene soyutlama stratejisindeki tasarim ipucunu 6grenme
dncesinde saglayan zamansal soyutlama yontemleri icin hiyerarsik takviye 6grenme (ing.
hierarchical reinforcement learning) algoritmalari/yéntemleri adlandirmasi  kullanilimigtir.
Dogrudan bu calismanin icerigi ile ilgili olmamasina ragmen, zamansal soyutlama stratejilerinin
eksiksiz bir resmini vermek amaciyla, iki Gnemli hiyerarsik takviye 6grenme algoritmasi, izleyen

alt kisimlarda kisaca anlatiimigtir.

MAXQ MAXQ, hedef MKS modelinin elle (etmen tasarimcisi tarafindan) kiicik MKS modellerine
ayrigtirilarak, hedef MKS modeline ait deger islevinin, alt-MKS modellerinin deger islevlerinin
hiyerarsik olarak birbirine eklenerek olusturulmasini temel alan bir hiyerarsik takviye 6grenme
yontemidir. Yontem, tasarimcinin (programcinin) yararli alt hedefleri tespit ederek bu alt
hedeflere ulasmak icin gerekli alt goérevleri tanimlayabilecegi varsayimina dayanir. Boylece,
programci takviye 6grenme igin dikkate alinmasi gereken hareket tarzlari kimesini sinirlayarak

o6grenme suresini azaltabilir.

MAXQ yontemi, ¢ozilecek M MKS modelinin alt gérevlerden (veya alt MKS’lerden) olusan sonlu
bir kimeye ayristirimasini gerektirir. Bu alt gorevler kiimesi, M, tim M MKS modelinin ¢b6zimi
olan kok gorev olacak sekilde, {My, My, ...,M,} olarak gosterilir. Sonugta olusan ¢izge (ing.
graph) MAXQ c¢izgesi olarak adlandirilir. C6zim, cizgedeki her digum (ing. node) tarafindan
simgelenen alt gorevler igin ayri birer hareket tarzinin tanimlandidi hiyerarsik bir hareket tarzidir,

ve = {my, T4, ..., Ty} KUmesi ile gosterilir.

MAXQ yontemi, Q-Ogrenme yoénteminin, MAXQ cizgesi kullanarak hiyerarsik bir hareket tarzi
o0grenecek sekilde uyarlanmis halidir. Bu uyarlanmis yonteme MAXQ-Q adi verilir, ve ¢dziime

yakinsadigi ispat edilmistir (Dietterich, 2000).

Hiyerarsik Soyut Makineler Hiyerarsik soyut makineler (HSM, Ing. hierarchical abstract
machines) catisinda, sistem durumu ve eylemlere ek olarak, bir makine hiyerarsisinden
bahsedilir. Makine hiyerarsisi, etmen tarafindan herhangi bir durum igin ¢alistirilabilecek

eylemleri sinirlandiran bir programdir. HSM makineleri, bir durum kimesi, gegis islevi ve

23



makinenin ilk durumunu belirten bir baslangi¢c islevi ile tanimlanir. Makinenin iginde

bulunabilecegi dért durum tipi vardir:

e eylem durumu gevrede bir eylem gerceklestirir,

e cagri durumu baska bir makineyi alt program olarak ¢alistirir,

e secim durumu sonraki makine durumunu ©6ngorulebilir olmayan bir ydntemle (ing.
nondeterministically) secer,

e durma durumu makinenin c¢alismasini durdurur ve akis kontrolini o6nceki c¢agri

durumuna gegirir.

Sonraki makine durumu, bir eylem veya bir ¢cagri durumundan sonra uygulanan mevcut makine

durumuna bagl bir gegis islevi ve ulasilan ¢cevre durumu ile belirlenir (Parr ve Russell, 1998).

HSM yoéntemi, bazi kisitlamalar altinda HSM yapisi ile genisletilmis bir MKS modelinin, problem
karmasikhdini azaltarak, en iyi ¢bézime ulasiimasa imkan verecek indirgenmis bir YMKS

modelini tanimlamakta kullanilabilecedi gercedine dayanir.

Bu nedenle, HSM, problemin blyUukligl arttikga zorlasabilecek ¢6zim bulma eforunu
azaltmakta kullanilabilmektedir. HSM kisitlamalari, durum uzayinin kesfine odaklanmak
suretiyle, takviye 6grenmenin yeni bir cevre 6grenirken sikga maruz kaldigi kér arama (ing. blind
search) asamasinin olumsuz etkilerini azaltabilmektedir. Dahasi, indirgenmis bir durum uzayinda

islem yapmak 6grenme hizini etkili sekilde arttirabilmektedir (Parr, 1998).

2.6.3 Zamansal Soyutlamalarin Ogrenilmesi

Hiyerarsik takviye o6grenme c¢alismalarinin (Bélim 2.5.2) ardindan, bazi arastirmacilar,
soyutlamalarin 6grenilmesi konusuna, bir bagka deyisle, takviye &drenme prosediri ile
eszamanli olarak zamansal soyutlamalarin otomatik olarak tiiretiimesine odaklanmislardir (Barto
ve Mahadevan, 2003). Bu alandaki arastirmalar iki alt baglikta toplanabilir: alt-hedef tabanl (ing.
sub-goal based) calismalar ve dizi tabanli (sequence based) calismalar. Dizi tabanl ¢aligmalar
dolaysiz (ing. direct) olarak da adlandirilirlar. Alt hedef tabanli yoéntemler, alt hedeflerin
bulunmasi ve bunlar kullanilarak yararl bélimlemeler elde edilmesi esasina dayanir (Hengst,
2002; Mannor vd., 2004; McGovern ve Barto, 2001; Simsek ve Barto, 2004; Stolle ve Precup,
2002). Dizi tabanli (veya dolaysiz) yontemlerde ise, alt hedef tespiti yapilmadan, basarih tarihge
dizilerinin analizi gergeklestirilir (Girgin vd., 2010; McGovern 2002).
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Takip eden iki alt bolimde, bu konuyla ilgili literatlir 6zetlenmektedir. Bu ¢alismada agirlikh

olarak dizi tabanl yoéntemler kullanildigindan, dizi tabanli ydéntemler daha detayli anlatiimistir.

2.6.3.1 Alt-hedef Tabanl Yéntemler

Stolle ve Precup (2002), takviye 6grenme yontemlerine, tercihlerin otomatik olarak
kegfedilmesine imkan veren istatistiksel bir eklenti dnermistir. Bu yontemde, takviye 6grenme
etmenin ilk olarak gevreyi kesfetmesi ve istatistiksel veri toplamasi beklenir. Toplanan veriler
daha sonra potansiyel alt hedefleri tespit etmek ve baslangi¢c durumlarini tanimlamak igin
kullanilir. Etmen daha sonra, klasik takviye o6grenme yontemlerini kullanarak, tespit edilen
tercihlerin i¢ hareket tarzlarini 6gdrenir. Son olarak, etmen, 6grenilen davraniglari uygular.
Yontem, rastsal gorevlerin ¢6zim rotalarinda sikca tekrar eden durumlarin dnemli olabilecegi, ve
tercihler belirlemekte kullanilabilecegi gibi basit bir varsayima dayanir. Bu yaklasim darbogaz
durumu (ing. bottleneck state) fikrinin belki de en basit uygulamasi olarak kabul edilebilir.
Yontemin bir dezavantaji ise, deger islevinin bir matris veya tablo ile temsil edildigi varsayimina

dayanmasidir.

McGovern ve Barto (2001), etmenin yararl alt hedefleri bir veri madenciligi (ing. data mining)
yontemi ile otomatik olarak kegsfetmesine olanak veren bir yontem Onermislerdir. Bu yontem,
6grenen etmenin, gevresi ile etkilesimde bulundukga biriktirdigi davranigsal rotalarin bir araya
getirilerek analiz edilmesine dayanir. Bu calisma, arama uzayinda darbogaz durumlarin
taranarak alt hedeflerin tespitine odaklanir. Aragtirmacilar Dietterich vd. (1997) tarafindan
tanimlanan goklu-ornek (ing. multiple-instance) éJrenme probleminden esinlenilerek, s6z
konusu darbogaz bdlgeleri kesfetmek icin Maron (1998) tarafindan &nerilmis olan ayristirici
yogunluk (ing. diverse density) kavraminin bir uyarlamasini kullanirlar. Burada énemli olan,
ayristirici yogunluk kavrami ile takviye 6grenmede alt hedef tanimindaki darbogaz boélge
kavrami arasindaki benzerliktir. Dolayisi ile bu yontemde temel olarak, maksimum ayristirici
yogunluk ile etmeni basariya ulastiran darbodaz bolge kavramlari arasinda bir baglanti

kurulmustur.

Mannor vd. (2004), takviye 6grenmede alt hedef tespiti icin durum uzayi Uzerinde kiimeleme
(Ing. clustering) tekniklerini kullanmayi dener. Yontemdeki temel fikir, durum kiimelerinin siradan
durumlar olarak degil, 6grenme surecinin bir ara asamasi olarak ele alinmasidir. Boylece, bir alt
hareket tarzi tercih olarak tanimlanarak, bir durum kimesinden digerine gegiglerin etkin olarak

gerceklestiriimesi saglanir. Yontem, 6grenme ve kimelenme olmak Uzere iki kisimdan olusur.
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Simsek ve Barto (2004) takviye 6grenme sirasinda zamansal soyutlamalari erisim durumlari
(ing. access states) olarak adlandirdiklari durumlari kullanarak belirlemeye calisir. Bu ¢alismada
erisim durumu, etmenin, durum uzayinin belirli bir kismina gegisini saglayan, mevcut olmamasi
halinde ise etmenin o anki durumundan hareketle s6z konusu durum uzayi kismina ulagsmasinin
zor veya imkansiz oldugu alt hedef durumu olarak tanimlanir (6rnegin, iki oda arasindaki kapi).
Yéntem bu gecisi, “bir durumun etmene kisa vadede sagladigi yenilik” olarak tanimlanan
goreceli yenilik (ing. relative novelty) kavramini kullanarak tespit eder. Bu amagla, bir alt hedef
tespit ederek etmeni o alt hedef durumuna ulagtirmak amaciyla zamansal olarak uzatiimig eylem
tanimlayabilen goreceli yenilik algoritmasi tanimlanmigtir. Goreceli yenilik, matematiksel olarak,
bir durumu takip eden durumlarin (kendisi dahil) yeniligi ile, dnceki durumlarin yeniliginin orani
olarak tanimlanir; ve goreceli yenilik algoritmasi bu sayilari kullanir. Buradaki kritik gozlem,
hedef durumlarin digerlerine gére daha ylksek gdéreceli yenilik skorlarina sahip olmasidir.
Yontemin bir eksikligi, goreceli yenilik algoritmasinin parametrelerinin deneysel ve sezgisel

olarak probleme gore ayarlanmasi gerekliligidir.

Hengst (2002) tarafindan yapilan c¢alisma, durum uzayinin hiyerarsik alt MKS alanlarina
ayristirilarak goérev hiyerarsisi olusturulmasina gizel bir érnektir. Ayristirma, asagidaki sartlar

altinda mumkin olabilmektedir:

e durum vektorinin bazi degiskenlerinin sik degismeyen c¢evre 6zelliklerini temsil ediyor
olmasi,

o degerleri daha sik dedisen degdiskenlerin, daha kalici degiskenler baglaminda gegis
Ozelliklerini koruyor olmalari, ve

e alanlar arasindaki arayizlerin kontrol edilebilir olmasi.

Onerilen algoritma HEXQ olarak adlandirilmistir, ve hiyerarsi insa etmek icin durum
degiskenlerini kullanir. Ongorilebilir (ing. deterministic) en kisa yol bulma problemleri icin HEXQ
evrensel bir en iyi hareket tarzi bulabilmektedir. HEXQ, MAXQ gibi, stokastik eylemler
durumunda &zyinelemeli optimaldir (ing. recursively optimal). Ancak HEXQ, ayni takip eden

duruma erigen tercih ¢ikiglarini otomatik olarak birlestirme yeteneginden yoksundur.

2.6.3.2 Dolaysiz (Dizi Tabanli) Yéntemler

Dolaysiz veya dizi tabanli zamansal soyutlama ogrenme yontemleri goreceli olarak daha az

calisilmis alanlardir, ve temelleri tercih ¢atisina dayanmaktadir (Bolim 2.6.1). Bu kategorideki
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onemli iki ydntem acQuire-macros yéntemi ve genisletilmis dizi agaci (ing. extended sequence

tree) yontemleridir.

acQuire-macros Tercihlerin dogrudan 06grenilmesini saglayan ©nemli yontemlerden Dbiri
acQuire-macros algoritmasidir (McGovern, 2002). Bu yontemde, dizenli araliklarla ortak eylem

dizilerinin belirlenmesi igin su eylemler gerceklestirilir:

o tekrarlayan basarili rotalarin belirlenmesi,
e benzer sonuglarin elenmesi, ve

o kalan rotalar icin tercihler yaratilmasi.

acQuire-macros algoritmasi, kosullu sonlanan dizi (KSD, Ing. conditionally terminating
sequence) olarak adlandirilan, 6zel bir semi-Markov tercih modeline dayanir. KSD, C; € S
devam kiumesi (ing. continuation set) ve a; € A olmak Uzere, sirali n adet ikiliden olusan
0 =(C1,ay)(Cy,ay) ... (Cp,ay) dizisi ile tammlanir. i adiminda, a; eylemi secilerek
uygulandiginda, eder mevcut durum s, C; kimesine dahilse dizide bir sonraki zaman adimina

ilerlenir, degilse dizi akisi sonlandirilir.

KSD’lerin en dnemli 6zelligi, bir takviye 6grenme probleminde sik¢a tekrarlayan faydali eylemleri
kompakt bir sekilde temsil edebilmeleridir. Bu gdsterim, KSD’lerin ¢alistirilan takviye 6grenme

yontemi icin tercih olarak kullanilabilmesine olanak vermektedir.

Ancak, KSD dogrusal bir eylem akigini temsil ettiginden, gézlem tarih¢esine bagl olarak farkl
davranis bigimlerinin secilebilecedi hallerde kullanilamamaktadir. Halbuki, pek ¢ok gercekgi
problem, dogasi geregi, 6grenilmis soyutlamalarin bazi karar noktalarinda c¢atallanarak tim

problem igin bir ¢6zim hiyerarsisi olusturdugu alt gorevlerden olusur.

Genisletilmis Dizi Agaci Yéntemi Genisletilmis dizi agaci (GDA, ing. etended sequence tree)
yontemi (Girgin vd., 2010), acQuire-macros algoritmasinin geligtirimesiyle olugturulmustur. Bu
yontem, vyararli tarihceleri bir adag¢ veri yapisina donuastlrerek, eylem secgiminde kosullu
dallanma (ing. conditional branching) yapiimasina, dolayisiyla mevcut soyutlamalarin daha

sikigtiriimis ve verimli sekilde yonetilmesine olanak verir.

Yéntem temelde, kayit edilen tarihgeler kullanilarak alt hareket tarzlarinin ezberlenmesi
prensibine dayanir. GDA ile genigletilmis tipik bir takviye 6grenme algoritmasinin basitlestiriimis

betigimsisi Algoritma 2 ile verilmistir.
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Algoritma 2 GDA_ILE _TAKVIYE_OGRENME

1:
2:

10:
11:
12:
13:

T degiskenine bos GDA ilk de@eri ata
7 hareket tarzina ilk deger ata o baslangi¢ hareket tarzi olarak istege bagl
herhangi bir iglev atanabilir
repeat
s durumunu gézlemle ve bos e tarihcesine ekle
repeat
a < EYLEM_SEC(s,T) > hem GDA hem de altta ¢calisan takviye
6grenme algoritmasini ele alacak sekilde giincellenmis olmalidir
a eylemini uygula, s’ durumunu and r 6dulini gozlemle = r anlik édaldur
7w « TAKVIYE_OGRENME_GUNCELLE(s,s’,a,r)
a, r ve s degerlerini e tarihgesinin sonuna ekle
s s
until s sonlandirma durumu ise
T « DIZI_AGACI_GUNCELLE(T,e)

until belli bir yakinsama 6l¢tti karsilaniyor ise

GDA ydénteminin ¢ ana bileseni vardir.

ik bilesen, GDA veri yapisidir. GDA veri yapisi, ajag formunda bir tercih deposu olarak
kullanihr. Agacin digumleri devam kimeleri igerirken, ayritlari (ing. edge) eylemlerle
adlandiriimigtir. GDA veri yapisinin bigimsel tanimi Tanim 2.7 ile verilmistir (bu
dokimanda genellikle agikga belirtimekle birlikte, “genigletiimis dizi agaci” terimi hem
veri yapisini hem de ydntemin tamamini anlatmakta kullanilabilmektedir).

Tanim 2.7. Genisletiimis dizi agaci, dugumler kimesi N ve ayntlar kimesi E
bilegenlerinden olusur. Her dugum, o dugume ulagma yolunda deneyimlenmis bir eylem
dizisini temsil eder ve bu eylem dizisinin agacta bir tekrari yoktur. Kok dugum @ sembolii
ile gosterilir ve bos eylem kimesini temsil eder. Eger g digimuinin eylem dizisi, a
eyleminin p digumdu ile temsil edilen eylem dizisine eklenmesi ile elde edilebiliyorsa, bu

durumda p digima g digumune (a,y) etiketli bir ayrit ile baghdir; ve bu bag (p, q, (a, ¥))
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ile gosterilir. ¥, g dugumunin temsil ettigi eylem dizisinin hangi siklikla uygulandigini
anlatan ayrit nitelik (ing. eligibility) degeridir. Dahasi, q digiumi, eger gdzlemlenen
mevcut durum {sq,..,s,} durumlarindan biri ise a eyleminin p digiminde
secilebilecegini anlatan (s, &, Rs,), -, (Sk,€s,, Rs, ) Yapisini barindirir. Bu yapiya q
dugimlnun devam kumesi adi verilir ve cont, ile gosterilir. R, p dugumdi ile temsili

edilen eylem dizisinin uygulanmasinin ardindan, etmenin s; durumunda a eylemini

se¢mesi ile elde etmesi beklenen toplam birikmis oddldar. &, g digimandeki s;

durumunun nitelik degeridir, ve a eyleminin s; durumunda gergekte ne siklikta secildigini
belirtir.

[ ]
GDA veri yapisi degerli tarihgelerin deposu olarak tasarlanmistir. Bu yapida saklanan her

tarihge, ayirt edici bir baslangi¢ durumu ile baslayan bir durum-eylem dizisini temsil eder.
Bu noktada, tarihce tanimini (Tanim 2.6), bir durum ile baslatilacak ve © hareket tarzi ile
olusturulacak sekilde yenide tanimlamak uygun olacaktir:

Tanim 2.8. Eger bir taringe, s durumu ile baslar ve bir bolimiin (ing. episode) sonuna
ulasana kadar (veya, en ylksek 6dulin elde edilmesi gibi, baska belirli kosullar olusana
kadar) m hareket tarzi takip edilerek elde edilirse, bu tarihgeye s durumunun r-tarihgesi
adi verilir.

[ |
Kisaca, her bdlim sonunda bir prosedir ¢alistirilir ve —baslangigta bos olan- GDA veri

yapisini, basarili m-tarihgeleri tespit edip eklemeye calisarak glnceller. Bu sekilde, altta
yatan takviye 6grenme algoritmasinin uygulamasi sirasinda basariya ulastigi belirlenen
¢6zum rotalarindan olusturulmus bir rota adaci, daha kazangh olabilecedi durumlarda
isleme konmak Uzere hazir hale getirilir.

Sekil 2.6 6rnek bir GDA veri yapisini gostermektedir. Bu sekilde kullanilan problem,
Littman vd. (1998) tarafindan tanimlanan kiiclik gezinti ortaminin (ing. tiny navigation
environment) tam gézlemlenebilir versiyonudur. Agag, GDA ydnteminin Q-Ogrenme ile
birlikte calistirimasiyla otomatik olarak olusturulmustur. Kék digimin hemen altindaki
digumlerden baglayarak, her bir digim ve o diguimu bir st digime baglayan ayrit,
tercihte bir uygulama adimi tanimlamaktadir. Gegerli diigiim ve onun (st (ing. parent)
ayriti su sekilde yorumlanir: “eger bu digimdeki bir durum etmen tarafindan gézlemlendi
ise, etmen st ayritta belirtilen eylemi gergeklestirmelidir.” Bir uygulama adimindan

sonra, kontrol gecerli dugimin alt diglimlerinin bulundugu didgim seviyesine gecer.
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Amag, agaci yapisini takip etmek suretiyle, kok diigiimden bir yaprak (ing. leaf) digiime
ulasana kadar bir eylem dizisi icra etmektir. Burada agacin tanimladigi her yol (ing.
path), ¢c6ziim uzayinda tercih olarak kullanilabilecek basarili bir alt hareket tarzidir.

ikinci bilesen, eylem secim prosediriidir (Algoritma 2’nin 6. satirinda ¢agiriimaktadir).
Eylem secgim prosedurt, kontrol akisini, altta yatan takviye 6grenme algoritmasinin
eylem secim adimi ile GDA ydnteminin eylem secim adimi arasinda her seferinde segim
yapacak sekilde degistirilir. Yeni eylem secim prosediri, bu sec¢imi mevcut durumun
takviye 6grenmedeki hareket tarzi iglevi ile hesaplanan beklenen degeri ile GDA veri
yapisinda biriktiriimis deneyimlere ait beklenen degeri karsilastirarak yapar.

Degistirilmis eylem secim mekanizmasi, her ayrik zaman adiminda, bir tercih icrasini
baslatip baglatmamaya karar verecek sekilde tasarlanmistir. EJer bir tercih
baslatiimamigsa, olagan takviye 6grenme eylem segim mekanizmasi devrededir. Eger bir
tercih baglatiimigsa, kontrol akisi GDA veri yapisina gegcirilerek kok dugumden akis
baslatilir. Her zaman adiminda, kontrol akisi, gozlemlenen mevcut durumu en iyi sekilde
temsil eden devam kimesi elemaninin bulundugu alt digime gecer. Bu gecis sirasinda
da st ayritin etiketi olan eylem gergeklestirilir.

Bu yordam bir yaprak dugume ulasilana, veya gecerli digum o anki durumu iyi temsil
edemeyene kadar tekrarlanir. Her iki durumda da, tercih icrasi sonlandirilir. Bu arada,
GDA izlenirken uygulanan her eylemden sonra, altta calisan takviye 6grenme
algoritmasinin olagan tek adim guncellemesi gerceklestirilerek, takviye 6grenme hareket
tarzinin deneyimlenen tercih uygulamasina gore guncellenmesi saglanir.

Uglincli bilesen agag giincelleme mekanizmasidir (Algoritma 3). Bu mekanizma, bir
hedef durumuna ulasildi§i (alternatif olarak, ylksek bir édal edinildigi) her seferde
devreye girer (Algoritma 2, satir 12). Once, Umit vaat eden tum n-tarihgeler, durum
esitlikleri kullanilarak, bélimun tim tarihgesi icerisinden ayiklanir (Algoritma 3, satir 1).
Sonra, olusturulan tim alt tarihgeler, dizileri kompakt olarak temsil edecek sekilde GDA
veri yapisina kaynastirilir. Bu kaynastirmada, kok dugumden yaprak dugume kadarki her
yol, bir basarilh alt hareket tarzini temsil eder (Algoritma 3, satirlar 2-4). Guncelleme
mekanizmasi, ayni zamanda nispeten daha az kullanilan, veya neredeyse hig
kullaniimayan yollarin agactan budanmasindan (ing. prune) da sorumludur (Algoritma 3,
satir 5). Budama islemi, bir ¢iirime (ing. decay) ve esik (ing. threshold) mekanizmasinin
GDA veri yapisindaki ¥ ve & nitelik bilgilerini yoneterek, adacta araliklarla kontrolli

temizlik yapilmasi ile gerceklestirilir.
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Sonug olarak, bu yéntemle ortaya cikan genigletiimis takviye égrenme algoritmasi, GDA veri
yapisini bir meta-eylem kilavuzu gibi kullanarak, yararli zamansal soyutlamalar insa edip

onlardan uygun sekilde faydalanabilmektedir.

Algoritma 3 DIZI_AGACI_GUNCELLE (T, e)

1: Require: T bir GDA veri yapisidir
2. Require: e, etmen tarafindan belirli bir zaman araliginda gézlemlenmis,
S1041, ... Sg_1ai_11:S; formunda bir tarihcedir.
Ensure: guncellenmis T

H <« OLASI_TARIHCELER_OLUSTUR(e)

for all h € H do

TARIHCE _EKLE(h,T)
end for
DUGUM_GUNCELLE (T'nin kok digimi) = bakim amaciyla agaci

© N o g k&~ w

Ozyinelemeli olarak tara
9: return T
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Sekil 2.6. Tam go6zlemlenebilir kliglik gezinti ortami problemi i¢in bir genisletilmis dizi agaci veri

yapisi. Fileri, RR saga-don ve RL sola-don eylemlerini simgelemektedir.
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Altta calisan takviye 6grenme algoritmasi degismeden kaldidi i¢in, eylem secim mekanizmasinin
yeterli kesif imkani saglamasi durumunda (yani, her durum-eylem ikilisinin sonsuz siklikta ziyaret
edildigi durumda), GDA ile genisletilmis bu 6grenme modeli, klasik takviye 6grenmedeki pek ¢ok
kuramsal 6zelligi —en iyi deger islevine veya hareket tarzina yakinsamak gibi- muhafaza eder.
Rapor edilen test sonucglari GDA yonteminin literatlirdeki diger bazi ydntemlere gore

avantajlarini gostermektedir (Girgin vd., 2010).

Algoritma 2’yi bélimlerden olusmayan (ing. non-episodic) problemler igin uyarlamak kolaydir. Bu
tir problemler igin dizi agaci, belirlenmis bir “6dul tepe noktasina” ulasana kadarki tarihce
kullanilarak glincellenir. Hemen ardindan tarihge silinir ve tim GDA islemleri yeni boélim

baslamis gibi yeniden baslatilir.

Sekil 2.2 ile resmedilen takviye 6grenme algoritmasinin genel yapisal gériiniminden hareket
edersek, GDA mekanizmasi bu yapinin etrafinda bir kaplik (ing. wrapper) gibi tasvir edilebilir. Bu
bakis acgisiyla, Algoritma 2 ile tanimlanan yapisal gérinim Sekil 2.7’de verilmistir. Burada eylem
secimi bir GDA filtresinden ge¢mektedir. BOlum tarihgesi bir tarihge veritabaninda tutulmakta ve
GDA veri yapisini olusturmakta kullaniimaktadir. Buradaki énemli hususlardan biri de, noktal
dértgenin disinda kalan kismin ¢evrim disi (ing. off-line) olarak cagiriimasidir (yani, takviye
dgrenme sirasinda cagiriimamaktadir). Bu yapi, paralel veya boruhattinda (ing. pipeline) isleme

gibi mimari iyilestirmelere olanak saglamaktadir.

a GDA veri GDA eylem
yapisi d secici
A

» eylem segici
S
1|3
©
O

hareket

GDA
tarzi (i)

glincelleyici

A

gg e
cevre
a1 St1 St :

v vy r
o
o6grenme s >
E)
[

giincelleyici [

olay
tarihgesi S— T

A

Sekil 2.7. GDA ile genigletilmis takviye 6grenme algoritmasinin yapisal gérinimu.
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2.7 Kismi Gozlemlenebilirlik Durumunda Takviye Ogrenme

Takviye 6grenme yontemleri her ne kadar dogru ¢6zume yakinsamak icin problemin MKS
biciminde tanimlanmasini gerektirse de, bu yontemlerin kismi gdzlemlenebilirlik iceren
problemlerde kullaniimasina teknik bir engel yoktur. Bu anlamda, akla gelebilecek en basit
uygulama, takviye 6grenmedeki durumlari gézlemlerle degistirmek olacaktir. Ne yazik ki, gogu
zaman bu yaklasim en iyi ¢c6zime yakinsamay! basaramaz. Genellikle bu basarisizligin nedeni

algisal gakisma (Iing. perceptual aliasing) olarak adlandirilan olgudur.

Tam gozlemlenebilir (MKS) bir ¢cevrede etmen herhangi bir zamanda eksiksiz durum bilgisine
sahiptir. Eylemler ongdrulebilir olmasa bile, ulasilan durumun bilgisi etmen tarafindan mutlaka
algilanir. Bu senaryo, etmenin algilayicilarinin g¢evredeki her seyi herhangi bir kisitlama
olmaksizin algiladigi varsayimina dayanir. Gergek dunyada ise, bu varsayim neredeyse higbir

zaman gegcerli degildir.

Etmenin algilayicilarinin hatali ve gurlltili (ing. noisy) oldugu daha gercekgi bir senaryoda,
etmenin farkl iki durumu benzer, ve hatta ayni algilamasi son derece olasidir. Daha bigimsel bir
anlatimla, eger etmen farkh iki durumda iken ayni gézlemi elde ediyorsa, bu duruma algisal
¢akisma adi verilir (Whitehead ve Ballard, 1991). Burada asil problem, farkh iki durum farkl iki
eylem gerektiriyorsa, etmenin bu gereksinimi salt gbdzlem mekanizmasi kullanarak

karsilamasinin imkansiz olmasidir.

Ayrica, inang durumu yapisi (Bélim 2.3), inang-MKS insa ederek stirekli (ing. continuous) bir
problem uzayi tanimlar. Bu da, Bolim 2.4'te deginilen ¢ok boyutluluk sorununun ¢oézimu zor,
hatta ¢ozilemez hale gelmesine neden olabilmektedir.

KGMKS literatiriinde takviye ogrenme calismalari, temelde, yaygin olarak kullanilan klasik
takviye 6grenme algoritmalarinin varyantlaridir, ve genellikle algisal ¢akisma ve blyuk durum

uzay sorunlarinin yol actigi olumsuz etkileri azaltmaya odaklanirlar.
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modeli biliniyor)

cevre modeli cevre modeli durumu MKS ¢6zUminl yaklasik
ogrenilir o6grenilmez modeline cevir, V hareket tarzi olarak
hesapla kullan
b’nin yaklasik

hareket tarzi arama V’nin yaklasik

degerini kullan

degerini, V’nin tam
degerini kullan

deger islevi
6grenme

b’nin tam degerini,

bellek kullanarak

bellek kullanmadan

Sekil 2.8. KGMKS problemleri igin 6grenme yaklagimlarinin genel hatlariyla siniflandiriimasi.

KGMKS problemleri icin mevcut 6grenme yaklasimlarina genel bir bakis Sekil 2.8 ile
gOsterilmistir. Pek ¢ok arastirmaci KGMKS problemlerini ¢gézmek igin dinamik programlama ve
planlama tabanli yontemlere odaklanmig olsa da, bu bdlim yalnizca takviye 6drenme bakig
acisini, ve bu galismaya yarari dokunabilecek pratik destekleyici (ing. heuristic) yontemleri

anlatmaktadir. Bu calismada Ozelikle agagidaki yontemler ele alinmaktadir:

¢ model tabanl ydntemler (¢evre modelinin bilindigi durum)
e modelden bagimsiz ydontemler (¢evre modelinin bilinmedigdi durum)
o hafiza kullanmayan yéntemler: etmen tepkisel (ing. reactive) bir hareket tarzi
olusturmaya calisir

o hafiza tabanl yéntemler: etmen bir ¢esit hafiza kullanir

Her kategoride, en yaygin kullanilan veya atifta bulunulan algoritmalar vurgulanmistir. Daha
farkll KGMKS ¢6zim teknikleri i¢in, konunun daha genis bir yelpazede ele alindi§i su kaynaklara
basvurulabilir: (Cassandra, 1998; Murphy, 2000; Shani, 2007).
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Takip eden alt bolimlerde ilgili literatir 6zetlenmistir, anlatilan ydntemlerin avantajlari ve

kisitlamalari belirtilmistir.

2.7.1 Model Tabanh Yontemler: Cevre Modelinin Bilindigi Durum

Cogu zaman, etmen tasarimina alttaki durum gegisleri ile ilgili ek bilgi saglamak mumkin
olabilmektedir. Etmen, algisal ¢akisma olan iki durumu halen net olarak ayirt edemese de,
ornegin bir durum gegis haritasi, tek bagina gézlem uzayindan daha c¢ok bilgi igerir. Bir KGMKS
probleminin eksiksiz olarak ¢éztlmesi zor oldugundan, énce bilinen modelin ¢ozulip KGMKS
¢6zUma ile birlestirilmesi pratik olarak yararl olabilmektedir. Diger bir deyisle, inan¢ durumlari
veya inang degerleri lizerinden yaklagtirma (ing. approximation) yéntemleri kullanarak kabul
edilebilir kalitede bir ¢6zim bulunmasi muamkindir. KGMKS igin takviye 6grenme literattriinde,
bilinen ¢cevre modeli bilgisini kullanan ¢6zim ydntemleri dnemli bir kategori tanimlamaktadir. Bu

yontemler takip eden alt bolimlerde 6zetlenmistir.

2.7.1.1 Altta Yatan MKS Modelinin Céziimiinii Kullanan Yéntemler

Bir KGMKS probleminin ¢evre modelinin bilindigi, ve bu modelin MKS olarak modellenebildigi
varsayildiginda, bu MKS modeline literatiirde problemin altta yatan (ing. underlying) MKS modeli
adi verilir. Bu tir bir KGMKS problemini ¢ézmenin bir yolu, 6énce altta yatan MKS modelini
¢6zUp, sonra bu ¢ézimu destekleyici yaklastirma yéntemleri kullanarak inang durumu tzerinden

birlestirmektir.

Cassandra (1998), calismasinda bu yaklagimin farklh érneklerini agiklamigtir. Bu yontemlerden
biri en olasi durum (EOD, ing. most likely state) yaklagtirmasidir. Bu sezgisel yaklastirma
yonteminde, etmen, altta yatan MKS modelini kullanarak iginde bulunma olasiligi en yiuksek olan
durumu secger. Benzer bir bagka yontem ise Qupp Yaklastirmasidir. Qupp Yyaklastirmasi,
hesaplanmis inan¢g durumundaki olasilik dagilimina goére agirliklandirilan inang-MKS deger

islevinin tahminine dayanir.

2.7.1.2 Inang Degeri Yaklastirma Yéntemleri

KGMKS'leri takviye 6grenme ile yaklasik olarak ¢dzmenin bir diger yolu ise inan¢ durumunu
mutlak olarak takip ederken, inan¢ durumu MKS modelinin -parcali dogrusal ve digbukey oldugu

bilinen- de@er islevini yaklastirmali olarak hesaplamaktir.
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Bolum 2.3'te kisaca agiklandigi tzere, sinirh gézlem sorunuyla Markov 6zelligini kaybetmeden
basa ¢ikmanin yaygin bir yolu, etmene altta yatan MKS modelini saglayarak problem tanimini
genisletmek, boylece etmenin T and O islevlerini kullanarak dahili bir inan¢ durumu
olusturmasina imkan vermektir. Bir b inan¢ durumu, S kimesi uUzerinde bir olasilik dagihmidir.
b(s), s ¢evre durumunun b inan¢ durumu tarafindan atanmig olasiligi olsun (Vs € 5,0 < b(s) <
1; Yses b(s) = 1 sartlarini saglayacak sekilde). Her zaman adiminda, b eski inang durumu, a
gergeklesen eylemi, ve o gézlemi kullanilarak b" yeni inang durumu tahmini hesaplanmalidir. s’
durumundaki yeni inan¢ durumu b'(s") ile gosterilir ve asagidaki denklemle hesaplanir:
0(s',a,0) YsesT(s,a,s")b(s)

b'(s'") = Prtola.b) (2.13)

Bir KGMKS modelini inang-MKS modeline donustirmek mumkandur. Béylece, amag bir sirekli

uzay MKS problemini ¢ozmeye donusur. Her ne kadar sirekli uzay MKS problemlerini ¢ozmek
cok zorsa da, inang-MKS tabanli (veya model tabanli) takviye 6grenme yaklagimlari igin pratik
bir cézim yaklasimi mevcuttur. Bu yaklasimda mutlak inan¢ durumu hesaplanir ve takip edilir,

fakat inan¢-MKS modelinin deger islevi mutlak olarak degil, yaklastirmali olarak hesaplanir.

Parr ve Russell (1995) calismalarinda SPOVA-RL (Smooth Partially Observable Value
Approximation-reinforcement learning) adini verdikleri, deger iglevinin surekli ve tlrevlenebilir bir

gOsterimini temel alan yeni bir takviye 6grenme yaklagimi dnermiglerdir.

Littman vd. (1998) calismasinda ayni kategoride iki benzer takviye 6grenme algoritmasi tanitir.
inang tabanli KGMKS modeli iizerinden tanimlanan bu algoritmalar, Tekrarlanan Q-Ogrenme
(ing. Replicated Q-Learning) ve Dogrusal Q-Ogrenme (ing. Linear Q-Learning) yontemleridir.
Her iki yontem de Q-Ogrenme algoritmasinin vektorel tanimlanmis durumlar igin uyarlamig
halidir. Q deger islevi, her bir a eylemi igin ayri bir g, vektort kullanilarak Q,(b) = q, - b denklemi
ile yaklastirmali olarak hesaplanir. Her ne kadar eylem basina tek vektér gésterimi ¢cogu problem
icin yetersiz kalsa da, bu basit yaklastirma ydnteminin deneysel olarak etkin oldugu gésterilmistir

(Chrisman, 1992). Tekrarlanan Q-Ogrenme igin glincelleme kurali su sekildedir:

Aqq(s) = ab(s)(r +ymaxQy (b") — qa(s)) (2.14)
Bu kuralda a 6grenme hizi, b inan¢ durumu, a gergeklesen eylem, r anlk 6dil ve b’ ulasilan

inan¢ durumudur. Bu guncelleme kurali, her durum gegisinin ardindan her s € S igin hesaplanir.

Dogrusal Q-Ogrenmede ise, g, vektdrinin bilesenleri, Q degerlerinin tahmini icin kullanilan
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dogrusal islevin katsayilarini yakalamak amaciyla ayarlanir. Denklem (2.14) Uzerinde kigik bir

degisiklikle, glincelleme kurali asagidaki hale gelir:

Aqq(s) = ab(s)(r +ymaxQq(b") — qq - b) (2.15)
Bu noktada, inan¢ durumu ongorilebilirse, (2.14) ve (2.15) denklemlerinin siradan Q-Ogrenme

guncellemesine indirgendigini belirtmek yerinde olacaktir.

Sekil 2.2 ile verilen yapisal gériinime benzer sekilde, Tekrarlanan Q-Ogrenme ve Dogrusal Q-
Ogrenme algoritmalari Sekil 2.9'deki gibi resmedilebilir. Burada énemli olan temel fark, etmenin
artik tim durum bilgisi yerine bir gozlem algilamasidir. Ayrica etmen, 6grenme glincelleme
bilesenine yonlendirmeden 6nce kendi inan¢ durumunu guncellemek Uzere, T durum gegis iglevi

ile donatilimigtir.

Bu calismada, Tekrarlanan Q-Ogrenme ve Dogrusal Q-Ogrenme ydntemleri, model tabanli kismi

gozlemlenebilir takviye 6grenme kategorisini temsil etmek Uzere secilmigtir.
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Sekil 2.9. KGMKS problemleri igin inan¢ durumu tabanl takviye 6grenme algoritmasinin yapisal

gorindma.
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2.7.1.3 Inanc¢c Durumu Yaklasiklastirma Yéntemleri

Alternatif bir yol olarak inan¢g-MKS igcin mutlak deger iglevi hesaplayip, inang durumunu
yaklastirmali olarak takip etmek mumkindur. Boyen-Koller algoritmasi (Boyen ve Koller, 1998),
Dinamik Bayes AJi (DBA, ing. Dynamic Bayesian Network) ile kompakt sekilde temsil edilen bir
gevre icin gerceklestirebilmektedir. Bu ydntemde, yaklasgiklastirmali inan¢ durumu guincellemesi

icin 6rnekleme yontemi kullanilir.

2.7.2 Modelden Bagimsiz Yontemler: Bilinmeyen Cevre Modeli

Bu KGMKS problem kategorisi, zor bir senaryo tanimlar. Bu senaryoya gore, etmenin c¢evre
hakkinda herhangi bir 6n bilgisi yoktur. Etmen deneme-yaniima doénguleri ile, sinirh

gozlemlenebilirlik ¢cergevesinde cevresine adapte olmaya calisir.

2.7.2.1 Belleksiz Yontemler

KGMKS problemlerinde takviye 6grenme uygulayabilmenin akla ilk gelen yolu, 6greniciden gizli
olan “durumlar” yerine, dgrenicinin edinebildigi “gézlemler” kullanmaktir. Ornegin, etmen Q(s, a)
degerleri yerine Q(o,a) de@erlerini kullanabilir. Algisal ¢akismanin olumsuz etkisinin siddetine
bagl olarak (yeterince agiklayici olmamakla birlikte, bu siddet bir problem igin |S|/|Q| orani ile

kabaca belirlenebilir), bu yontemin basari garantisi oldugu sdylenemez.

Littman (1994) calismasinda Markov olmayan cevrelerde, etmene 6nigleme igin tim ¢evrenin bir
haritasi saglanmis olsa bile, basarili, hatta kimi zaman sadece kabul edilebilir seviyede

ongorilebilir belleksiz hareket tarzlari bulmanin gok zor oldugunu gostermigtir.

Yine de, belleksiz ybntemler icin birkag iyilestirme mevcuttur. Loch ve Singh (1998),
calismalarinda, belli bir takviye 6grenme algoritma ailesine niteliklilik takibi (ing. eligibility trace)
yontemi ekleyerek (6zellikle SARSA(A) algoritmasi 6ne c¢ikmaktadir), belleksiz hareket tarzi
¢6zimulne sahip kismi gézlemlenebilir problemlerde basarili deneysel sonuglar elde etmislerdir.
Benzer sekilde, Baird ve Moore (1999), VAPS (ing. kisaltma: value and policy search) adini
verdikleri belleksiz bir takviye 6grenme algoritmasi énermislerdir. Bu algoritma, hem durum islevi
uzayinda, hem de hareket tarzi uzayinda arama yaparak, belleksiz bir hareket tarzi ¢ézimune

sahip kismi gbézlemlenebilir gcevrelerde, bir ¢dziime yakinsamaktadir.

Bu calismada, SARSA(A) algoritmasi, KGMKS problemleri icin modelden badimsiz takviye

6grenmede belleksiz algoritmalari temsilen, yaygin kullanimi nedeniyle tercih edilmistir.
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SARSA(A) Algoritmasi Q-Ogrenme (Algoritma 1) algoritmasinin énemli bir varyanti, SARSA
algoritmasidir (Sutton ve Barto, 1998). SARSA’da Q-Ogrenmedeki giincelleme kurali (Denklem
(2.11)) agsagidaki sekilde yeniden duzenlenmigtir:

Q(seyar) « QS ar) + alreyr + ¥Q(Se41, Ars1) — Q(Sey ar)] (2.16)
Q-Ogrenme algoritmasi Q-degerlerini en iyi tahmine gdre giincellerken, SARSA bu glincellemeyi
gerceklesen eylemin Q-degerine goére yapar, ve bu Q-de@erinin olasi en iyi eyleme ait olup
olmadi§i ile ilgilenmez. Bu anlamda, SARSA giincellemelerinin hareket tarzini takip ettigi (ing.

on-policy) soylenir.

Klasik SARSA algoritmasinin, kismi goézlemlenebilirlik durumunda belleksiz hareket tarzlari
uretmedeki gorece daha iyi olan performansi nedeniyle kabul géren bir bigimi, SARSA(A)
algoritmasidir (Algoritma 4). Niteliklilik takibi adi verilen mekanizma sayesinde, egder verilen
problem icin gdézlemleri dogrudan eylemlerle esleyen basarili hareket tarzlari mevcutsa,
SARSA(A) bu hareket tarzlarini etkin bir sekilde bulabilmektedir (Loch ve Singh, 1998)
(Rummery ve Niranjan, 1994). Niteliklilik takibi mekanizmasi 6ziinde 6grenme prosedirinin
icindeki basit bir tarihge takip yontemidir. Bu yontem, her gozlem-eylem ikilisi igin, ikilinin ne
kadar nitelikli olduguna dair bir deger tutar. Niteliklilik takibi glncellemeleri, 6grenme
prosediriyle eszamanh olarak galisir, ve A ile goésterilen bir ¢lrime parametresi kullanir
0<21<1).

SARSA(A) her ne kadar MKS yapisini varsayarak tasarlanmigsa da, niteliklilik takibinin belleksiz
¢ozumler iceren KGMKS problemleri igin basarili sonuglar verdigi deneysel olarak gosterilmigtir
(Loch ve Singh, 1998).
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Algoritma 4 SARSA(4)

1. repeat

2: Q(s, a) islevine istege bagli ilk degerler, ve e(s,a) = 0, Vs, a seklinde ilk degerler ata
3: s, a igin ilk degerler ata

4: repeat

5: a eylemini gergeklestir, r ve s’ gdzlemle

6: Q islevinin tanimladigi hareket tarzini kullanarak s’ i¢in a’ se¢ (e-hirsli gibi bir

strateji ile)
§—r+yQ(s’,a')—Q(s,a)
e(s,a) «e(s,a)+1

9: for all s,a do
10: Q(s,a) « Q(s,a) + ade(s,a)
11: e(s,a) < yle(s,a)
12: end for
13: s s
14: a<a
15: until s son durum olana kadar

16: until bir yakinsama kriteri gergeklesene kadar

2.7.2.2 Dahili Bellek Kullanan Yontemler

Egder bir takviye 6grenme etmeni bir dahili bellekle donatilirsa, o anki gdézlem ve tarihgeye
bakarak, eksiksiz bilgi durumunu yaklasik olarak elde etmesi mimkin olabilmektedir. Ardindan
bu bilgi, takviye 6grenmedeki “durum” bilgisinin yerine etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu
sayede etmen, surekli olarak yaklastirma iglevini ve deger islevini glncelleyerek, belleksiz
yontemlerle karsilastirildiinda cok daha iyi hareket tarzlarini daha sdratli bir sekilde
o6grenebilmektedir. Surasi aciktir ki, bu iyilesme algisal olarak ¢akisan durumlarin birbirinden
onemli oranda ayirt edilebilir hale gelmesi ile mimkin olmaktadir. Arastirmacilar bu fikrin gesitli

farkh uygulamalarini denemislerdir.

Sabit boyutlu tarihce (ing. finite size history) kullanmak, dahili bilgi durumunu iyilestirmek icin
izlenebilecek belki de en basit yoldur. Burada temel motivasyon, bilgi durumu olarak son n
adimdan olusan bir tarihge kullanmaktir. Lin ve Mitchell (1992) calismalarinda, yakin gegmisteki

gbzlemler ve eylemlerden olusan sabit boyutlu bir tarihge penceresi kullandiklari yéntemlerinin
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sonuglarini paylasmiglardir. Bu ydntemde, etmen tasarimcisinin, c¢evreyi dogru sekilde
modellemeye yetecek hafiza miktarini, 6grenme baslamadan 6nce analiz ederek belirlemesi

gerekmektedir.

Peshkin vd. (1999) tarafindan tanitilan bellek ikilleri (ing. memory bits) yéntemi, dolayli iletisim
(ing. stigmergy: literatiirde bu kavram, bir bécegin eyleminin, baska bir bécegin eylemine dolayli
uyarici etkisi icin kullanilir) kavramindan esinlenilerek, harici “bellek ikilleri” kullanan bellek
tabanl bir bir yontemdir. Bu ydntemin eksiksiz bilgi durumunu yaklasik olarak hesaplama
kabiliyeti sinirli olup, eylem uzayinda harici bellegin islenmesi amaciyla 6zel bir yapilanma

gerektirmektedir.

Uzun kisa-sureli bellek (ing. long short-term memory), Hochreiter ve Schmidhuber (1997)
tarafindan Geri-beslemeli-Q (ing. recurrent-Q) algoritmasinin uzantisi olarak sunulan, yén-tiirevi
(ing. gradient) tabanli bir yaklasimdir. Uzun kisa-siireli bellek, problem uzayinin ilgili 6zelliklerini
temsil etmek Uzere tasarlanmis dzel bir Geri-beslemeli Sinir Ag1 (ing. recurrent neural network)
kullanir. Geri-beslemeli-Q algoritmasi, sinir agini ayni zamanda algisal ¢akisma yasanan
durumlari ayirt etmek amaciyla da kullanir. Algoritma, bellek girdi ve ¢iktilarini agip kapatmayi

ogrenmek amaciyla karmasik yapay sinir hicrelerinden yararlanir.

Degisken boyutlu tarihge (ing. variable length history) yéntemleri, intiyag halinde genisletilebilen
dahili bellek yapilari olusturmaya odaklanir. McCallum (1996) etmenin cevre ile gegmisteki
etkilesiminin eylem-6dil-gézlem dizisi formunda tutuldugu, ornek temelli (ing. instance based)
yontemler sunmustur. En yakin dizi bellegi (ing. nearest sequence memory), yararli sonek
bellegi (ing. utile suffix memory), ve U-Adaci (ing. U-Tree) algoritmalari, ayni drnek tabanli

takviye 6grenme fikrinin farkli uygulamalaridir.

Yararli Sonek Bellegi Agoritmasi Yararl sonek bellegi (YSB) algoritmasi (McCallum, 1996)
kismi gbzlemlenebilir problemlerde modelden bagimsiz 6grenmeyi saglayan bellek tabanli temel
takviye 6grenme algoritmalarindan biridir. Etmen, gozlem-eylem-6dul tarihcesinden olugan bir
veritabani kullanarak, farkli tarihgelere sahip ayni gézlemler arasinda istatistiksel mesafeleri
tespit etmek suretiyle, zamanla altta yatan (gizli) durumlari birbirinden ayirt etmeyi 6grenir. Bu

sayede etkin bir sekilde algisal gakisma probleminin Ustesinden gelebilmektedir.

YSB algoritmasinin merkezinde sonek agaci (ing. suffix tree) veri yapisi vardir. Sonek agdaci,
ham deneyimlerden turetiimis kisa tarihgelerden olusan bir depo olarak kullanilir. Bu kisa

taringelere drnek (ing. instance) adi verilir. Agacin derinlik kisitlamasi yoktur. Derinlik, 6grenme
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suresince, algisal cakisma yasanan durumlari ayirt etmek icin gerekli oldugu olcliide, dinamik
olarak arttirihr. Derinlik arttirimi, énceden belirlenmis bir ek derinlik cergevesinde surekli
glincellenerek takip edilen sacak dugumler (ing. fringe nodes) kullanilarak gerceklestirilir. Bir
sacak digumdun ve ilgili akrabalarinin terfisi (yani normal bir yaprak dugimuine dénustirilmesi),
ayristirma (ing. distinction) gerekliliginin istatistiksel testlerle ortaya cikmasi ile gergeklestirilir.
Temsili bir YSB agac veri yapisi Sekil 2.10 ile gosterilmistir. Sekildeki agag, t anindaki gézlemi
ayirt etmek icin faydali olabilecegi tespit edilmis kisa vadeli (t — 2 zamanina kadarki) gecmis

drneklerinin deposudur.

Aslinda, YSB sonek agaci, etmenin ham deneyimlerinin (eylem-g6zlem-6dul bilgilerinin)
kimelendirilmis bir halidir. Bu kimelemede, agacin katmanlarinda derinlere indikge, ©6nceki
gozlem ve eylemler cinsinden alternatif ayristirmalar yapilmaktadir. Ayristirmanin anlami

cinsinden g tip digim vardir:

o Dahili digimler eski yaprak digimlerdir, ve artik kdkten bir digime giden yollarin
tanimlanmasinin disinda bir gorevleri yoktur.

e Yaprak digidmler o anki Q tablosunu olustururlar, ¢inkl her biri, bir eylem ve ayistirici
durum ikilisi igin Q degeri tutmaktadir.

e Sacak digimler potansiyel mistakbel yaprak digumlerdir ve istatistiksel testler
kullanilarak mevcut yaprak digimlerle dizenli olarak karsilastirilip yeni bir ayristirmaya,

dolayisi ile terfiye deger olup olmadiklari degerlendirilir.

YSB, gizli durumlar igeren problemler icin gelistirilmis takviye 6grenme algoritmalari arasinda,
belki de en etkin olanidir. Dolayisi ile, bu ¢aligmada bellek tabanli takviye 6grenme yontem
ailesini temsilen kullaniimistir. McCallum (1996) gorece daha populer bir algoritma olan U-Agaci
(ing. U-Tree) yontemini de tanitmistir. U-AJaci yéntemi, YSB algoritmasinin gézlem ve eylem
uzaylarinin bilesenlerine ayristirildigi, genellestiriimis bir halidir. Diger bir degisle, YSB, U-Agdaci
yonteminin tek boyuta indirgenmis halidir. GDA ydntemi problem uzayinin farkli boyutlarini ayirt

edecek sekilde tasarlanmadigindan, U-Agaci algoritmasi bu ¢alismanin kapsami disindadir.
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Sekil 2.10. Temsili YSB sonek agaci veri yapisi. Gozlemler sayilarla, eylemler harflerle

gOsterilmistir. Kesik ¢izgili gergevesi olan dugimler sagak digumlerdir.

2.8 Boliimlenmis Markov Karar Siireglerinde Takviye Ogrenme

BMKS'de gecis ve odul fonksiyonlari bilindiginde, klasik MKS'deki dinamik programlama
teknikleri gibi, yapilandirimis deger yineleme (YDY, ing. structured value iteration) ve
yapilandiriimis hareket tarzi yineleme (YHTY, ing. structured policy iteration) (Boutilier, 2000)
yapilandiriimis dinamik programlama (YDP) teknikleri optimum hareket tarzina ulasabilmek igin
kullanilabilir. Bu metotlar, hesaplamalar sirasinda agac¢ yapilarina ekleme, birlestirme ve
basitlestirme teknikleri uygularlar. SDYNA (Degris, 2006) ise problem yapisi tam olarak
bilinmediginde kullanilan bir bélimlenmis takviye égrenme (BTO, ing. factored reinforcement
learning) algoritmasidir. Bu algoritma “uygulama”, “6grenme” ve “planlama” olmak Uzere 3
fazdan olusmaktadir. Odiil ve gegis fonksiyonlari yinelemeli bir sekilde her bolimde olusturulup
bunlara bagh olarak hareket tarzi ve durum degerleri fonksiyonlari guncellenir. Sonrasinda da
uygulanacak olan eylem segcilir. SPITI, eylem seciminde e-Hirsli (ing. e-Greedy), 6grenme
kisminda artirimli agac timevarimi (ing. incremental tree induction) (Utgoff, 1996), ve planlama
fazinda YDY metotlarini kullanan bir SDYNA 6rnegidir.
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YDP ve BTO tekniklerine ek olarak, bolimlenmis ¢evrelerde zamansal soyutlamalari 6grenmek
icin bazi yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklasimlar 6énceden bulunmus alt-coztmleri kullanarak
problemlerdeki zaman ve hafiza karmasikliklarini azaltmayi hedeflerler. HEXQ (Hengst, 2002)
ve TeXDYNA (Kozlova, 2010), zamansal soyutlamalari, problemi hiyerarsik alt gruplara ayirarak

bulmayi amaclayan algoritmalara érnektir.

2.9 Kismi Gozlemlenebilirlik Durumunda Takviye Ogrenme i¢in Zamansal
Soyutlama

KGMKS kapsaminda, takviye 6grenme icin zamansal soyutlama calismalari sinirhidir. ilgili
calismalarin ¢cogu planlama literatiri kaynaklidir (Charlin vd., 2007; He vd., 2010; Pineau ve

Thrun, 2002; Theocharous vd., 2001), ve takviye 6grenme gergevesinin diginda kalmaktadir.

Takip eden iki alt bolumde, kismi gdzlemlenebilirlik durumunda takviye 6grenme icin az sayidaki

zamansal soyutlama c¢alismasi 6zetlenmistir.

2.9.1 Model Tabanli Yontemler

Mevcut MKS c¢atisi ile inang durumu yaklastirma yéntemlerini birlestiren umut verici bir ¢alisma
Theocharous ve Kaelbling (2004) tarafindan yapiimistir. Calismada, inang uzayinda olusturulan
1Izgara noktalari Gzerinden model tabanl bir takviye 6grenme algoritmasi dnerilmistir. Algoritma,
makro-eylemler ve Q-degerlerinin Monte Carlo gtincellemelerini temel alir. Yontem, blyuk dlgekli
bir robot gezinti problemine uygulanarak makro-eylemlerin KGMKS modeli igin avantajlari
sergilenmistir. Deney sonuglari, makro-eylemler sayesinde, etmenin inang uzayinin ¢ok kuguk
bir kismini deneyimlemekle yetindigini, sadece ilkel eylemler kullanildiginda (makro-eylemler
olmadiginda) gereken deneyimin ise gbrece ¢ok daha fazla oldugunu goéstermigtir. Ayrica,
o6grenme hizi da artmistir, ¢inkd etmen artik daha uzak gelecede bakabilmekte, ve inang
noktalarinin degerlerini daha hizli yayabilmektedir. Son olarak, iyi tasarlanmis makro eylemler
(6rnegin, etmeni yuksek entropiye sahip bir inan¢g durumundan dusuk entropiye sahip bir inang
durumuna tasiyabilecek makro eylemler) etmenin bilgi edinmesini kolaylagstirmaktadir. Bu
yontemin eksik yani ise, makro-eylem mekanizmasinin zekice tasarlanmasini gerektirmesidir.

Yani, yontem takviye 6grenme sirasinda makro-eylemleri otomatik olarak 6grenememektedir.

Dung vd. (2007), kismi gézlemlenebilir problemler igin takviye 6grenmede, yararli alt-hedeflerin

otomatik olarak kesfedilip kullaniimasini saglayan bir yol sunmuslardir. Caligmalarinda, bir
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durum, eger basarili rotalar Uzerinde siklikla ziyaret ediliyorsa, alt-hedef olarak degerlendirilir.
Alt-hedefler yaratildiktan sonra onlara ulasmak icin geri-beslemeli sinir agi kullanilir. Egitilmis
sinir aglari, sonrasinda ana sinir agina uzman (ing. expert) olarak entegre edilir. Bu yéntem, alt-
hedef tabanli otomatik zamansal soyutlama yontemi olarak degerlendirilebilse de, zamansal
soyutlama iglevi alt-hedef tespiti asamasina kadar tanimlanmistir, yani tercih (veya makro-

eylem) insa ve kullanim mekanizmalarindan yoksundur.

2.9.2 Modelden Bagimsiz Yontemler

Belleksiz yontemlerin 6nemli temsilcilerinden biri HQ-Ogrenme algoritmasidir (Wiering ve
Schmidhuber, 1997). HQ-Ogrenme, Q-Ogrenmenin alt-hedef yonelimli sekilde, hiyerarsik olarak
genisletilmis halidir. HQ-Ogrenmede KGMKS modeli sabit sayida tepkisel (belleksiz) hareket
tarzina ayristiriir, ve her bir alt-hedef ikmalinin tamamen goézlemlenebilir oldugu varsayilr.
Goreceli olarak ¢ok sayida duruma sahip kismi gozlemlenebilir labirent problemlerinde iyi
sonuglar elde edilmigtir. Yontemdeki sorunlardan biri, guraltd durumunda, alt hareket tarzlari
arasinda kontrolin aktariminin yonetiminde sorun yasanmasidir. Bir diger énemli sorun ise,
onerilen mimarinin 6ziinde bir ¢oklu-etmen (ing. multi-agent) tasarimi gerektirmesidir. Coklu-
etmen tasarminin tek etmene uyarlanabilecedi iddia edilebilirse de, yontem problemi
parcalamak icin etmen sayisi bilgisine ihtiyag duymaktadir, ve bu sayinin 6grenme Oncesinde
saglanmalidir. Bu nedenle, 6grenmede sorun yagsanmamasi igin problemin dogasina uygun bir

etmen sayisI tahmini yapilmasi gerekmektedir.

Yoshikawa ve Kurihara (2006) Macro/SARSA(4) adini verdikleri bir yontemle belleksiz takviye
6grenmede zamansal soyutlamalarin  otomatik olarak ¢ikariimasini  denemiglerdir.
Macro/SARSA(A), klasik SARSA(A) ile kisa dénem deneyimlerden makro eylemler gikarmayi
hedefleyen basit bir rutinin bir araya gelmesinden olusmustur. Ancak, bu ydntem, algisal
cakismalari tespit edecek bir mekanizmaya sahip olmadigi i¢in, ilgisiz makro eylemler

Uretebilmektedir.

Bu calismanin yapildigi dénem itibari ile, kismi gbzlemlenebilir problemler icin bellek tabanli
takviye 06grenme algoritmalarini iyilegtirebilecek zamansal soyutlama c¢alismalari henlz

literaturde mevcut degildir.
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3 YAZILIM GELISTIRME VE MiMARi TASARIM

Bu bdlimde, proje kapsaminda gerceklestirilen yazilim gelistirme faaliyetlerinde kullanilan

araclar, yontemler ve nihai durum 6zetlenmistir.

3.1 Kullanilan Araclar

Yazilim gelistirme faaliyetleri C++ programlama dili kullanilarak gergeklestiriimigtir. C++ diline ait
standart STL kitiiphaneleri ile Boost® kiitiiphanesinin kiiciik bir kismi da gelistirmeye dahil

edilmistir.

Gelistirme platformu olarak Linux (Ubuntu) isletim sistem Uzerinde Eclipse-CDT IDE ortami ve

GNU Compiler Collection (GCC) derleyici yazilimi kullaniimigtir.

3.2 Yazilim Gelistirme Altyapisi

Proje kapsaminda olusturulacak ¢ézimlerin en az ek eforla test edilebilmesi amaciyla bir yazilim
gelistirme altyapisi tasarlanarak gerceklenmistir. Yazilim, tek parga (ing. monolythic) ve tek is

parcacigi tabanh (ing. single threaded) olarak tasarlanmistir.

Altyapinin mimari temelinde arabulucu (ing. mediator)* ve koprii (ing. bridge)® tasarm
oriintilerinin  (ing. design pattern) birlestirilmis bir yorumu yer almaktadir. Bu tasarim
oruntilerinden ilki, altyapida ihtiya¢c duyulan iki temel bilesen olan etmen ve problem modiilleri
arasindaki baglantiyi saglamakta, ikincisi ise etmen c¢esitliligi ihtiyacini, altyapidaki deney
olusturma ortak kod havuzunu bozmadan ve etmen tiplerinde kod tekrarini en aza indirecek

sekilde karsilamaktadir.

! http://www.boost.org

2 http://en.wikipedia.org/wiki/Mediator pattern

3 http://en.wikipedia.org/wiki/Bridge pattern
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Sekil 3.1. Altyapinin temelinde yer alan baglanti sinifina (CMediator) ait igbirligi semasi

Altyapinin temelinde yer alan baglanti sinifina (CMediator) ait igbirligi semasi (ing. collaboration
diagram) Sekil 3.1’de, detaylardan arindiriimig olarak gosterilmistir. Bu semadaki CMediator
sinifi, deney altyapisinin temelini olusturmaktadir. Bu sinif bir etmen (CAgent) ile bir problem
tanimini (CDomain) bir araya getirmektedir. Dahasi, CMediator sinifi yaratiis asamasinda
etmenin farkh gergeklestirimleri kullanilarak yaratilabilmektedir. Her etmen gergeklestirimi ise,
ortak seyir defteri (ing. log) siniflarini kullanarak deneyi kaydedebilmektedirler. Bu kayitlar deney

sonrasinda analiz amaciyla kullanilabilmektedir.

Bir Ust seviyede, CMediator sinifindan ¢ok sayida kopyalayarak bir deney tekrar edilebilmekte,
bdylece ayni deney dizenegi icin istatistiksel c¢okluk vyaratilabilmektedir. Bu islevi
CMultiExperimenter adh bir sinif gergeklestirmektedir. CMediator sinifi is parcacigi agisindan
givenli (ing. thread safe) degildir. Dolayisi ile, olasi bir coklu is pargacigi tasarimi
CMultiExperimenter seviyesinden baslamali, ve CMediator sinifini béliinmez (ing. atomic) kabul

etmelidir.

Ornek olarak, deney olusturma, etmen yaratma ve problem hazirlama gdrevlerini cagdiran
CMultiExperimenter sinifinin baglatma islevi Sekil 3.5teki ¢agri semasi (ing. call graph) ile

gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Etmen cgesitliligini saglayan hiyerargiyi gosteren kalitim semasi

CManual Agent

CAgent

CRLAgent

Etmen cesitliligi kalitim (ing. inheritence) mekanizmasi kullanilarak saglanir. Sekil 3.2, bu
hiyerarsinin mevcut durumunu ozetleyen basitlestirimis bir kalitim semasi (ing. inheritence
diagram) gostermektedir. Gegeklestirimi tamamlanan takviye 6grenme etmenleri CRLAgent
sinifindan tiremekte, inang tabanl ve gézlem tabanli olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Ayrica,
deneyleri manuel olarak da yaparak test etmek amaciyla, CManualAgent sinifi da

gerceklestirilmistir.

Projede zamansal soyutlama igin tercih edilen GDA ydntemi, orijinal sekliyle gergeklenmistir. Bu

gerceklestirimi 6zetleyen igbirligi semasi Sekil 3.3 ile gosterilmistir.

GDA yapisinin bu sekilde tasarlanmis olmasi, ayni zamanda yeni GDA denemelerinin de daha
kolay yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Her tirli GDA veri yapisi i¢in ortak olmasi
muhtemel metot ve parametreler CESTBase sinifinda toplanmis olup, proje kapsaminda

geligtirilen her GDA varyanti, bu sinif miras alinarak daha kolay tasarlanabilmistir.

Altyapida, problem gesitliligi, Anthony R. Cassandra’nin kullandigi dosya yapisi® kullanilarak
saglanmistir. Bu amagla, ilgili dosya formatini ayristirarak (ing. parse) i¢ veri yapilarina aktaran
bir kutiphane yazilmistir. Bdylece, Cassandra’nin formati kullanilarak tasarlanmis herhangi bir

problemin projede kullanilabilmesi saglanmistir.

Yazilim altyapisinin tamamimin genel olarak yapisini gésteren basitlestiriimis sinif semasi Sekil

3.4’te gosterilmistir.

* http://www.pomdp.org/
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Sekil 3.3. GDA icin basitlestirilmis isbirligi semasi
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3.3 Mukayese i¢in Kullanilan Takviye Ogrenme Yoéntemlerin Gelistirilmesi

Proje kapsaminda inan¢ tabanli yontemleri temsilen Tekrarlanan-Q ve Dogrusal-Q 6grenme
algoritmalari, reaktif hareket tarzlarini bulan yontemleri temsilen SARSA(A), bellek tabanli
yontemleri temsilen YSB 06grenme algoritmalari tercih edilmistir. Bu algoritmalarin

gerceklestirimleri, olusturulan yazilim altyapisi kullanilarak tamamlanmigtir.

Takviye 6grenme algoritmalarinin isleyisi, yazilim altyapisinda, bu tip algoritmalarda sikc¢a
g6zlemlenen bir akis modeli ile tasarlanmistir. Bu model, temel alinan ¢ farkh seviyedeki su

islemlerin ayristiriimasi ile olusturulmustur:

e en Ust seviyede, deney kiimesinin hazirlanmasi, ve deney sonuglarinin toplanmasi,

e orta seviyede, boliime (ing. episode) ézel hazirliklarin yapiimasi ve bdlim sonuglarinin
toplanmasi,

e en alt seviyede ise, etmenin eylem o&ncesi hazirliklarinin yapilmasi, eylemin
gerceklestiriimesi ve gergeklesen eylemin sonuglarinin toplanarak etmen durumunun

guncellenmesi.

Bu model, gerceklestirilen tim takviye 6grenme algoritmalari icin ortaklasa kullaniimig, en alt
seviyedeki islevlerin, gerceklestirilen algoritmanin igleyis tarzina gére diizenlenmesi ile ortak bir
¢atida farkli varyasyonlar olusturulmasi saglanmistir. Bu modeli basitlestiriimis sekilde anlatan

akis semasi (ing. sequence diagram) Sekil 3.6'da gésterilmistir.

52



sd Experiment model /

CMultiExperimenter CMediator CAgent CDomain
T T T T
o o o o
loop / | run(episodeEndCondition) | : :
[number of expgriments] | |
preExpe;riment() - !

preExperiment()

loop /

preEpisode()

&

[until episode end]

>

preEpisode()

|
I
:domainStatus

preAction(domainStatus)

:actionDecision

execute/-\ction(éctionDecision)
t

|
:domainStatus

postAction(domainStatus)

»

postEpisode()

L

----

A

postExperiment()

postEpisode()
T

o=

postExpérimentO

:experimentCounter

EZI

printExperimentArtifacts()

i
|
|
|
|
|
|

C

4
|
|
|
|

| T
|
|
i
|
|
|
|
]
i
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Sekil 3.6. Takviye 6grenme yazilim altyapisinin basitlestiriimis akis semasi
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4 MODEL TABANLI KISMi GOZLEMLENEBILIR TAKVIYE
OGRENMENIN HIZLANDIRILMASI

Bu bdlimde, kismi goézlemlenebilir ortamlarda kullanilan model tabanli takviye 6drenme
algoritmasi igin dolaysiz otomatik zamansal soyutlama ydntemi olarak, bir inan¢ tabanli GDA

yontemi 6nerilmektedir (Cilden ve Polat, 2015).

Altta yatan model tabanl takviye o6grenme algoritmasi olarak secilen ydntemler, inang
durumlarinin mutlak olarak hesaplandigi, deder islevinin ise yaklasiklasltirma ile hesaplandigi
yontemlerdir. Bu ydntemler Bolim 2.7.1.2'de 6zetlenmistir. Bu kapsamda, GDA’da yapilacak
basit bir degisiklikle, s durum bilgileri yerine b inang bilgileri yerlestirilerek ilgili tim prosedurler
de uygun sekilde degistirilebilir. Ancak inan¢ durum uzayi sonsuz oldugundan, bu basit ¢cozimun

ise yaramasi maalesef pratikte mimkun degildir.

Ayristirma (ing. discretization) yontemleri sayesinde, sonsuz biiyiikliikteki inang durum uzayinin
sonlu buydklikteki yaklasiklastirmalarini elde etmek mimkin olabilmektedir. Gergek inang
durumlar yerine inan¢ durumu ayrigtirmalari kullanilarak, model tabanl bir takviye 6grenme

algoritmasi Gzerinde GDA uygulanmasi pratik olarak mimkun hale gelmektedir.

4.1 inang Ayristirma Yoéntemleri

inanc tabanli GDA yéntemini tanitmadan énce, yeni GDA yaklasimimizda kullanilabilecek farkli
inan¢ durum ayrigtirma yontemleri, takip eden u¢ alt bélimde sunulmustur. Bolim 4.2°'de inang
tabanli yeni GDA yontemi anlatilmig, takip eden bodlimde ise ilgili deneyler ve elde edilen

sonuclar sunulmustur.

4.1.1 Sabit Gozunurlukli Diizenli lzgara Ayristirmasi

Izgara tabanli ayristirma, KGMKS’lerde boyut sorununun Ustesinden gelmenin etkin yollarindan
biridir. Bu yontem ailesi, inang uzayindan, KGMKS’nin gekirdek durumlari tzerindeki tim olasilik
dagilimlarini iceren bir durum uzayi ile tanimlanan, tam gézlemlenebilir bir MKS’ye bir donisim
tanimlar. n ¢ekirdek duruma sahip bir KGMKS igin, doénusturilen durum uzayi n-boyutlu
simpleks (ing. simplex), veya inan¢ simpleksi olarak adlandirilir (Zhou ve Hansen, 2001). Sabit

¢Ozinurlikli dizenli 1zgara yéntemi (Lovejoy, 1991) bu kategorideki en popller yontemlerden
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biridir. Bu ydntemde 1zgara noktalari diizenli bir 6rinti ile araliklandirilarak, inang simpleksi esit

boyutlu alt simplekslere bolundrler.

Algoritma 5 ile tanimlanan D;;;4r4(b, M) iglevi orijinalinin ¢ok az degistiriimis versiyonudur. Bu
versiyonda, ydntemin Lovejoy'un tanimladigi orijinal versiyonundaki son iki adim
kullanilmamaktadir. Algoritma 5, M ¢oézindrligindeki bir dizenli 1zgarada b inan¢ durumunun
ayristirmasina karsilik gelen i1zgara koordinatini temsil eden |S| boyutlu bir tamsayi vektéru
hesaplayarak doner. Orijinal algoritmanin barisentrik koordinat hesaplayan son kismi burada

kullaniimamistir.

Algoritmanin en zayif yénii ise, M biiyiidiikge 1zgaranin boyutunun Ustel (ing. exponential) olarak

artmasidir.

Algoritma 5 Dz ara(b, M)

Require: S tUzerinde taniml bir inan¢ durumu b
Require: 1zgara ¢ozUnlrligi M € N*
Ensure: b inang durumunu temsil eden bir 1zgara koordinati
1I: 1<s<|8liginx(s) = Mzﬁlsb(i) olacak sekilde, x adinda bir |S|-vektoru olustur
2. v, tim s € S degerleri icin v(s) < x(s) esitsizligini saglayan en blylk tamsayilarla
olusturulmus |S|-vektora olsun.
d, tim s € S degerleri igin d(s) = x(s) — v(s) ile hesaplanan |S|-vektori olsun.
p, d vektoriinin igeriginin, azalan sekilde, yani d(p(1)) = d(p(2)) = -+ = d(p(IS]))
esitsizligine uyacak sekilde siralandigi, 1,2, ..., |S| tamsayilarinin bir permutasyonunu
iceren bir |S|-vektorl olsun.

5. x noktasini igeren alt-simpleksin {v': 1 < s < |S|} kdse noktalarini agagidaki yontemle

hesapla:
vi(s) = v(s),for1 < s < |S|
. i o PPy
vitl(s) = U.(S) + 1,'egers p(i) ise
v'(s),aksi durumda
6: return v.
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4.1.2 Durum Oncelik Sirasi Ayristirmasi

En olasi durum (EOD) yaklagtirmasi (Cassandra vd., 1996), belki de literatlirdeki en sezgisel ve
basit inan¢ ayristirma yoéntemidir. Cilden ve Polat (2012), calismalarinda, EOD yaklasimini,
istatistiksel siralama (ing. statistical ranking) fikrinden esinlenerek, durumlar arasinda éncelik

sirasi gézeten bir yontemle genellestirmislerdir.

Bu calismada, Algoritma 6'da verilen Dgigparama(b, Pesik) islevi ile, orijinal siralama tabanli
algoritmamizin bir adim daha genellestiriimis versiyonu &énerilmistir. Yeni yontemde, olasilik
degerlerine gbre ters siralanmis bir énceliklendirme vektoru, tanimli bir olasilik esigine erigilene
kadar inga edilir. Olugturulan vektor, inan¢ durumunun ayrigtiriimis bir yaklagik degeri olarak

kullanilabilir.

Ornegin, bir b inan¢ durumunun 0.3,0.15,0.0,0.15,0.4 listesi ile temsil edildigini, bu listedeki
degerlerin sirasiyla sy, s3, S3, S4, Ve ss durumlarinin olasiliklari oldugunu varsayalim. s, ve s,
degerleri ayni oldugundan, siralama kriteri olarak durumlarin indisleri kullanilarak c¢akisma

cozulebilir (2 < 4). Dsjrarama iS1€Vi, pegie Parametresinin 0.0, 0.5 and 1.0 degerleri igin sirasiyla

(sg5), (S5, 51), V€ (S5, 51, S2, S4) Yaklasik durum vektoérlerini Gretir.

Bu asamada, pegix = 0.0 i¢in Dgirarama algoritmasinin EOD yaklastirmasi ile ayni oldugunu

belirtmek gerekir. Bu parametre degeri ile ¢aligtirilan algoritma b inan¢ durumu igin en yiksek

olasilik degerine sahip dinya durumunu hesaplar:

EOD(b) = argmaxb(s) (4.1)
= Dsirarama (b, 0.0) 4.2)

Dsirarama algoritmasinin bir diger 6zelligi de, imkansiz durumlari (yani {s|s € S Ab(s) = 0.0}
durumlarini) yok saymasidir. Her ne kadar bir inan¢ durumu igin imkansiz durumlarin da bir

anlami olsa da, siralama tabanl bir ayrigtirma yontemi icin bu bilginin gereksiz oldugu aciktir.
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Algoritma 6 Ds;parama(D, Pegik)

Require: S tzerinde tanimli bir inan¢ durumu b
Require: birikimli (ing. cumulative) olasilik igin bir esik degeri, Pesik € [0.0,1.0]
Ensure: b inang durumunun siralama ayrigtirmasini temsil bir durum isimleri vektoru
10 begiemer Si €S,1 <1 <|[S]iGiN begiemelsi] = b(s;) eslemesinin saglandigi bir esleme (ing.
hash) tablosu olsun
v, s; € S olacak sekilde bir durum isimleri vektoru olsun
ve () o bos vektor
Ptoptam < 0.0

repeat

Smax < argmax(begieme) o esit degerli isimler, alfabetik kargilastirma gibi
ongorulebilir bir yontemle ¢ézulmelidir
Smax degerini v vektoriniin sonuna ekle
8: Ptoplam < Proplam + Droplam[Smax]
9: besieme tablosundan sy, ile indislenen kaydi sil
10:  until propram = Desik

11: returnv

4.1.3 Eklentili Durum Oncelik Sirasi Ayristirmasi

Roy (2003), inan¢ durumunun ayristirimasi amaciyla eklentili MKS (ing. augmented Markov
decision process) adini verdigi bir yapi kullanmistir. Eklentili MKS yaklasimi, cogu KGMKS
problemi igin sistemdeki belirsizligin alana 6zel ve yerel oldugu g6zlemi Uzerine kurgulanmistir.
Bu varsayim altinda, bir inan¢ durumunu, EOD ve entropiden olusan ikili ile 6zetlemek genellikle
mimkin olabilmektedir. inang durumunun EOD durumu algisal gakigmadan mustarip
oldugunda, entropi degeri ile temsil edilen belirsizlik dizeyi, bahsi gegcen inan¢ durumunu diger

inan¢ durumlarindan ayirt edebilmektedir.

b inan¢ durumunun entropi degeri alagidaki denklemlerle hesaplanir:

IS

H(b) = — Z b(s;)log, b(s;) (4.3)
i=1
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_ H(b)
~ H(by)

H(b) (4.4)

Bu denklemlerde b,, tim durumlar Gizerindeki diizgiin dagilim (ing. uniform distribution), H(b) ise
[0,1] araligina dismek amaciyla normallestiriimis entropi degeridir. EOD ve normallestiriimis
entropi bilgileri birlestirildiginde, b inan¢ durumunun b ile gosterilen diisiik boyutlu gésterimi,

asagidaki sekilde olur:

b = (MLS(b); H(b)) (4.5)
Dogal olarak, entropi degeri b ikilisini stirekli (ing. continuous) bir degisken haline getirmektedir.
Roy (2003), eklentili MKS uzayini sonlu buyuklige ¢cekmek amaciyla entropi degerini sabit

sayida hlcreye ayirir.

b’nin ayni zamanda b = (Dg;rarama (b, 0.0); H(b)) olarak hesaplanabilmesi, orijinal eklentili MKS
yaklasiminin, Boélim O0’de anlatilan durum oncelik siralamasi ayristirma mekanizmasi
kullanilarak genellestirilebilecegini fikrine yol agmaktadir. Algoritma 7’de, eklentili MKS
yaklastirma yonteminin, Dsrarama ile entropi ayrigtirmasini birlestiren genel versiyonu
sunulmustur. Bu genelleme kapsaminda, eklentili MKS yontemi, Dgg pnr; algoritmasinin

Pesik = 0 alinan 6zel bir halidir.

Dexient: YONntemi, entropi eklentisinin ayirt edici etkisinin yarali olabilecedi problemlerde,

Dgirarama YOnteminin ¢6zunarlugund arttirmanin etkin bir yoludur.

Algoritma 7 Dgggnri (D, Pegix, )

Require: S tzerinde taniml bir inan¢ durumu b
Require: birikimli (ing. cumulative) olasilik igin bir esik degeri, Pesik € [0.0,1.0]
Require: normallestiriimis entropi ayristirmasi icin tlesim (ing. partition) sayisi, n € N*
Ensure: bir durum isim vektoriu ve bir pozitif tamsayidan olusan, b inan¢ durumunun
ayrigtirmasini temsil eden ikili
1: v, s; € S olacak sekilde bir durum isimleri vektdru olsun
2! v <« Dgparama(D, Desix) > Algoritma 6 kullanilarak
3: Hy(b) « |nH(b)] o (4.3) ve (4.4) denklemleri kullanilarak
11: return (v, H;(b))
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4.2 inang Tabanl Genisletilmis Dizi Agaci Algoritmasi

inang ayristirma yoéntemleri sayesinde, model tabanli Dogrusal Q-Ogrenme ve Tekrarlanan Q-
Ogrenme takviye dJrenme algoritmalari igin GDA yéntemini yeniden tasarlamak mimkin

olabilmektedir.

D, inan¢ durum uzayi Gzerinde tanimli bir ayristirma islevi olsun. Bu bélimde, GDA ydnteminin
yapitaslari, inang durumu ayristirma kullanarak yeniden tanimlanmaktadir. ilk olarak, tarihge

tanimi (Tanim 2.6) D iglevi Uzerinden yeniden tanimlanir:

Tanim 4.1. Bir D-tarihge, asagidaki sekilde tanimlanir:

hp,, = D(be), a¢, 1e41, D(be41), A, o, 1o, D(b7)
Bu tanimda etmen tarafindan deneyimlenen durumlar, eylemler ve oduller, t zamanindan t
zamanina kadar ardisik olarak siralanir.

Ardindan, GDA tanimi (Tanim 2.7), aynistirlmis inan¢ durumlarini kullanacak sekilde

guncellenir.

Tanim 4.2. D-genigletiimis dizi agaci (D-GDA), diugumler kimesi N ve ayritlar kimesi E
bilesenlerinden olusur. Her digim, o digime ulagsma yolunda deneyimlenmis bir eylem dizisini
temsil eder ve bu eylem dizisinin agagta bir tekrari yoktur. Kok digim @ semboli ile gosterilir ve
bos eylem kimesini temsil eder. Eger g dugimuinun eylem dizisi, a eyleminin p dugima ile
temsil edilen eylem dizisine eklenmesi ile elde edilebiliyorsa, bu durumda p digima gq
digumiuine (a, ) etiketli bir aynit ile baglidir; ve bu bag (p, q, (a, ¥)) ile gbsterilir. ¥, g digimunin
temsil ettigi eylem dizisinin hangi siklikla uygulandigini anlatan ayrit nitelik (ing. eligibility)
degeridir. Dahasi, -D inan¢ durum uzayi Uzerinde bir ayrigtirma islevi olmak Uzere, D(b;)’nin,
kisaca d; olarak goésterildigini varsayarsak-, g dugumda, eger gézlemlenen mevcut inan¢ durumu
ayristirmasi {dy, ..., d;} kimesindeki yaklasik durumlardan biri ise a eyleminin p digimiinde
segilebilecegini anlatan (dq, ¢4, Rq,), -+, {dk, §q,, Ra,) yapisini barindirir. Bu yapiya g dugumindn
devam kimesi adi verilir ve cont, ile gosterilir. Ry, p dugumu ile temsili edilen eylem dizisinin
uygulanmasinin ardindan, etmenin d; ile temsil edilen ayristirilmis inan¢ durumunda a eylemini
segmesi ile elde etmesi beklenen toplam birikmis 6duldur. &;,, ¢ dugumindeki d; ile temsil edilen
ayrigtinilmis inan¢ durumunun nitelik degeridir, ve a eyleminin d; yaklasik inan¢ durumun

gercekte ne siklikta secildigini belirtir.
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Son olarak, model tabanl takviye 6grenme algoritmasi, yeni GDA mekanizmasini kullanacak
sekilde degistirilir. Yeni yéntem Jnang¢ tabanli GDA, veya i-GDA olarak adlandiriimis olup,
ayrindilari Algoritma 8 ile verilmistir. Bu yontem, orijinal GDA yontemini, altta yatan takviye
dgrenme metodunu model tabanl olacak sekilde (Dogrusal Q-Odrenme veya Tekrarlanan Q-
Ogrenme), GDA eklentisi bilesenlerini ise Tanim 4.1 ve Tanim 4.2 ile degistirimek suretiyle

guncellemektedir.

D ayristirma iglevi, D-GDA icin sonlu sayida yaklasik durum igeren bir ¢6zim kimesi sagladigi
surece, herhangi bir ayristirma metodunu temel alabilir. Bahsi gegen ayristirma yontemi, altta
yatan model tabanli 6grenme proseduri icin gecerli degildir; yalnizca i-GDA icin sonlu sayida

temsili yaklasik durum uretebilmek amaciyla kullaniimaktadir.

Eylem sec¢im mekanizmasi (10-14 satirlar), dogrudan durum-eylem deg@eri yerine, satir 13’teki
Q.(b) = q4.b yaklastirmasini kullanmaktadir. Ayrica, eder eylem segim stratejisi kontrol akisini
Tp veri yapisini takibe yonlendirirse (satir 12), mekanizmanin dugumlerde mevcut olan inan¢

yaklastirmalarini karsilastirmasi gerekmektedir.

Bir acidan, i-GDA, GDA’nin daha genel bir takviye 6grenme ailesini kapsamasini saglayan bir
genellestirme oldugu sdylenebilir, ¢inkli model tabanh takviye 6grenme, klasik takviye
dgrenmenin genel bir halidir. Yani, Q-Ogrenmenin bolim 2.3'te tanitilan algoritmalarin 6zel bir
hali olmasi gibi, GDA da, D = MLS iken i-GDA’nin 6zel bir halidir.

Sekil 4.1, Sekil 2.9'deki goOsterime benzer sekilde, i-GDA ydnteminin takviye o6grenme

algoritmasi Uzerine nasil inga edildigini yapisal olarak 6zetelemektedir.

Takip eden bélimde, i-GDA ydnteminin, uygun inang ayristirma metodlari kullanildiginda, altta
yatan model tabanli takviye 6grenme algoritmasinin 6grenme performansini arttirdigi deneylerle

gosterilmistir.
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Algoritma 8 i-GDA(D)

Require: inang durum uzayi tzerinde tanimli bir ayristirma islevi, D

1:
2:
3:

N g ok~

o

10:
11:

12:
13:

14:
15:
16:

17:
18:
19:
20:
21:

Ty bir D-GDA olsun
Tp « tek bir bos kdk digimden olustan agag
repeat
¢, Tp Uzerindeki aktif dUgumu simgelesin
¢ « Tp’'nin kok dagumu
b, mevcut inan¢ durumu olsun
hp < D(b) = bolium D-tarihgesine ilk deger olarak mevcut inan¢ durumunun
ayristiriimis halini ekle
aktif < false
repeat
if aktif = true then
a « D(b) ve Tp kullanarak eylem sec, yan etki olarak aktif degiskenini ve c
degdigkenini glincelle
else
a < mevcut deger iglevini kullanarak eylem seg, yan etki olarak aktif
degdiskenini guncelle
endif
a eylemini gergeklestir, r gbzlemle ve sonraki inan¢ durumunu (b") olustur
altta yatan takviye 6grenme gincelleme kuralini uygula (Denklem (2.14) veya
(2.15))
hp sonunar, a ve D(b") ekle
b<b
until cevreden bir son durum sinyali gelene kadar
Tp veri yapisini hp bolum tarihgesi ile giincelle

until bir bitis kriteri gergeklesene kadar
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Sekil 4.1. KGMKS problemleri icin inang durumu tabanl takviye 6grenme algoritmasi ile i-GDA

eklentisinin yapisal tasarimi.

4.3 Deneyler

i-GDA eklentisinin  kismi gdzlemlenebilir takviye 6grenme yontemlerinin  performansini
iyilestirebilecegini géstermek amaciyla deneyler gergeklestiriimistir. Deneylerde farkli boyut ve
zorlukta yapay problem cevreleri kullaniimigtir. Bu c¢evreler, KGMKS literatirinde sikga

kullanilan referans gevreler olup, asagidaki paragraflarda 6zellikleri agiklanmigtir:
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Sekil 4.2. Cassandra’nin kiiguk gezinti ortami problemi (Mini-hall).

Kaguk gezinti ortami (Mini-hall) (Littman vd., 1998) ongdrulebilir eylemler ve sinirh
ongorulebilir algilarla tanimlanmig bir koridor gezintisi problemidir. (Sekil 4.2).

The problem is intended to model a robot navigating in a simple office environment.
Problem, bir robotun basit bir ofis ortaminda gezinmesini modellemektedir. Ortam dért
hicreden olusur. Hicrelerden biri hedef hlicre (bayrak isareti ile gdsterilmistir) olup,
baslangicta etmen hedef hicre disinda herhangi bir hicrede, ve ylizi dort temel pusula
yoninden herhangi birine doéndk olabilir. Etmen, etrafindaki duvarlarin, kendi bakis
acisina gore bagil konumlarini, ve kendisinin hedef hiicrede olup olmadigini, mikemmel
sekilde algilayabilir. Gergeklestirebilecegi eylemler ise, ilerle, sola dén ve saga dén
eylemleridir.

Ogrenen etmenin amaci, bu hiicre tasarimli yapay diinyada hedef hiicreye en az sayida
adimla ulagsmasini saglayacak hareket tarzini geligtirmektir. Bu kigluk problem,

ongorilebilir yapisiyla, problemlerimiz arasinda en basitidir.
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Sekil 4.3. Chrisman’in uzay mekigi kenetlenme problemi (Shuttle) (Chrisman, 1992).

Uzay mekigi kenetlenme problemi (Shuttle) (Chrisman, 1992), iki uzay istasyonu
arasinda malzeme tagiyan bir uzay gemisinin basitlestiriimis bir ayrik benzetimidir (ing.
discrete simulation) (Sekil 4.3). Bu problemde, etmenin, yakin zamanda en az ziyaret
edilmis istasyona gitmeyi 0grenerek, siregten elde edebilecegi toplam 6dulu maksimuma

¢ikarmasi beklenir.
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Gerceklestirilebilecek eylemler ileri git, etrafinda dén ve ©6ngorulebilir olmayan ylkle
eylemleridir. Gemi, belirli olasiliklar dahilinde, ©6ninde istasyon olup olmadigini,
istasyonlardan birine kenetli olup olmadigini goérebilmekte, veya hi¢ bir sey
algilayamayabilmektedir. Bu problemi digerlerinden ayiran, bir hedef durumu
olmamasidir, yani problem dogal olarak bélimlere ayrilamamaktadir. Ayrica, problem
cok buylk olmamakla birlikte, algilayicilarin ve calistiricilarin  glvenilir olmamasi

nedeniyle, Mini-hall probleminden daha zor bir deney ortamidir.

LI
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D2 |

|

Sekil 4.4. Dung’un sanal ofis (Virtual Office) problemi (Dung vd., 2007).

Sanal ofis (Virtual Office) (Dung vd., 2007) problemi, iki darbogaz durumu (D1 ve D2) ile
bu darbogaz durumlarindan gecgerek ulasilabilecek iki hedef durumu (G) iceren bir gezinti
problemidir. (Sekil 4.4).

Etmenin, H koridorunda (sol oda) rastsal olarak segilecek herhangi bir baslangi¢
durumundan baslayarak, sag odalardan birindeki hedef durumuna ulagsmasi beklenir.
Etmen, etrafindaki doért temel pusula yéninde duvar olup olmadigini kesin olarak
gbzlemleyebilir. Bu gézlem mantigi nedeniyle, sag Ust odadaki gdzlemlerle, sol Ust odaki
gbzlemler, hedef durumlari hari¢, aynidir. Eylem uzayi, doért temel pusula yonine dogru
tek adimlk hicre gegisinden olusur. Etmen eger hedefe ulasirsa +10 6édul alr. Diger
eylemler, etmenin -1.0 6dul almasi ile sonuclanir. D1 ve D2 kapi durumlari, ortamin

¢6zum hareket tarzinda hiyerarsik bir yapi tanimlarlar. T ve O islevleri ise dngorulebilirdir.
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Sekil 4.5. Pineau’s peynir-taksi (Cheese-Taxi) probleminde durum/gézlem uzayi (Pineau, 2004).

Peynir-taksi (Cheese-Taxi) problemi (Pineau, 2004) bilinen yaygin iki problem olan peynir
labirenti (ing. Cheese Maze) (McCallum, 1996) ve taksi ortami (ing. Taxi Domain)
(Dietterich, 2000) problemlerinin bir karmasidir. Cheese-Taxi, belirsizlikle ilgili 6zellikleri
Cheese Maze, hiyerarsik yapi 6zelligini de Taxi Domain problemlerinden almaktadir
(Sekil 4.5).

Problem, bir taksi etmeninin basit bir benzetimidir. Etmenin, S10 hicresinde beklemekte
olan yolcuyu alip, SO veya S4 hedef hlicresine en kisa slrede tagimasi beklenir. Etmenin
uygulayabilecegi yedi eylem vardir: Kuzey, Gliney, Dogu, Bati, Sorgula, Al, Birak. Etmen,
on ayri goézlem yapabilir: O1, 02, 03, 04, 05, 06, 07, hedefS0, hedefS4, ve gecersiz.
01-07 arasi gézlemler etmenin bulundugu hicreyi ¢cevreleyen duvarlara gére hesaplanir.
S5, S6, S7 durumlari, S1, S3 durumlari ve S8, S9 durumlari, grup olarak birbirleri ile ayni
algilanirlar (sirasiyla O5, O1 ve 06 olarak). Diger durumlar ise ayri gdzlemlerle
tanimlanirlar. Hedef gézlemler, eger yolcu taksinin igcindeyse, Sorgula eylemi kullanilarak
kesin olarak algilanabilmektedir. Al ve Birak eylemlerinden sonra etmen gecersiz
g6zlemini edinir.

Etmenin amaci, yolcuyu dogru konuma tasiyip +20 Oduli almaktir. Al ve Birak
eylemlerinin yanlis kullaniminda etmen —10 ile cezalandirilir. Bu problemde belirsizligin
iki kaynag vardir. Taksinin ilk konumu rastsal olarak belirlenmektedir, ve ancak bir dizi

hareket eylemi gerceklestikten sonra ayirt edilmeye baglanmaktadir.

1 2 3 ﬁ.

Sekil 4.6. Cassandra’nin koridor (Hallway) gezinti problemi (Cassandra 1998).
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Koridor (Hallway), (Cassandra, 1998) tarafindan o&nerilen bir dizi koridor gezintisi
probleminden biridir ve orta buyukliktedir (Sekil 4.6). Gozlem ve eylem mantigi, Mini-hall
problemi ile aynidir. Ek olarak, etmenin mutlak konumunu algilayabildigi 4¢ adet ayirt
edici durum bulunmaktadir. Bdylece, etmen eder bu ayirt edici durumlar dikkate alan bir
hareket tarzi gelistirebilirse, dnemli bir avantaj elde edebilmektedir.

Bu problem, énceki problemlere gore daha zordur, ¢linkii hem goreceli olarak daha

blyUktdr, hem de son derece guraltila bir ortam tanimlar.

™
a

X3

Sekil 4.7. Tas toplama (Rock sampling) problemi, 3x3 1zgara modeli ve 3 tas ile (Smith ve
Simmons, 2004).

Tas toplama (ing. Rock sampling) problemi (RockSample[x,y]) (Smith ve Simmons
2004) bilimsel kesif robotunu modellemektedir. Bu modelde x kare bicimli bir 1zgara
ddnyasini, y ise ortamdaki tas sayisini tanimlar (Sekil 4.7).

Robot, dort temel pusula yonine gergeklestirilebilecek tek adimlik hareket eylemlerinin
disinda, Ornek_topla, Kontrol,, Kontrol,, ... Kontrol,, eylemleri de yapabilir. Ortamdaki
her tas, 6érnekleme igin “degerli” veya “dedersiz’dir. Etmenin amaci, “degerli” tim taslar
ornek olarak toplamak, ve sonrasinda hedef durumuna ulagsmaktir. Etmen, kendi
koordinatlarini ve taslarin yerlerini bilir, fakat hangi taslarin “degerli” (toplamaya deger)
oldugunu bilmez. Taslarin degerini anlamak amaciyla, her tas icin Kontrol; eylemini
calistirmasi gerekir. Bir tagin degerli olup olmadigini, uzakhgina bagl olarak guraltula
sekilde algilayabilir. Bir tagtan 6rnek topladiginda ise, tag “degersiz” hale gelir.
RockSample, iki 6nemli 6zelligi nedeniyle problemlerimiz arasinda en zorlu olanidir: (1)
Ortam sabit degildir, degiskendir (ing. non-stationary), glink{ bir tagtan érnek alindiginda
tas degersiz hale gelmektedir. Dahasi, rastsal olarak olusturulmus her baslangic
konfiglrasyonu, toplanabilecek maksimum o6dil miktarini belirlemektedir. (2) Gdzlem

uzayl hem cok kisithdir, hem de glvenilirligi azdir.
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4.3.1 Deney Duizenegi

Deneyde kullanilan problemlerin durum, eylem ve gdzlem uzay buyuklikleri, problemin gegis
igslevinde ve go6zlem iglevinde gurultd olup olmadigini, ve ilgili problem taniminin yapildigi

referans yayini, Tablo 3.1’de 6zetlenmistir.

Her problem Tablo 4.2'de listelenen farkli p.sx, M ve n degerleri ile test edilmistir. Bu degerler,
bir dizi deneme-yanilma deneyimiyle elde edilmis olup, ilgili problem igin soyutlama olmaksizin
gerceklestirilen kosuma gdre performans artigi sagladiklari tespit edilmistir. Ayrica, merkezi
islem birimi (ing. Central Processing Unit, CPU) zamani ve hafiza kullanimi gibi performans

parametreleri agisindan da goreceli olarak iyi sonuglar saglamiglardir.

Tablo 4.1. Kullanilan problemlerin 6zellikleri

Boyutlar
Problem |S] |A] | || | Guraltd Referans

Mini-hall 13 3 9 - (Littman vd., 1998)
Shuttle 8 3 5 T/O0 (Chrisman, 1992)
Virtual Office 38 4 12 - (Dung vd., 2007)
Cheese-Taxi 35 7 10 T (Pineau, 2004)
Hallway 60 5 21 T/O (Cassandra, 1998)
RockSample[3,3] | 257 9 2 0 (Smith ve Simmons,2004)

Tablo 4.2. Deney ayarlari

DIZGARA DSIRALAMA DEKLENTI

Problem M Pesik n Pesik
Mini-hall 7 0.2 10 | 0.0
Shuttle 3 0.1 5 0.0
Virtual Office 3 0.6 5 0.0
Cheese-Taxi 15 1.0 15 1.0
Hallway 10 1.0 20 1.0
RockSample[3,3] 5 1.0 10 1.0

67



Tablo 4.3. Ogrenme paremetrelerinin degerleri

Parametre | Deger
a 0.125
y 0.9

€ 0.1
Yeiiriime 0.95
$ciiriime 0.99
Yesik 0.01
Sesik 0.01

Ogrenme parametrelerinin varsayilan degerleri Tablo 4.3'te listelenmistir. Tek istisna, e degerinin
kesif davranisini tesvik ederek daha hizli yakinsamaya olanak saglamasi amaciyla 0.3 olarak
alindigi RockSample problemidir. Bu problemde varsayilan degerlerle makul strede sonuca

yakinsamak mimkin olamamaktadir.

Tum deneylerde Girgin vd. (2010) tarafindan énerilen Degistiriimis-e-Hirsli (ing. Modified-e-
Greedy) yontemi, eylem secim mekanizmasi Bolim 2.6.3.2 and Bolim 4.2’te tartisildigi sekilde

guncellenerek kullaniimigtir.

Her problem, yalin olarak bir model tabanli takviye 6grenme algoritmasinin (i-GDA olmadan,
Dogrusal Q-Ogrenme veya Tekrarlanan Q-Ogrenme), ayni algoritmanin i-GDA (Algoritma 8) ile
genigletilmis hali ile karsilastiriimasi amaciyla, Tablo 4.2’de verilen degerler kullanilarak ve her
bir ayristirma iglevi ayri deneylerle test edilmigtir. Yakinsama davranigina bagloi olarak, deneyler
her problem igin farkli sayida bolim igin kosturulmustur. Her test kosumu 250 kez tekrarlanarak
her kosumun ayni boélimlerinin performansinin ortalamasi alinmistir. Temel performans kriteri,
etmen tarafindan zaman adimi basina elde edilen ortalama 6duldir (ing. reward-per-step). Tek
istisna, RockSample problemidir. Bu problemde ise, degigken yapisi nedeniyle, ortalama birikimli

odul (veya toplam édul) dlgulmustur.

Bolum tabanli olmayan yapisi nedeniyle, Shuttle problemi i¢in bir bolim 250 zaman adimi olarak
kabul edilerek, bu zaman sonunda yeni bir bélim baglatiimistir. Bu problemde, yine ayni
nedenle, Algoritma 8de GDA guncellemesinin tetiklenmesi i¢in boélium sonu sinyali yerine

alinabilecek en yuksek ddul sinyali kullaniimistir.
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4.3.2 Sonuglar ve Tartigma

Deney sonuglarini sunmadan 6nce, segilen problemlerin blyukligune iligskin bir fikir sahibi olmak
yararli olacaktir. Bir etmenin bulundugu cevre icerisindeki deneyimindeki belirsizlik miktarini
tanimlamak pek kolay olmasa da, inan¢ durumlarinin normalize edilmis entropi degeri (Denklem
(4.4)), etmenin tanimakta oldugu cevreyi ne kadar bulanik algiladigi ile ilgili kaba bir fikir
verebilir. Sekil 4.8, Tekrarlanan Q-Ogrenme c¢alisirken (i-GDA olmadan) 6lciilen normalize
edilmis inan¢ entropi degerlerinin ortalamasini, her problem igin ayri ayri géstermektedir. Bu
grafikte dlsuk deger daha az belirsizlik anlamina gelmektedir. Grafikten de agik¢a goruldigu
gibi, RockSample[3,3] problemi, problem kimemizin en c¢ok belirsizlik iceren c¢evresini
tanimlamaktadir. Shuttle ise, ortalamada etmene en eksiksiz bilgi durumunu saglayan cevre

olarak ortaya ¢cikmaktadir.

0.45

oS
Y
T

=
%]
o

=
w
T

=
%]
o

(=
n

=
o

ortalama normalize edilmis
inang entropisi
[=]

=
o
@

&L

Sekil 4.8. Problemlerin ortalama normalize edilmis inang entropi seviyeleri.

Sekil 4.9 ile Sekil 4.14 arasindaki sekiller, Tablo 4.2 ile verilen deney ayarlarinin her biri ile,
deney bdlumleri ilerledikge elde edilen ortalama performansi gostermektedir. Cizimler, gorsel

netlik elde etmek amaciyla dizlestirme (ing. smoothing) isleminden gegirilmistir.

i-GDA belirli bir ek CPU zamani maliyeti getirmektedir. Bu maliyetler Sekil 4.15 ile 6zetlenmisgtir.
Bu grafikler her bir problem ve her bir ayrigtirma yontemi icin, i-GDA yOnteminin altta yatan

takviye 6grenme algoritmasina yuzde ka¢ ek CPU zamani maliyeti ekledigini gdstermektedir.
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Bir diger dnemli performans parametresi ise yontemin kullandigi bellek miktaridir. Tablo 4.4,
altta kosturulan her bir takviye 6grenme algoritmasi ve ayristirma yéntemi icin i-GDA tarafindan

olusturulan digim sayisini gostermektedir.

Sekil 4.16, 6grenme sirasinda uygulanan eylemler arasinda soyut eylemlerin oranini
goOstermektedir. Diger bir deyisle, “tercihlerin” ortalama kullanimi, uygulanan tim “ilkel eylemlere”

gore yluzdelik bir deger olarak verilmistir.

Son olarak, Tablo 4.5, i-GDA tarafindan her bir ayristirma yontemi ve her bir problem igin

uretilen aynigtirilmis durum uzaylarinin buyukligunu 6zetlemektedir.

Hemen hemen tim kosumlarda, model tabanli takviye 6grenme yonteminin Uzerinde galistirilan
i-GDA metodu, kayda deger performans iyilestirmesi saglamistir. Ancak, performans artisindaki

“kayda degerlik” derecesini belirleyen parametrelerin yorumlanmasi kolay degildir.

Mini-hall problemi, problem kiimemizdeki en basit problem olarak, i-GDA ydnteminden diger
problemlere gbre daha c¢ok yararlanmis goérinmektedir. Uygun parametre degerleri
kullanildiginda tim ayrnistirma yéntemleri, i-GDA eklentisinin 6grenmeyi hizlandirmasini
saglamaktadir (Sekil 4.9). Tablo 4.2'deki gibi gok kiglk M, n and p,;, dederleri igin bile i-GDA
alttaki 6grenme algoritmasini hizlandirmayi basarmaktadir. Bunun blylk oranda sebebi,
ortalama olarak eylemlerin yaklagik %50’sinin “tercih” olarak kullaniimak Uzere soyutlanabiliyor
olmasidir (Sekil 4.16). Bu durum, i-GDA ydnteminin bu kadar kiguk bir problem igin bile basarih

olabilmesinin temel nedenidir.

Problem kimemizin diger bir kiigik problem olan Shuttle problemi de i-GDA ile kayda deger
performans kazanimi elde etmistir. Soyutlama potansiyeli diger problemlere gére daha az
olmasina ragmen (Sekil 4.16 ile verilen disuk tercih kullanim ylzdelerinin isaret ettigi Uzere),
ongorulebilir dogasi (Sekil 4.8 ile verilen dusuk belirsizlik degerinin anlattigi Uzere) performans
artisina izin vermekte, kiglUk ayristirma parametre degerleri ile dahi bu artis elde
edilebilmektedir (Tablo 4.2).
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Sekil 4.11. Virtual Office problemi icin deney sonuglari
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Sekil 4.12. Cheese-Taxi problemi igin deney sonuglari
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Sekil 4.13. Hallway problemi igin deney sonuglari
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Sekil 4.14. RockSample[3,3] problemi igin deney sonuglari
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Sekil 4.11 ile gosterildigi gibi, i-GDA, zamansal soyutlamaya uygun sekilde 6zel olarak
tasarlanmis problemlerden biri olan Virtual Office problemi icin de iyi bir performans géstermistir.

Bu problem i¢in Sekil 4.16 ile verilen tercih kullanim ylzdelerinin ytksekligi dikkat cekicidir.

Zamansal soyutlama igin tasarlanmis diger problem olan Cheese-Taxi problemi de i-GDA
yonteminden yararlanabilmektedir (Sekil 4.12). Ozellikle égrenmenin ilk asamalarinda i-GDA
altta calisan 6grenme algoritmasini etkin olarak desteklemektedir. Bu problem icin, Dg;parama ilK
bolimlerde performansi arttirsa da, ilerleyen bdliimlerde problemin giriltili (ing. noisy)
dogasini tasimakta basarisiz olmaktadir. Uygun parametreler kullanildiginda Dggipnri V€
D;zcara YOntemleri, i-GDA igin taha ¢ok parcali bir ayrigtirilmis durum uzayi tanimladiklarindan,

daha iyi sonuglar vermektedirler (Tablo 4.5).

Hallway gibi son derece guriltili problemlerde, i-GDA yoénteminin, aslinda dogru olmayan,
ancak gulrulti nedeniyle kazara basariya ulasmis, basarili olarak kaydedilmis ve D-GDA veri
yapisina kaydedilmis tercih rotalari kesfetmesi olasiligi ylksektir. Bu rotalar daha sonra D-GDA
veri yapisindan silinse de, Tablo 4.3 ile verilen sinirl ¢lirime ve esik parametre degerleri
nedeniyle budama mekanizmasi biraz gecikmeyle gerceklesmekte, bu da D;;;4r4 €drilerindeki
gec iyilesme egilimini agiklamaktadir. Ayrica, problemdeki durum sayisi ve ortalama inang
entropi de@eri arttikca, gereken ayristirma sayisi da azalmaktadir. Bunun sonucu olarak, gorece
¢ok sayida olusan ayristiriimis inang durumlari nedeniyle (Tablo 4.5), Hallway problemi icin

oldugu gibi, yiksek CPU zaman kullanimi gézlemlenebilmektedir (Sekil 4.15).

Ayristirma yontemleri karsilastirildiginda, ortalama diagum sayisindaki en dikkat cekici fark
Hallway problemi igin olugsmaktadir (Tablo 4.4). Dgiparama V€ Dgxrenti YONtemleri, Dizcara
yontemine kiyasla 6nemli dlgude daha ¢ok digume ihtiya¢ duymaktadir. Bu sonug, D;zcara
ayristirmasinin Hallway problemi kapsaminda, gérece az sayida ayristiriimis durum kullanarak
(Tablo 4.5) daha ¢ok sayida “sik kullanilan” (veya yararli olan) tercih olusturma konusunda, uzun
erimde daha etkin olmasina baglanabilir (Sekil 4.16). Genel olarak, bu tur farklarin Hallway gibi
son derece gurlltlld ve gérece buyuk problemlerde ortaya ¢ikmasi olasiligi daha yiksektir. Bu
tir durumlar igin, Dgiparama V€ Derenri YOntemleri, surekli inang durum uzayini daha ¢ok sayida
ayristirlmis durum kullanarak temsil etmeye meyillidirler. Dolayisi ile, benzer inang durumlari
icin farkl ayristirmalarin Uretilmesi tetiklenebilir, ve buna bagli olarak ayni alt-géreve karsilik

gelen daha fazla sayida tercih Uretilmesi s6z konusu olabilir.
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Dogrusal Q-Ogreme Tekrarlanan Q-Ogrenme

Sekil 4.15. Ortalama ilave CPU zamani yluzdeleri

Son olarak, RockSample[3,3] problemi s6z konusu oldugunda, i-GDA o6nerdigimiz herhangi bir
ayristirma yontemi ile model tabanl takviye 6grenme yontemini hizlandirmaktadir. Bu problem,
problem kiimemizdeki en ylksek belirsizlik diizeyine sahip olmasina karsin (Sekil 4.8), i-GDA
altta calisan takviye 6grenme algoritmasini, episode basina gérece ortalama bir tercih kullanim

yuzdesi ile, bagarih bir sekilde desteklemektedir (Sekil 4.16).

Bu bélimde tanitilan (i¢ ayristirma yénteminin de karmasiklik (ing. complexity) dizeyi
0(|S|logl|S]) dir. Bu nedenle, secilen bir ayristirma yénteminin tim hesapalama maliyetine olan
etkisini saptamak zordur. Ancak, problem dogasina bagl olarak, kullanilan ayrigtirma yonteminin
ayristiriimis inang durum uzayinin bayukligunu etkiledigi, dolayisi ile olusturulan D-GDA digum

sayisinda ve CPU zamanindaki artigita etkisi olabilecegi sdylenebilir.

Tablo 4.4. D-GDA veriyapisindaki ortalama dugum sayisi

Dogrusal Q-Ogrenme Tekrarlanan Q-Ogrenme
Problem DizGara | Dsirarama | Dexienti | Dizeara | Dsirarama | DEekienti
Mini-hall 103.47 62.17 104.83 105.37 62.69 105.36
Shuttle 51.19 43.43 50.65 55.45 45.83 53.71
Virtual Office 419.80 427.03 381.76 431.14 424.25 374.68
Cheese-Taxi 886.78 525.93 794.50 828.06 505.79 788.09
Hallway 9959.80 | 48588.29 | 54999.75 | 12470.42 | 79783.73 | 88499.95
RockSample[3,3] | 1518.97 1289.17 1382.53 691.71 555.63 612.44
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Sekil 4.16. Tim eylem adimlari icindeki ortalama tercih eylemi kullanimi ytizdesi

Model tabanh takviye 6grenme, i-GDA ile birlikte calistirildiginda tek basina oldugundan daha
erken bir bolimde ortalama 6dul zirvesine ulasabilmekte, dolayisi ile toplam 6dil edinimini de
tercih kullanimlari ile arttirabilmektedir. Ornegin, Shuttle problemi igin model tabanl takviye
o6grenme yaklasik 1000nci bolimde zirveyi yakalarken, ayni algoritmanin i-GDA ile birlikte

galistirildiginda benzer degerleri 20nci bolim dolaylarinda eristigi gortlmektedir.

Bu nedenle, erken yakinsama ve ortalama éduldeki belirgin artis géz énine alindiginda, CPU
zamanindaki ek yuk genel anlamda kabul edilebilir seviyede kalmaktadir. Dahasi, ¢evrim disi
dogasi nedeniyle, i-GDA yonteminin alttaki 6grenme algoritmasi ile —belirli sayida bolim

gecikmesi belirlenerek- paralel olarak galistiriimasi her zaman mimkundr.

Tabii ki, i-GDA ydnteminde iyilestirme gerektiren kisimlar da mevcuttur. Belki de bunlardan en
onemlisi, i-GDA ytnteminde soyutlama ve ayristirma parametrelerinin énceden dogru sekilde
secilmesi veya ayarlanmasini gerekliligidir. Ne yazik ki, deneyimle elde edilecek tahminler
diginda, bu parametrelerin belirli bir problem icin ne sekilde dogruya yakin bulunabilecegine

iliskin bir uygulama pratigi onerilememektedir.
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Tablo 4.5. Olusturulan ayristiriimis inang durum uzayinin ortalama blyUkIGga

Dogrusal Q-Ogrenme

Tekrarlanan Q-Ogrenme

Problem DizGara | Dsirarama | Dizeara | Dsirarama| Dizeara | Dsirarama
Mini-hall 19.13 13.04 18.18 19.19 12.95 18.01
Shuttle 16.71 7.95 13.11 16.78 7.96 13.01
Virtual Office 49.52 46.88 38.32 49.91 46.99 38.55
Cheese-Taxi 68.08 49.58 68.3 65.4 48.84 67.72
Hallway 2774.11 | 14049.06 | 14442.85 | 3064.65 | 16999.05 | 17743.92
RockSample[3,3] | 1156.36 889.17 1430.64 | 1046.57 751.03 1124.92
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5 SAKLI DURUMLAR iCEREN TAKVIYE OGRENMEDE REAKTIF
HAREKET TARZLARININ DAHA HIZLI OGRENILMESI

Sakh durumlar igeren problemler tzerinde yapilan erken donem takviye 6grenme calismalari, bir
KGMKS problemini salt gozlemleri kullanarak kabul edilebilir kalitede ¢ozebilen belleksiz hareket
tarzlar Uretmeye odaklanmigti. Bu boélumde, bahsi gecen kategoriyi temsilen, belleksiz bir
takviye 0grenme metodu olan SARSA(A) algoritmasini, genigletiimis dizi agaci soyutlama

yontemi kullanarak iyilestiren bir ydntem 6nerilmektedir (Cilden ve Polat, 2013).

Bolim 2.7 ile anlatildigi Gzere, sakh durumlar iceren problemler icin takviye 6grenme
uygulamalarindaki temel problem algisal cakismadir (ing. perceptual aliasing). Bu durum, altta

yatan MKS modeline etmenin erisiminin olmamasi ile ortaya ¢ikmaktadir.

GDA yontemi MKS modeli tzerine kurgulandigindan, dongl icermeyen kullanigl tarihgelerin
sikistiriimis bir sekilde agag veri yapisi ile temsil edilmesi gibi basit bir fikre dayanan GDA veri
yapisinin insasinda, algisal ¢akisma olmadigini varsayar. Bu nedenle, GDA yontemi kismi
gOzlemlenebilirlik varsayimi altinda son derece kirilgandir. Kirilganhdin kokeninde algisal
gakisma olusan iki durumun sanki ayniymis gibi ele alinmasinin etmeni ¢ézim uzayinda

tamamen yanlis bir tarafa yonlendirebilecedi gercegi yatmaktadir.

Bu problemin Ustesinden gelmek igin, algisal cakisma yasanan durumlarin GDA veri yapisindan
aylklanmasini saglayacak bir yonteme ihtiya¢c vardir. Bu noktada, GDA veri yapisinin temel
olarak, -GDA’nin daima basarili olmus tarihgeler barindirdi§i varsayimina dayanarak- basaril alt
hareket tarzlarinin “igletimi” igin kullanildigini hatirlatmak gerekir. Bu gercege dayanarak, bir
yaniltici isletim dizisinin (yani, de@erli bir hedefe varmayan bir GDA rotasinin) “yanls pozitif’

rotalarin tespitinde kullanilabilecegini farketmek zor degildir.

Bu bdlimde, bahsi gecen tespiti, GDA veri yapisi Gzerinde titiz bir budama stratejisi kullanarak
gerceklestirebilecek bir yontem onerilmektedir. Yontem, altta yatan takviye 6grenme algoritmasi
olarak SARSA(A) kullanmakta, ve bolim tarihgelerini isleyerek yararli alt hareket tarzlar

biriktiriimesini saglayabilmektedir.

77



5.1 Tarihge Gudumlu Genisletilmis Dizi Agaci Veri Yapisi

GDA yodnteminin prosedurleri Gzerinde degisiklik yapmadan 6nce, GDA veri yapisi asagidaki

sekilde yeniden tanimlanmigtir:

Tanim 5.1. Tarihge giduimli genigletiimis dizi agaci (TG-GDA) digumler kimesi N ve ayritlar
kimesi E bilesenlerinden olusur. Her digim, o digume ulasma yolunda deneyimlenmis bir
eylem dizisini temsil eder ve bu eylem dizisinin adacta bir tekrari yoktur. Kék digim @ semboll
ile gosterilir ve bos eylem kiimesini temsil eder. Eger g diugimuandn eylem dizisi, a eyleminin p
digumdu ile temsil edilen eylem dizisine eklenmesi ile elde edilebiliyorsa, bu durumda p dugimu
g dugumine (a,y) etiketli bir ayrit ile baglidir; ve bu bagd (p,q,{a,y)) ile gosterilir. Y, q
diguminin temsil ettigi eylem dizisinin hangi siklikla uygulandigini anlatan ayrit nitelik (ing.
eligibility) degeridir. Dahasi, g dUgumu, eger mevcut gdzlem ve dnceki adimdaki devam kiimesi
elemant ikilisi {{o4,T17), ..., {0, 1)} kiimesine dahil ise a eyleminin p digiimiinde segilebilecegini
anlatan «01'HI1)>'f(ol,nlj>'R(ol,nlj)>'---'«Ok'Hﬁ)'f(ok,nﬁ)'Rmk,nﬁ)) yapisini barindirir. Bu yapiya q
dagimdlnun devam kimesi adi verilir ve cont, ile gosterilir. Hf’, mevcut devam kiUmesi
elemaninin bir zaman adimi oncult olan cont, elemanini belirtir. Diger bir deyisle, Hip, bir
onceki tercih eylem adiminda segilmis olan devam kimesi elemanidir. Bir devam kimesi

elemani, (o;, 1Y) ikilisi ile tanimlanir ve indislenir. Rio,mPy P digumu ile temsili edilen eylem
|

dizisinin uygulanmasinin ardindan, etmenin (o;, Hf’) ikilisine ulasmasi durumunda a eylemini

secmesi ile elde etmesi beklenen toplam birikmis o6duldir. fwilnp), q dugumindeki (oi,nf)

ikilisinin nitelik degeridir, ve a eyleminin (ol-,rlf') ikilisine karsilik gelen bir durumda gercekte ne

siklikta segcildigini belirtir.

Sekil 5.1, Tanim 5.1 ile verilen tanima bir drnektir. Bir dugimdeki devam kiumesi elemanlari,
bundan bdyle “gézlem” ve “Onceki devam kimesi elemanindan” olusan ikililerdir (noktali oklarla
gosterilmistir). Bu nedenle, TG-GDA veri yapisinin bir dugimu, artik ayni gézlemi birden ¢ok
elemanda barindirabilir. Ayrica, bu sekilde, bir digimdeki her bir devam kimesi elemani, kék
digumden bir yaprak digime kadarki tekil bir rotada bir adim teskil eder, ki bu 6zelligin orijinal
GDA veri yapisi ile saglanmasi mimkin olmamaktadir. Diger bir deyisle, herhangi bir devam
kiimesi elemani ele alindaiginda, o elemandan kdk noda ulasan tek bir rota vardir. Bu 6zellik,

tanimlayacagimiz budama mekanizmasina hizmet etmesi agisindan énemli bir 6zelliktir.
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Sekil 5.1. Ornek TG-GDA veri yapisi

TG-GDA veri yapisinin ingasi, orijinal GDA prosedurlerinde (Algoritma 2 ve Algoritma 3) oldukga
az degisiklik gerektirmektedir. Olasi yararl alt-tarihgeler olusturan islevde (Algoritma 3, satir 1 ile
cagrilan islev), tek degisiklik “durumlar” yerine “gdzlemler” kullaniimasidir. Aga¢ guncelleme
asamasinda (Algoritma 3) ise, “durum” bilgisi, “gézlem” ile “o gdézlemden énceki adim isareti”
ikilisi seklinde o6zetleyebilecegimiz, Tanim 5.1 icerisinde (oi,l'llp) olarak gosterilen bilgi ile
degistirilmigtir. Tarihce ekleme ve eylem segimi mekanizmalarindaki degisiklikler, takip eden
bdlimde 6zetlenmistir.
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5.2 Yaniltici Alt-Cozium Kaldirma Yontemi ile Genigletilmis Dizi Agaci
Soyutlama

TG-GDA ile temsil edilen tiim tarihgeler potansiyel olarak belirsizdir (ing. ambiguous). Diger bir
deyisle, kok diguimden bir yaprak digime kadar takip edilecek herhangi bir rota, devam kiimesi
elemanlari ayrik durumlara karsilik gelen ayni gdézlemleri icerebilir. Bu rotalarin agagtan
silinerek, zamanla yalniz belirsiz olmayan alt-¢6zim rotalarinin kalmasi saglanmalidir. Bir
problem icin algisal ¢akisma olusturan durumlarin sayisi ¢ok olsa dahi, birka¢ “ayirt edici”
gbzlem (yani algisal gakismaya maruz olmayan gdézlemler) basarili olacagi kesin olan tarihceler

icin baslangi¢ noktasi tesgkil edebilir.

Bu amag¢ dogrultusunda, GDA yodnteminin “tarihce ekleme” (Algoritma 3, satir 3) ve “eylem
secim” (Algoritma 2, satir 6) islevlerine bir budama (ing. pruning) mekanizmasi gelistirilerek

entegre edilmistir.

Oncelikle, tarihgeleri gozlem-eylen dizileri seklinde saklamaya yarayan, Yasakli Alt-Cozim
Deposu (YAD) (ing. Forbidden Sub-policy Repository, FSR) veri yapisi tanimlanmistir. Bu tiir bir
deponun gercgeklestiriimesi icin, zaman ve yer acisindan farkh etkinlik seviyelerinde, alternatif
yontemler mevcuttur. Bu ¢alismada YAD, kabul edilebilir etkinlik seviyesine sahip oldugunu
degerlendirdigimiz bir form olan agag¢ veri yapisi olarak gergeklenmigtir. YAD veri yapisinin

amaci, amaca giden yolda etmeni yanlis yonlendirdigi deneyimlenmis olan alt-dizileri tutmaktir.

Algoritma 9, YAD veri yapisina daha o6nceden eklenmis alt-dizilerin yeniden eklenmesini
onleyen, ve Tanim 5.1 ile verildigi sekliyle devam kimesi elemanlari arasindaki baglantilari insa

eden, degistiriimig tarihgce ekleme algoritmasini 6zetlemektedir.
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Algoritma 9 TARIHCE_EKLE (h,T)

Require: h o;a,7; ...0p_1a,_11:0; formunda bir tarihgedir
Require: T bir TG-GDA'dir

1:

e =
N B9

B
A W

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

25:
26:

h' < 0ya; ...0¢_1at_10¢ > oduller ¢cikariimigtir

if YAD icindeki herhangi bir rota h’ dizisinin bir éneki ise then = tarihce belirsizlik icerir

exit
end if
Il NULL o Onceki devam kiimesi elemanina baglanti
R[t] « 1; © zaman bilgisi ile indislenmis azaltimh 6dil dizisi

fori<t—1toldo
R[i] « r; + yR[i + 1]
end for
Ngimaiki < T NN kok ddguma
fori<1..t—1do
if 3 n dGgUimu: éyle Ki ngimqri, n dugimine {a;, ) etiketli bir ayritla baghdir then
Arttir i
if n dGguma (o;, IT) ile etiketlenmis bir devam kiimesi elemani icerir then

o bulunan devam kiimesi elemaninin degerlerini guncelle

Arttir &, my
Rioumy < Rioym + a(R[i] = Reo,m)
else © n icinde yeni bir devam kiimesi elemani
yarat
n dugumane ((o;, IT), 1, R[i]) ekle
end if
else

({0;, 1), 1, R[i]) iceren yeni bir n dugumu yarat
Ngimaiki dUGUMUNU (a;, 1) etiketli bir ayritla n digimune bagla
end if
[T « n digumunde (o;, IT) iceren devam kimesi elemanina baglanti
o sonraki yineleme i¢in dnceki adima baglanti hazirla
Nsimdiki < N

end for
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Sekil 5.2. Sakh durumlar iceren takviye 6grenme algoritmasinin, t-GDA eklentisi ile birlikte

a

olay tarihgesi

yapisal gérinimi

Eylem secim mekanizmasi, glincelleme gerektiren son kisimdir. GDA ydnteminde kullanilan
orijinal eylem seg¢im mekanizmasi, GDA agdaci veri yapisini kdk digimden bagslayarak, bir
yaprak dugume ulasilana, veya segili dUgim o anki durumu yansitmayana kadar taramaktadir.
Her iki durumda da, aktif tercih kosumunun sonlandiriimasi proseduri tetiklenmekte, ve akis
kontrol( altta ¢alisan takviye 6grenme algoritmasina iade edilmektedir. Calisilan problemin sabit
ve tamamen o6ngorilebilir oldugu varsayimi altinda, TG-GDA belirsizlikleri yakalamak adina
yararl bir 6zellige sahiptir (Ongoriilebilirlik, verilen herhangi bir durum icin, bir eylemin her
zaman ayni durum gegisine neden olmasidir. Bir problemin sabit olmasi, 6grenme sirecinde

durum uzayinin degismemesi anlamina gelir.). Bu sartlari saglayan bir problem icin asagidaki

82



olaylardan herhangi birinin gerceklesmesi, agacta takip edilen rotanin etmeni yanlis

yonlendirdigi anlamina gelir:

e kontrol akiginin belirli bir TG-GDA dugumu Uzerinde iken, eger o anki gézlem herhangi
bir alt digimde mevcut degdilse (bir sonraki zaman adiminda kontroliin tercih
uygulamasindan c¢ikacagi anlamina gelir)

o lgili eylem, alt dGgimi olmayan bir devam kiimesi elemani igin gergeklestiriimis, fakat

hedef duruma ulagilamamissa.

Yukaridaki sartlarin herhangi birinin saglanmasi, o noktaya kadar takip edilmis rotanin igcinde en
az bir tane algisal gakismaya neden olan sakh durum oldugunu gdsterir. Diger bir deyisle,
bahsedilen varsayimlar altinda, TG-GDA U(zerinde tanimli herhanbi bir tercih, ya hedef duruma

ulasmall, ya da ulasmiyorsa silinmelidir.

Bu olaylarda biri gerceklestiginde, degistiriimis eylem sec¢im mekanizmasi son iglem goéren
devam kumesi elemanini tespit eder, o eleman Uzerinden ulasilabilen tum yaprak devam kimesi
elemanlarini bulur, ve son olarak, bulunan yaprak devam kimesi elemanlarindan baslayarak,
ust devam kimesi eleman baglantilari Uzerinden kdk dugume kadar Gzerinden gegilebilen tim
devam kimesi elemanlarini agactan siler. Silinen tim rotalar, ileride yeniden TG-GDA

veriyapisina eklenmelerini engellemek amaciyla, YAD veriyapisina eklenir.

Algisal gakisma problemini TG-GDA Uzerinde ¢ézmeye ¢alisan kullanan bu budama ydntemine,
Yaniltici Alt-Céziim Kaldirma (YAK) (ing., Misleading Sub-policy Removal) adi verilmis, GDA ile
birlikte tim metot tepkisel GDA (t-GDA) olarak adlandiriimigtir.

Sekil 2.2’dekine benzer bir yaklagsimla, Sekil 5.2, t-GDA yonteminin, sakli durumlar igeren
problemlerde reaktif hareket tarzlari Greten takviye 6grenme algoritmalarina yapisal olarak nasil
eklandigini 6zetlemektedir. Burada, Sekil 2.2 icerisindeki tim durumlar (s), godzlemlerle (o)

degistirilmistir.

Belirtmekte yarar olan son bir nokta ise, c¢ozilmeye calisilan problemin tam olarak
gozlemlenebilir ve Ongorulebilir oldugu durumda YAK mekanizmasinin hi¢ bir zaman

tetiklenmedigi, ve t-GDA ydnteminin klasik GDA yontemi ila ayni hale geldigidir.
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5.3 Deneyler

t-GDA yoéntemi, iki varsayimi kargilayan problemlerde etkilidir. ilk varsayim, énceki bolimde
anlatildigi gibi, dngérilebilirlik ve degismeyen bir ¢cevre tanimidir. Bu nedenle, deney icin segilen
tum problemler 6ngorulebilir ve degisken olmayan bir dodaya sahiptir. Diger varsayim ise,
secilen problemin en az bir belleksiz hareket tarzi ¢6zimune sahip olmasidir ki, bu varsayim,
Ustl kapali olarak SARSA(A) algoritmasi tarafindan empoze edilmektedir. Yani, 6grenme
algoritmasinin basarili olabilmesi icin, salt gozlemler lzerinden &grenilebilecek bir ¢dzimin

secilen problem i¢in mevcut olmasi gereklidir.

e Segcilen problemlerden biri, Bolum 4.3 kapsaminda tanitilan kiguk gezinti ortamidir (Mini-
hall) (Sekil 4.2) (Littman vd., 1998).

G

Sekil 5.3. Sutton’in 1zgara dinyasi problemi. G, hedef durumunu temsil etmektedir (Littman,
1994).

e Biraz daha buyilk bir problem, Sutton’in i1zgara diinyasi problemidir (ing. Sutton’s grid
world) (Sutton 1990). Bu problem, ¢evreleyen duvarlar ve bazi i¢ duvarlar bulunan 9 x 6
boyutlarinda bir 1zgara gunyasidir (Sekil 5.3). Etmen, herhangi bir 1zgara hicresinde
baslar, ve her zaman adiminda dért pusula yénindeki hiicrelerden birine hareket ederek,
kuzey-dogu kosedeki hedef hlicreye ulasmaya calisir. Problem, hedef hicreye
ulastiginda +1, diger tim eylemlerinde ise 0 takviye sinyali alir.

Problemin orijinali tam g6zlemlenebilir olup, kismi gozlemlenebilir versiyonu Littman
(1994) calismasinda tanitilmistir. Kismi gézlemlenebilirlik, yalnizca komgu 8 hucrenin

gbzlemlenmesi ile tanimlanir.
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Sekil 5.4. McCallum’un labirent problemi. G hedef durumunu belirtir. Her sayi, bulundugu

duruma karsilik gelen, etmen tarafindan gercgeklestirilen goézleme karsilik gelir (McCallum, 1996).

e Son problem ise, McCallum’un labirenti problemidir (ing. McCallum’s maze) (McCallum,
1996). Bu problem, etmenin yalnizca bulundugu hicreyi c¢evreleyen duvarlari
algilayabildigi, dar gecitlerden olusan 7 x 5 buyukluguinde basit bir labirenttir. Etmen,
rastsal olarak doért kése hicreden birinde oyuna baglar. Eylemler, Sutton’s grid world
probleminde oldugu gibi, doért pusula ydninden birine dogru tek adim atilarak
gerceklestirilir. Ortam etmene, etmen eger duvara dodru hamle yaparsa —1.0, hedef
hicreye ulasirsa +5.0, diger her eyleme karsilik ise —0.1 takviye sinyali gonderir. Sekil
5.4, durumlara karsilik gelen gozlemleri tanimlayan sayilarla birlikte, problemin bir
¢izimini gostermektedir.

McCallum’s maze yuksek belirsizlik iceren dogasi nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir
referans problemdir. Bu problemde, kuzey-gliney ve bati-dogu dogrultusundaki koridorlar
etmen tarafindan (sirasiyla 5 ve 10 gézlem tanimlari ile) ayni sekilde algilanirlar.

Bu problemin optimal bir belleksiz hareket tarzi ¢ézimu olmamasina karsin, e-Hirsh gibi
stokastik bir eylem secimi mekanizmasi kullanildidinda, optimale yakin sonug

uretebilecek hareket tarzlari elde edilmesi mumkun olmaktadir.
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5.3.1 Deney Diizenegi

Tablo 5.1 test edilmis problemlerin durum, eylem ve gozlem uzaylari cinsinden bir 6zetini, ve

ilgili referans dokimani listelemektedir.

Deneylerde kullanilan 6grenme ayarlari Tablo 5.2 ile verilmistir. Her problem igin, 250 deney
gerceklestiriimis, ve sonuglar kosulmarin her bir béliminin ortalamasi alinarak olusturulmustur.
Tdm problemlerde kesif stratejisi, eylem seciminde sabit degerli e-Hirsh kullanilarak

gergeklestirilmistir.

Mini-hall ve McCallum’s maze problemlerinde basarim kriteri olarak “adim basina ortalama 6dul”
kullanilmigtir. Sutton’s grid world problemi i¢in dogru dederlendirme 6lgegi ise “adim sayisidir.”

Cizimler, gorsel netlik elde etmek amaciyla diizlestirme isleminden gegcirilmistir.

Tablo 5.1. Kullanilan problemlerin dzellikleri

Boyutlar
Problem |S] |A] | Q] Referans
Mini-hall 13 3 9 (Littman vd., 1998)
Sutton’s grid world | 47 4 31 (Littman, 1994)
McCallum’s maze 23 4 9 (McCallum, 1996)

Tablo 5.2. Ogrenme paremetrelerinin degerleri

Parametre | Deger
a 0.01

y 0.9

A 0.9

€ 0.1
Yeiirime 0.95
Soiiriime 0.99
Yesik 0.01
Sesik 0.01
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5.3.2 Sonuglar ve Tartisma

Elde edilen sonuglar, genel hatlariyla t-GDA ydnteminin secilen problemlerde iyi sonuglar

verdigini, ve 6grenme performansini iyilestirdigini gostermektedir.

Mini-hall probleminde, t-GDA 06grenme kabiliyetini deneyin ilk agsamalarindan itibaren
desteklemektedir. Dahasi, uzun vadede, 6grenilen soyutlamalar edinilen ortalama 6dul miktarini
da artirmaktadir. Bunun temel nedeni, rafine edilen soyut eylemlerin gézlemsel belirsizlik
icermemesi, dolayisi ile altta yatan takviye 6grenme yonteminin stokastik eylem karar mantigina

takilmadan, kisa yoldan etmeni sonuca gétirebilmesidir (Sekil 5.5).

Sutton’s grid world probleminde de, t-GDA altta caligan SARSA(A) algoritmasini destekleyerek
bolim baslarindan itibaren 6grenme performansini artirmaktadir (Sekil 5.6). Hedef duruma yakin
koridor (bkz. Sekil 5.3), olasi tim ¢ézumlerde bulunmasi gereken, yararl bir alt-¢cozim 6runtisi
olusturmaktadir. Clinki etmen, hedefe ulasmak icin —her bir hicresi ayirt edici bir gézleme
karsilik gelen- bu koridordan gegmek zorundadir. Bu nedenle etmen, TG-GDA veri yapisinin ilk
insasindan itibaren yararli soyutlamalar olusturmus durumdadir. Budama islemi goérevini iyi
yapmakta, TG-GDA veri yapisini yararli ve belirsizlikten arinmis alt ¢ézim rotalari tutacak

sekilde guncellemektedir.

t-GDA yontemi McCallum’s maze igin, problemin belleksiz bir ¢6zimi olmamasina ragmen,
sasirtici seviyede basarili olmustur (Sekil 5.7). Elbette, bolimlerdeki basari, uygulanan eylem
segim mekanizmasinin, yani e-Hirsl’'nin, stokastik dogasindan kaynaklanmaktadir. t-GDA
yonteminin bu problem icin nasil daha iyi sonug¢ verdigini anlamak igin, Sekil 5.8 ile verilen TG-
GDA veri yapisi 6rnegini, Sekil 5.4°teki sekil ve rakamlari referans alarak incelemek yararli
olabilir. TG-GDA, ¢ok sayida boélimin ardindan doygunluga ulasmis ve rafine bir hale gelmigtir.
Bu sekil bize, problemde yararl ve belirsizlik icermeyen yegane iki belleksiz alt hareket tarzinin
02-N-05-N-G ve 08-S-05-S-G oldugunu anlatmaktadir (“oi” i sayisi ile etiketlenmis gozlem, “N”
kuzey dogrultusunda bir adim, “S” ise guiney dogrultusunda bir adim demektir). Eger bu rehberlik
mevcut olmasaydi, 05 belirsizlik iceren bir gézlem oldugundan, tek bir eylem kullanarak hem o2
hem de 08 lzerinden hedefe ulasan bir rota gizilemezdi. t-GDA sayesinde, etmen artik 02 ve 08
gOzlemlerini ayirt edici gozlemler oldugunun, ve bu gozlemlerden gecerek yararl alt-coziimlere

ulagilabildiginin farkindadir.
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Tablo 5.3, problemlerde deneyler sirasinda toplanan ve her bélim icgin ortlamasi alinan farkh

Olctimleri siralamaktadir.

e Ortalama tercih kullanimi 6lgimu, tercih igletimleri (yani soyut eylemler) iginde

gerceklestirilen, eylemlerin tim bdélim boyunca uygulanan eylemlere oranini ylzde
olarak vermektedir.
Mini-hall problemi, diger problemlerle karsilastirildiinda zamansal soyutlamadan en
fazla yararlanan problem olarak dikkat cekmektedir. Bunun nedeni, hedef duruma yakin
yararli soyutlamanin gérece daha uzun olmasi ile aciklanabilir. Etmen, t-GDA bu
soyutlamayi farkedip kullanmaya basladiktan sonra, 6nemli bir avantaj yakalamis
olmaktadir.

e Ortalama TG-GDA dugum sayisi, bolim basina ortalama bellek kullanim miktarini

gbstermektedir.
McCallum’s maze problemi, daha o6nce belirtildigi gibi, gbrece daha az soyutlama
potansiyeli iceren problemdir, ve problem kimemizde en kucik bellek izine sahip
olanidir. Sutton’s grid world ise,problem kimemizdeki en ¢ok sayida ayrik gozleme sahip
problem oldugundan, TG-GDA veri yapisinda daha derin ve genis bir dallanma
tetiklemektedir.

e Ortalama CPU kullanimi 6lgim{, deneyin tamamlanmasi i¢in gegen ortalama CPU
zamanini milisaniye cinsinden vermektedir.

Genel olarak, t-GDA yontemi 6drenme adim sayisini belirgin sekilde azaltmayi
basardiginda, reaktif bir hareket tarzinin 6grenilmesi icin gereken toplam CPU zamani
kullanimini azaltabilmektedir. Aslinda, CPU kullanimindaki olasi kazang, t-GDA
tarafindan gelen ilave hesap yuUku ile 6grenme adim sayisinda elde edilecek iyilesme
arasindaki dengeye baghdir. Ornegin, Mini-hall probleminde, t-GDA mekanizmasinin

ilave yuku, elde edilen 6grenme adimi kazancini asmig gérunmektedir.

t-GDA, etmenin kisa gegmisindeki deneyimlerden yararlanarak, YAK mekanizmasi ile birlikte,
yanlig soyutlamalara yol agabilecek alt-rotalar hizla budamaktadir. Bu arada, yararli olabilecek
soyutlamalari 6grenme surecine ekleyerek etmenin 6grenmesine destek olmaktadir. Dahasi,
altta yatan takviye 6grenme algoritmasi olarak, kategorisinin guglu bir temsilcisi oldugu igin
secilen SARSA(1) algoritmasi yerine, kucuk degisikliklerle herhangi bir belleksiz takviye
6grenme algoritmasi tercih edilebilir (Q-Ogrenme, Q(1), SARSA, TD(A) gibi).
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Sekil 5.8. Bir deneyin sonunda McCallum’s maze problemi icin elde edilen TG-GDA veri yapisi

t-GDA yonteminin iyilestirme gerektiren bazi kisitlamalari vardir. Herseyden dnce, daha dnce
belirtildigi gibi, yontem 6ngérilebilir ve sabit problemlerde etkilidir. Cevredeki éngoérilemezlik
faktort, kolayca TG-GDA veri yapisinin timden budanmasina yol acarak, etkisiz bir soyutlama

mekanizmasina yol acabilir.

Bir diger sorun ise, t-GDA yonteminin problemdeki ara soyutlamalari (yani, algisal ¢akisma

problemine yol agmayan, ancak dogrudan bir hedef duruma ulasmayan alt-cozimler)
yakalayamamasidir. Diger bir deyisle ydntem, operasyonel dogasi geregdi, hedef duruma yakin

soyutlamalara odaklanmakta, hedef bélgesinden uzak makrolari elemeyi tercih etmektedir.

Tablo 5.3. Bazi deney ol¢timlerinin karsilastiriimasi

ortalama CPU kullanimi

ortalama tercih

kullanimi (%)

ortalama TG-GDA

diigiim sayisi

(milisaniye)

Problem t-GDA olmadan t-GDA ile
Mini-hall 59 28.83 351 471
Sutton’s maze 18 407.65 13065 5005
McCallum’s maze 11 5.18 23329 6038
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6 YARARLI SONEK BELLEGi ALGORITMASININ iYILESTIRILMESI

Bu bdlimde, t-GDA ydntemi temel alinarak, gézlemler Gzerinden otomatik zamansal soyutlama
yontemi ile Yararli Sonek Bellegi (YSB) (ing. Utile Suffix Memory, USM) algoritmasinin nasil
hizlandirilabilecegi anlatilmaktadir. Her ne kadar t-GDA ydnemi, belleksiz takviye 6grenme
yontemlerini iyilestirmek amaciyla tasarlanmis olsa da, t-GDA yonteminin YSB gibi bir bellek
tabanli yénteme uyarlanmasi mimkdnddr. Bu gergevede, t-GDA ydnteminin YSB agaci veri
yapisi ile entegre sekilde ¢alismasi icin bir yontem 6nerilmekte, bu ydntem kullanilarak, normal
sartlarda t-GDA yonteminin hemen budamasi gereken ara soyutlamalarin nasil hatirlanip ise

yarar hale getirileceg@i anlatiimaktadir (Cilden ve Polat, 2014).

Tanimlanan yeni yontem bellek tabanli GDA (b-GDA) olarak adlandiriimistir.

6.1 t-GDA Ydnteminin Yararli Sonek Bellegi Algoritmasina Uyarlanmasi

t-GDA yoOnteminin bazi kisitlamalari vardir. Bolim 5.3.2’de aciklandigi gibi, belki de en 6nemli
kisitlama, yontemin 6grenmenin basinda olusturdugu bazi ara soyutlamalari, “ya hep ya hi¢”

yapisi nedeniyle sonradan budamasidir. Bu nedenle, t-GDA ara soyutlamalar tUretemez.

b-GDA yoOnteminin detaylarina ge¢meden &nce, YSB algoritmasinin  sonek bellegi

mekanizmasini hatirlatmakta yarar vardir.

t zamaninda YSB veriyapisindaki bir tarihge asamasi (Ing. history instance),
I, = {I,_1,a4_1,0.,7¢) gegisi (Ing. transition) ile tanimlanir. YSB veriyapisinda bu gegis, o ile
gosterilen sonekinin, zamanda I, gegisinin dnculi olan gegis asamalarinin eylem ve gdzlem
sonekleri ile Ortustugu yaprak dugumuidnde bulunur. Basak bir deyigsle, I, gecisi etiketi
[...0p_3a:_304_2a:_,0¢_1]'nin bir soneki olan yaprak dugimundedir. ¢ ile etikentlenmis yaprak
digumle iligkili asamalarin kiimesi I;(o) ile gosterilir. Agagta I, agsamasinin ait oldugu yaprak

dugum L(I,) ile gosterilir.

Ornek olarak, Sekil 2.10 ile verilen YSB agacini ele alalim. Bu aga¢ aslinda, a0,1b0,c0,1
sonekleri ile temsil edilen durum tahminlerinden olusan bir Q tablosundan bagka bir sey degildir.
Ornegin, etmenin bir andaki tarihgesinin I y;yen: = [...0a1b0] gegisi ile gosterildigini varsayalim.
Bu durumda, etmenin dahili bilgi durumu, L(I.yrent) = 1b0 sonekini temsil eden yaprak

dagumdar.
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Algoritma 10 OLASI_TARIHCELER_OLUSTUR (h)

Require: h, 0,a473 ... 0_1a;_17:0; yapisinda bir tarihgedir
1: best[L;_q] « Li_qa;_q7¢L; & best, mevcut durumdaki en gok

Umit vaadeden tarihce adaylarini tutar

2. R[Li_q] &1t o R[L], best[L] icin toplam birikimli 6dul
miktaridir
fori«<t—2downto1do = sondan basa dogru
if R[L;] is not set or r;; + YR[L;+1] > R[L;] then o L; daha 6nce ele alinmadi

ise, veya daha dusuk bir getiri tahmini yapildiysa

5: best[L;] « Lia;r;y1°best[L; 1] > aday tarihgeyi olustur veya guncelle
6: R[L;] < 1i41 + YR[Li44] o> maksimum 6dulu gincelle
7 end if

8. end for

9: let best, bir coklu esleme tablosu olsun (ing. multimap) = tim tarihge giriglerini

tek gbzleme indirge

10: for lile indislenen her bir best elemani igin do

11: h, < best[l] dahilinde tim gegislerdeki durum kayitlarina w uygula
12: best,[w(D)] < h,
13: end for

14: return best,

Orijinal GDA mekanizmasinda, deneyimlere bagl olarak olusturulan vyararl tarihce
parcaciklarinin ortaya ¢ikarilmasi igin durum esitlikleri dikkate alinmaktadir. t-GDA, bu esitlikleri
test etmek igin, durumlar yerine dogrudan gdézlemleri kullanir, ve sonradan etmeni yanlis
yonlendirdigi deneyimlenen rotalari agactan budar. Diger yandan, YSB veri yapisi gbzlem
orneklerini ayirt edebilmekte ve bu ayrim 6grenme sirasinda sureki gincellenmektedir. YSB
yontemi, cogu zaman bazi gbézlemleri 6grenmenin daha baslarinda ayirt edebilmektedir. YSB
veri yapisi sayesinde GDA mekanizmainin durum esitligi testi tarihce orneklerindeki YSB
durumlar Uzerinden gercgeklestirilebilir. Boylece, ddrenmenin daha baslarinda, olasi tarihge
dretimi asamasinda sonekler, yani YSB veriyapisinin yaprak dugumleri kullanilarak, 6grenme

etkinligi artirilabilir.

92



TG-GDA veri b-GDA eylem
yapisi g Segici ‘
./\ ‘ 1
) |
YAK_tet'k —» eylem segici
mekanizmasi
A
] at §
Z
y g
b-GDA thareket h 4 v
| giincelleyici [~ arz! () Ca;
i cevre
ag1
v v
)
ogrenme oy 1 &
guncelleyici )
©
olay tarihgesi L, bellek
bellek €
guncelleyici

Sekil 6.1. YSB algoritmasinin b-GDA yontemi ile birlikte yapisal gosterimi

Bu amacla, t-GDA ybénteminin olasi tarihge dretimi ile ilgili prosedirindeki durum esitligi testi,
salt gbézlem karsilastirmasi yerine YSB yaprak dugumi karsilastirmasi ile gerceklestirilecek
sekilde yeniden dlizenlenmistir. Algoritma 10, degistirilen tarihge Uretim prosedirini
gostermektedir. L;, L(I") notasyonunun kisaltiimis sekli olup, burada I, h tarihgesinin i zaman
adimindaki érnegini belirtir. w(L), L ile temsil edilen drnek igin edinilmis gdzlemi anlatir. Dikkat
edilirse, TG-GDA veri yapisindeki devam kumesi elemanlari, soneklerden veya gézlem-eylem
dizilerinden degil, hala sadece gézlemlerden olusmaktadir. Bu durum, b-GDA mekanizmasinin,
Ozellikle 6grenmenin baslarinda, daha sik devreye girmesine neden olmaktadir. t-GDA

yonteminin diger tim mekanizmalari degismeden korunmustur.

b-GDA ile, daha derin TG-GDA agaclari Uretilebilmekte ve tercih igletimi amaciyla
kullanilabilmektedir. Hedefe giden yolda yararli olabilecek tekrarlayan gd6zlem dizilerinin
yakalanarak kullaniimasi olasiigi artmaktadir. Bu durum, orijinal GDA veya t-GDA

kullanildiginda kismi gdzlemlenebilir problemler icin gegerli olamamaktadir. Ortalamada, uzun

93



vadede tercih yollarinin sayisi arttigi icin (¢lnkl, daha ¢ok sayida TG-GDA rotasi hedefe
ulasmakta basarili olacagindan, budama mekanizmasi daha isteksiz calisacaktir), altta
kosturulan takviye 6grenme algoritmasinin YSB olmasi durumunda, b-GDA y6nteminin t-GDA

yontemine gbére daha iyi sonuglar vermesini beklemek yanlis olmaz.

Eger problem tam gdézlemlenebilir ve dngorilebilir ise, ve YSB sagak derinligi parametresi sifir
olarak belirlenirse, b-GDA yéntemi orijinal GDA yontemi ile aynidir. Bu genellestirme 6zelligi, b-

GDA ydntemini 6nemli kilan 6zelliklerden biridir.

YSB algoritmasinin Uzerine insa edilmis b-GDA ydnteminin yapisal gérinimu Sekil 6.1 ile
verilmistir. TG-GDA ve YAD veri yapilari ile YAK tetik mekanizmasi t-GDA yonteminden miras
alinmistir. Bu yontemde farkh olarak gozlem akislari, YSB bellek yapisinin destegi ile, tarihce

Uretim prosedurini zenginlestirmektedir.

6.2 Deneyler

t-GDA gibi, b-GDA da 6ngdrilebilir nitelikteki problemler icin etkindir. YSB algoritmasinin hem t-
GDA ile, hem de b-GDA ile birlikte calistinldigindaki etkinligi, tek basina calistirildiginda alinan
sonugclarla karsilastiriimig, testlerde asagida siralanan 6ngérulebilir dogaya sahip problemler

kullaniimistir:

e Kullanilan problemlerin ilki yine, Bélum 4.3’te tanitilan ki¢uk gezinti ortamidir (Mini-hall)
(Littman vd., 1998) (Sekil 4.2). Bu problem, en basit problemimiz olmakla kalmayip, t-
GDA yoénteminin dogasinin tum avandajini kullanabilecedi bir yapisal 6zellie sahipdir:
tek bir zamansal soyutlama paketi vardir, ve hedef durumun hemen &ncesindedir.

e Sanal ofis (Virtual Office) (Dung vd., 2007), problem kimemizin sonraki Uyesidir.
Problem karakteristikleri Bolum 4.3'te kisaca aciklanmigtir (Sekil 4.4). Bu problemin
o6nemi, gbrece blylk olmasi, birden fazla hedef ve darbogaz durumuna sahip olmasi,
dolayisi ile hiyerarsik bir ¢c6ziime uygun bir yapiya sahip olmasidir.

e Siradaki problem McCallum’un labirenti (McCallum’s maze) problemidir ve Bolum 4.3’te
tanitilmigtir (McCallum, 1996) (Sekil 5.4). Mini-hall probleminde oldudu gibi, hedef
kimesinin yakininda yararl zamansal soyutlama olanaklari vardir, ve bu soyutlamalarin
t-GDA tarafindan yakalanabildigi bilinmektedir (Sekil 5.8). Ancak, problemde bagka
soyutlama olanaklari da vardir ve b-GDA yonteminin bu t-GDA tarafindan

kesfedilemeyen bu soyutlamalari da yakalayarak fark yaratmasi beklenmektedir.
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Sekil 6.2. McCallum’s maze probleminin, b-GDA yodnteminin testi icin 0zel olarak genisletiimis

versiyonu

e Son olarak, McCallum’s maze problemine, b-GDA ydnteminin etkinligini test etmek igin
6zel olarak tasarlanmis bir genigletme oOnerisi Sekil 6.2 ile sunulmustur. Bu yeni
versiyonda gecis ve gozlem mantigi, orijinal problemdeki ile aynidir. Temel fark ise,
orijinal problemin aksine, hedef duruma yakin ayirt edici bir gézlemin bulunmamasidir.
Orijinal problemde 2 ve 8 etiketleri ile belirtilen gozlemler, karsilik gelen durumlar tek
baslarina ayirt etmeye yeterken, problemin bu versiyonunda 2 ve 8 gozlemleri ile
algilanabilecek ikiser durum bulunmaktadir. Yani, bu problem icin baslangi¢ durumlari
hari¢c (dort farkli kdsedeki durumlar) tim durumlar, gézlemsel belirsizlige maruzdurlar.
Diger bir deyisle, hedef duruma yakin ayirt edici soyutlama paketleri mevcut degildir. Bu
durumda, soyutlama prosedurinun hizlanma saglamasi, ara soyutlamalari yakalama

becerisine bagl olacaktir.

6.2.1 Deney Diizenegi

Tablo 6.1, test edilen problemleri, durum, eylem ve gbézlem uzaylarinin buayukligu cinsinden

Ozetlemekte, ve ilgili kaynak yayini vermektedir.

Deneylerde kullanilan 6grenme parametrele degerleri Tablo 6.2 ile verilmistir. TUm problemlerde
eylem segim mekanizmasi olarak e-Hirsli kullanilmig, € degeri sabit alinmistir. YSB
algoritmasinda her zaman adiminin ardindan McCallum’un tanimladigi sekliyle Kolmogorov-
Smirnov (K-S) testi kullaniimigtir (McCallum, 1996).

Her bir problem icin 100 deney yapilmig, her kosumun bdlimleri Gzerinden ortalamalar
alinmigtir. Basari kriteri olarak “adim bagsina ortalama 6dul” kullaniimigtir. Cizimler, gorsel netlik

elde etmek amaciyla dizlestirme isleminden gecirilmigtir.
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Tablo 6.1. Kullanilan problemlerin ézellikleri

Boyutlar
Problem [S] 4] | 9] Referans
Mini-hall 13 3 9 (Littman vd., 1998)
Sutton’s maze a7 4 31 (Littman, 1994)
McCallum’s maze 23 4 9 (McCallum, 1996)
McCallum’s maze extended 32 4 9 -

6.2.2 Sonuglar ve Tartisma

Genel olarak sonuglar, secilen problemler icin YSB algoritmasinin t-GDA ve b-GDA

yontemlerinden yararlanabilecedini, 6grenme performansini arttirabilecegini gostermektedir.

Mini-hall probleminde, her iki soyutlama mekanizmasi da o6grenmeyi daha deneyin ilk
boélimlerinden baslayarak hizlandirmistir (Sekil 6.3). b-GDA, deneyin basinda daha iyi
performans gostermekte, ancak sonrasinda t-GDA’nin gerisine diismektedir. Bu durum, b-GDA
yonteminin bazen kisa 6ngériilii olmasindan kaynaklanmaktadir: Ogrenmenin baslarinda, b-
GDA henlz goérece olgunluktan uzak bir YSB yapisini durum tahmini igin kullanmakta, bu da
gbzlemler Uzerinden anlamh bir ayrim yapmak icin bazen yeterince detayli olmayabilmektedir.
Ayrica b-GDA, olgun olmayan tahminler kullanildidinda, bazen olmasi gerekenden ¢ok daha
uzun gozlem-eylem dizileri Ureterek hedef duruma ulasmayi saglayabilmektedir. Bunun da
nedeni, olgun olmayan tahminlerle olusturulan rotalarin, ayni gézlemle sonlanan gereksiz rota
donguleri icerebilmesidir. Bu uzun rotalar, 6grenmenin baglarinda etmeni dogru yonlendirse de,
b-GDA doéngdleri tespit edemediginden, bu gereksiz tercih adimlarini atmak igin etmen fazladan

zaman harcamaktadir. Mini-hall probleminde de bu sorun kendini géstermigtir.

Ogrenilmis soyutlamalar her iki yontemde de uzun vadede etmenin ortalama &dilinde artig
saglamistir. Rafine edilmis soyut eylemler gbézlemsel belirsizlik icermemekte, bdylece YSB

algoritmasinda kullanilan stokastik eylem karar mantigina (e-Hirsli) destek olmaktadirlar.
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Tablo 6.2. Ogrenme parametrelerinin degerleri

Parametre Deger
a 0.125
14 0.9

€ 0.1
K-S test esik degeri 0.01
YSB icin maksimum sacak derinligi | 4
Yeiiriime 0.95
$ciiriime 0.99
Vesik 0.01
Sesik 0.01

Virtual Office probleminde, b-GDA yontemi t-GDA ydntemine goére belirgin sekilde daha iyi sonug
uretmistir (Sekil 6.4). Problemin gecis islevi dinamikleri incelendiginde, iki hedef duruma
belirsizliklerle dolu uzun goézlem-eylem dizileri araciliyla erisilebildigi gorilir. b-GDA, uzun

vadede bu tip soyutlamalari ortaya ¢ikarmakta daha basarili olmustur.

Her iki soyutlama mekanizmasi da YSB algoritmasinin giclni goéstermek igin 6zel olarak
tasarlanmis McCallum’s maze problemi igin iyi sonuglar vermistir (Sekil 6.5). Diger bir deyisle, bu
problem YSB algoritmasinin kendini kanitladigi bir problemdir. Bu problemde dahi, t-GDA ve b-
GDA yontemleri YSB algoritmasinin performansini basaril bir sekilde arttirmistir. Ancak iki

soyutlama yontemdeki performans artiglari arasinda belirgin bir fark yoktur.

McCallum’s maze extended probleminde ise, daha dnce acgiklanan tasarim 6zelligi nedeniyle t-
GDA yoéntemi etkinligini kaybetmistir. Dahasi, YSB algoritmasinin tek basina galigtiriimasi ile t-
GDA eklentisi kullanilarak calistiriimasi arasinda neredeyse hi¢ fark yoktur. Bu problemde b-

GDA, 0zellikle 6grenmenin baslarinda, diger ydontemlerden daha iyi sonuglar vermistir.

Tablo 6.3 ile siralanan dlgumler b-GDA yonteminin t-GDA’ya gore daha ¢ok sayida soyutlama
uretip kullandigi argimanini desteklemektedir. b-GDA, ortalamada sadece daha ¢ok sayida TG-
GDA digimu dretmekle kalmamis (yaklasik 150 kati), ayni zamanda bu soyutlamalari dogru
sekilde kullanmak suretiyle faydaya cevirmistir. ilging bir sonuc degeri McCallum’s maze
extended probleminde t-GDA yonteminin, beklendigi sekilde, hemen hemen hi¢ soyutlama

kullanmamis olmasi olarak not edilebilir.
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Tablo 6.3. Bazi deney dl¢gimlerinin karsilastiriimasi

50 100 150
bdliim

McCallum’s

200

6.

problemi i¢in deney sonuglari

maze extended

ortalama tercih ortalama TG-GDA
kullanimi (%) dugim sayisi
Problem t-GDA ile b-GDA ile t-GDA ile | b-GDA ile
Mini-hall 43 68 26.46 65.80
Sutton’s maze 6 38 3.09 515.49
McCallum’s maze 18 51 5.97 33.18
McCallum’s maze extended 1 43 1.43 207.01
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Deneylerde kullanilan ortalama toplam CPU zamanlari Tablo 6.4 ile verilmigtir. Neredeyse tim
deneylerde, GDA kullaniimayan YSB uygulamasi, soyutlama kullanildigi duruma goére daha ¢ok
zaman almistir. Aslinda bu sonuglar kullanilan YSB 6grenme parametre degerleriyle ve
problemin dogasi ile yakindan ilintilidir. Bu problemler ve bu ayarlarla, YSB agacinin yonetim
maliyeti (istatistiksel testler, sagak dugumlerin terfisi, tarihce baglantilari vb.), GDA agacinin
yonetim maliyetini asmis gorinmektedir. Boéylece, t-GDA ve b-GDA sayesinde toplam adim
sayisi cinsinden elde edilen iyilesme, harcanan toplam CPU zamanini énemli oranda
dusurmektedir. Dogal olarak, bu sonugclar, bagka bir YSB 6grenme ayar kullanildiginda farkli
olabilirdi. Yine de, elde edilen sonugclar, t-GDA ve b-GDA yontemlerinin CPU zamani cinsinden

onemli kazang saglayabilecegini gostermektedir.

McCallum’s maze problemi icin 6rnek bir TG-GDA veri yapisi Sekil 6.7 ile gosterilmistir (gdzlem
etiketleri icin Sekil 5.4’e bakiniz). Noktali oklar énceki devam kimesi elemanina baglantiyi temsil
etmektedir. Géraldiugu gibi, bu agag¢ t-GDA tarafindan Uretilen TG-GDA agacindan (Sekil 5.8)
¢ok daha buylk ve derin olup, ara soyutlamalara da yer vermektedir. Ancak, bu 6zelliginin bir
yan etkisi olarak, elde edilen uzun tercihlerin igindeki bazi gereksiz dénguler bulunmakta, bu

gondulerin tespiti yapilamamaktadir.

YAK, GDA yonteminin yanlis soyutlamalara yol acabilecek alt rotalari, etmenin deneyimlerine
dayanarak hizlica budamasini saglayan bir yontemdir. t-GDA potansiyel olarak yararl
soyutlamalari bulup test ederek etmeni basar ile desteklerken, b-GDA, 6zellikle t-GDA’nin
gbzden kacirdigi ara soyutlamalari hedef alarak, bulunan tercihin kalitesi zerinde bir iyilestirme

vaat etmektedir.

Tablo 6.4. Milisaniye cinsinden ortalama CPU kullanimi

Problem YSB YSB, t-GDA ile | YSB, b-GDA ile
Mini-hall 2498 2792 1917
Sutton’s maze 46621 43241 34146
McCallum’s maze 997 823 755
McCallum’s maze extended | 234434 238939 106960
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Sekil 6.7. TG-GDA veriyapisinin, McCallum’s maze problemi igin ¢aligtirilan b-GDA ydnteminin
ara bir adimindaki durumuna 6rnek. En sag kanattaki rota (012-W-010-W-08-S-05-S) etmeni
yanls yénlendirmektedir (010 iki kez gézlemlendigi icin). Dolayisi ile bu rota ilk isletiminin

ardindan agacgtan budanacaktir. Agactaki diger tim rotalar kalacaktir.
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7 TAKVIYE OGRENME iCiN HAFIZA TASARRUFLU BOLUMLENMIS
SOYUTLAMA

Bu boélimde, GDA ydnteminin bellek kullanim performansini iyilestirmek maksadiyla
bolumlendirilmis MKS modelini esas alan bir ¢d6zim o6nerilmektedir (Sahin vd., 2015). Bu

¢6zimin, kismi gézlemlenebilir problemler igin de genisletiime potansiyeli mevcuttur.

Klasik takviye 6grenme teknikleri, cogu zaman blyik durum uzayina sahip problemler igin
yetersiz kalirlar. ClnklU bu yaklasimlar, bir ¢ézim Uretebilmek icin bitlin olasi durumlarin
hesaplanmasini gerektirirler. Fakat durumlar, cevredeki faktérlerin degerlerinin listesiyle ifade
edilebildiginde, durum uzayi, faktdr sayisina bagli olarak ustel olarak buyldr. Buna c¢ok
boyutlulugun laneti (ing. curse of dimensionality) denir. Yeni ifade biciminin avantajlarini
kullanarak cevreyi daha kompakt bir sekilde modellemek mimkindir. Bdlimlenmis Markov
Karar Surecleri (BMKS) bu amac icin kullanilir ve bu yapiya boélimlenmis takviye 6grenme
metotlari uygulanarak yeni modelin faydalarindan istifade edilir. Fakat bu yaklasim da buylk
Olgekli problemler igin yeterli olmayabilir. Degerlendiriimesi gereken durum ve eylemlerin
sayllarinin ¢ok buyik olmasi nedeniyle 6grenme slreci fazla zaman ve kaynak gerektirir. Bu

baslikta, bu sorunun ¢ézimu igin bdlimlenmis kompakt bir yapi énerilmektedir.

Zamansal soyutlamalarin otomatik olarak tespit edilip kullaniimasinin 6grenme hizini artirdigi
ispatlanmistir. Bu yolla, problemin farkli bélimlerinde tekrar eden sablonlar bulunup ortak bir
hareket tarzi hepsinde uygulanarak ayni ¢6zUmu tekrar tekrar hesaplamanin 6nline
gecilmektedir. Genisletilmis dizi agaglari (GDA) algoritmasi, durum ve eylemlerin tarihgelerini,
siklikla kullanilan sablonlari yapisal bir sekilde kaydedip, altta yatan takviye 6grenme
algoritmasina alternatif eylemler dneren bir otomatik zamansal soyutlama tespit teknigidir. Bu
¢alismada, GDA'lara dayanan, birbirlerini takip eden durumlardaki degisken degerlerinin
farkhhklarini kullanan, bdlimlenmis bir otomatik zamansal soyutlama metodu dnerilmektedir.
Calismadaki amag, durum ve eylem tarihgelerini daha kompakt bir sekilde saklayip ylksek
hafiza kullanimindan kaginmaktir. Metodun énemli élglide hafiza kazanimi sagladigi yaygin bir

sekilde kabul goren problemler tzerinde gosterilmistir.

Tanimlanan yeni yontem boélimlenmis GDA (BGDA) olarak adlandiriimistir.
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7.1 Bélimlenmis Takviye Ogrenmede Boéliimlenmis Genisletilmis Dizi
Agaci Kullanimi

7.1.1 Karar Agaclan

Karar agagclari, bir cevreyi, durum degiskenleri arasindaki kosullu olasiliklari kullanip etiket-deger
ikilileri biciminde gdstermek i¢in kullanilan veri yapilaridir. Bir karar agacinda U¢ gesit eleman

bulunur:

e ¢ digimler, degiskenler Ustindeki kontrolleri tanimlar.

o ayritlar, basladigi digumlerde goésterilen dediskenlerin degerlerini kontrol edip, onlari
cocuk dugumlerden birine baglar.

e yaprak ddgiimler, kok dugumden itibaren uygulanan butln kontrolleri gecerek elde edilen

olasilik degerlerini gosterir.

Karar agagclari, BMKS'leri modellemek icin kullanilabilir. Bu yapida, i¢ dugumler degiskenleri
gosterirken, ayritlar bu degiskenlerin kendi deger uzaylarindan aldiklari degerleri verir. Yaprak
dugumler ise kok dugumden baslayip degisken dederlerini takip edip elde edilen durumlar igin
odul ve niteliklilik degerlerini tutar. Ornek olarak, taksi probleminin (Dietterich, 2000) (Sekil
7.3(b)) {Yolcu, Gizergah,x,y} degiskenleriyle g0sterildigi bir modelde, Sekil 7.1, s; =<
G,G,4,4> s,=<G,G,4,2> ve s;3 =<Taksi,Y,3,1> o6rnek durumlarini bir karar agacinda

gOstermektedir.

7.29/1.0 -7.29/1.0 10/1.0

Sekil 7.1. BMKS durumlarini gésteren karar agaci érnegi.
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7.1.2 Boliimlenmis Olaylar Tarihgesi

Faydali durum-eylem alt dizilerini kompakt bir sekilde tanimlayip bunlara erisebilmek igin,
bdlimlenmis modele uygun uygun hale getirmek amaciyla GDA yapisinda bazi degisiklikler
yapilmistir. Bu degisikliklerin ¢ikis noktasi, bélimlenmis bir cevrede, her eylemin degiskenlerin
sadece kucuk bir bélimunu etkilemesidir. Bu nedenle, bir olay tarihgesinde, ilk durum haricindeki
batin durumlar, bir 6nceki durum ile eylemden etkilenen degiskenlerin yeni degerlerini
kullanarak tanimlanabilir. Eger bir olay tarihgesi klasik durum modelinde h:s;a,r,s,a, ... $;a;7i44
seklinde gosterilirse, bdlimlenmis modelde durumlar degisken dizisiyle degistirilip ayni tarihge
R': (g, e Xpe )1 T2 (X1, vons Xiey ) Az e (X1, 05 Xk, ) 4iTi41 SEKlINde ifade edilebilir. Bu gosterimde, x;,,
klasik gosterimdeki i'inci durumun j'inci degiskeninin degerini vermektedir. Eger t aninda s;
durumundan s;,; durumuna gecgerken degisen durum degiskenlerinin yeni degerlerinin dif f (t)
islevi kullanilarak alinabilecegi varsayilirsa, h' daha kompakt olarak
h': (X1, s Xk, )ar 72 (dif £(2))ay ... (dif f(D))a;ri1 Seklinde tanimlanabilir. dif f(¢) islevi, birbirini

izleyen durumlar ayni oldugunda bos kiime dénmektedir.

Asagida, taksi probleminde (Sekil 7.3(b)) bdélimlenmis olaylar tarihgesini gdsteren bir 6rnek
verilmistir. Bu problemde taksi soférl olan etmen, bir yolcuyu énceden tanimlanmis G
noktasindan alip Y noktasina gétirmeye calismaktadir (Dietterich, 2000). Sol alt kdsedeki nokta

(1,1) koordinatiyla gosterildiginde, olasi bir bélimlenmis olaylar tarihgesi,
hi: <G,G,4,4 >,baty, 0, (x:5),kuzey, 0, (y:5),al, 20, (Yolcu: Taksi, Giizergah:Y)

seklinde gdosterilebilir. Problemdeki durumlari tanimlamak icin kullanilan degiskenler su sekilde

listelenebilir:

e Glzergah: Etmenin suanki glizergahidir. Deger kimesi Dom(Giizergah): {R, G, B, Y }dir.

e Yolcu: Yolcunun suan bulundugu noktadir. Deger kimesi
Dom(Yolcu):{R,G,B,Y, Taksi}'dir.

e x: Etmenin suanki yatay koordinatidir. Deder kimesi Dom(x): {1,2, 3,4, 5}'dir.

e y: Etmenin suanki dikey koordinatidir. Deger kimesi Dom(y): {1,2, 3, 4, 5}'dir.

Bu boélumdeki orneklerin hepsinde, degiskenlerin durumlardaki gdsterim sirasi ayni kabul
edilmistir. Yukardaki 6rnekte h,;'in baslangic durumu < G,G,4,4 > alindiginda, etmen t =1
aninda batiya gidip sadece x degigkeninin, sonrasinda kuzeye gidip sadece y degiskeninin

degerini degistirmigtir. Yolcunun bulundugu noktaya ulasilip yolcu taksiye alindijinda ise
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+206dul kazanip yolcunun guncel lokasyonunu Taksi'ye, yeni guzergahi da yolcunun

indirileceg@i nokta olan Y'ye gevirmistir.

7.1.3 Durum Fark Cizgesi

BGDA'larda, her zaman adiminda, durumlar arasindaki farklari kaydedebilmek igin, yonld
dongusuz cizgeler kullaniimaktadir. Bu yapida, her cizge dugimi < x;,v;, D; > degiskenler
gurubundan olusur, x; degisken etiketini ve v; onun degerini gosterir. D; ise < L, Ry, &m >
degerler listesinden olusan bir liste icerir. Listedeki [,,, degeri, sézkonusu olaylar tarih¢esinin
baslangi¢c durumunun agacgta gdsterildigi noktaya isaret eder. R,, ve &, ise orijinal GDA
yapisindaki 6dul ve niteliklilik degerleridir. Fakat klasik algoritmada her durum sadece bir tane
odul ve niteliklilik degeri icerirken, bolimlenmis yapida her durum fark kiimesi bu degerlerden
birden fazla icerebilir. Yukardaki ornekteki h; geg¢misine ek olarak yeni bir
h,: <G,G,4,2 >, batt, 0, (x:5,y: 3), kuzey, 0, (y:4),al,—10,8 verildigini varsayalim. Bu &rnekte,
baslangi¢ aninda etmen batiya gitmesine ragmen h,'dekinin aksine, ayni anda y degiskeninin de

degeri degismektedir. Ongdrillemez cevrelerde bu tir davraniglar gézlemlenmesi mimkiinddr.

Durum fark cizgeleri, durumlar arasindaki farklari tuttugundan, bolimlenmis GDA'larda bu
yapilar ikinci adimdan itibaren kullanilmaya baslar. ClUnkd bdlimlenmis olaylar tarihgesinde
butin durumlar dizisini ¢ikarabilmek icin baslangic durumunun oldugu gibi tutulmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, baslangi¢c durumlari Sekil 7.1'de goésterildigi gibi karar agaclarinda

saklanmaktadir.

hi ve h, nin eylem siralari incelendiginde, ayni eylemlerin ayni sirada uygulandigi gorulebilir. Bu
durumda, klasik GDA'larda oldugu gibi, BGDA'larda da her adimdaki durum (bdlimlenmis
yapida durum fark kiimeleri) ayni aga¢ dugiminde tutulmaktadir. Sekil 7.2'de hy ve hy'nin t = 2

ve t = 3 anlarindaki digim elemanlarinin iginde bulundugu durum fark gizgeleri verilmigstir.

x5 A
nodel )
8.1/1.0

y:3 y:5 yid
node2 nodel node2
-8.1/1.0 9/1.0 -9/1.0

Sekil 7.2. t = 2 ve t = 3 anlari igin h; ve h,'nin ilgili elemanlarini gésteren durum fark gizgeleri.
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Durum fark kimeleri olusturulurken degiskenlerin siralarinin ayni olmasina dikkat edilmelidir.
Cunkd kumede birbirini takip eden elemanlarin eklendigi ¢izge dugumleri arasinda baglanti
kurulur. Dongusuz bir cizge yapisi elde edebilmek igin her ekleme isleminde, dugumler
arasindaki baglar < x;,v; >'nin iginde bulundugu c¢izge duaguiminden < x;,q,V;4q >'NIN
bulundugu cizge diagimine olacak sekilde olusturulur. Algoritma 11'de, verilen durum fark

kimesinin varolan bir durum fark gizgesine eklenme adimlari gdsterilmistir.

Algoritma 11DURUM_FARKI_EKLE(G,L,S,R)

Require:S, eylem uygulandiktan sonra degerleri degisen durum degiskenlerinin

{x1:dy, ..., x: d}} yapisindaki kimesidir

Require:G, S'nin eklenecegdi durum fark cizgesidir

Require:L, Uzerinde islem yapilan tarih¢genin baslangi¢ durumunu tutan karar agacinin ilgili

yaprak digumine isaret eder

Require:R, durumun toplam birikimli 6dul miktaridir
1! current < nil o current $u anki gizge dugumu
2: fori«< 1..kdo

3: if 3 x;:d; etiketine sahip bir n dugumda var ise then
4: current < n
5: else
6: G'ye n( x;:d;) dugumana ekle
7 current < n
8: end if
9: ifi <k —1ve A bir current komsulugu x;,,:d;,, etiketine sahip ise then
10: current 'e xi,1:dj;, iceren komsu ekle
11: end if
12: end for
13: if current is nil then
14: G'ye n(@) duguminu ekle
15: current < n
16: end if

17: current degiskeninin Dkiimesine < L,R, 1.0 > ekle
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Her yeni bir olaylar tarihcesi BGDA'ya eklendikten sonra bitin agac¢ dugidmleri, niteliklilik
degerlerini curuterek ve verilen esik degerinden disik niteliklilik dederine sahip elemanlari
silinerek glincellenir. Kok digumun cocuklar karar agaglarindan olustugundan bu digimlerde
yaprak silme algoritmasi uygulanir. Durum fark cizgelerinden olusan diger dugumlerin
budanmasi ise, karar agaclarina isaret eden baglantilarin varligi nedeniyle daha maliyetlidir.
Karar agaclarindaki yaprak dagumlerini silmeden 6nce, bu dugumlerle cizgeler arasinda yapilan
baglantilar koparilir. Sonrasinda ise, her adimda, yapinin geri kalanindan kopmus olan gizge

dagumleri silinir. Durum fark cizgelerini guincelleyen yontem Algoritma 12 ile verilmigtir.

Algoritma 13 CIZGE_GUNCELLE(N, LS)

Require:LS, karar agaclarindan silinecek digtumlerin kimesidir

Require:N, guncellenecek cizgedir

1. E<@ esilinecek ¢gizge dugumleri kimesi
2: foralln=<x,v,D >€ G do
3: foralld =<1[,R,é& > D do
4: if d € LS then
5: d'yi D'den c¢ikar
6: end if
7 § < & X &eiiriime eniteliklilik degerini guncelle
8: if & < &egix then
9: d'yi D'den cikar
10: end if
11: end for
12: H, n ile baglantili gizge dugumleri olsun
13: if D =@ ve H=(@then = n ile baglantili eleman kalmamissa
14: E=E u{n}
15: end if
16: end for
17: while E updated o E guncellendigi surece
18: foralln=<x,v,D >€ G do
19: ifn € Eveya D # @ then = dugum silinmek igin isaretlendiyse veya 6dil ve
niteliklilik degerli igeriyorsa
20: continue
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21: end if

22: H, n ile baglantili ¢izge dugumleri olsun
23: ifH—E = @then

24: E =E u{n}

25: end if

26: end for

27: end while

28: foralln€E do

29: n'yi N'den ¢ikar

30: end for

7.1.4 BGDA'larin Kullanimi

Temel olarak, BGDA'lari kullanma y6ntemi orjinal olanla aynidir. Ogrenme tarihgesi belli
araliklarla algoritmaya aktarilir ve yapi, 6grenme sirasinda dinamik olarak guncellenir. Kok
digumden baslayarak, BGDA algoritmasi goézlemlenen durumu simdiki digimun c¢ocuklarinda
bulmaya caligir. Eger bdyle bir dugum bulunursa aradaki baglantiyir saglayan ayritin igerdigi
eylem, altta yatan takviye 6grenme algoritmasina verilir. Ayni prosedir bir sonraki adimda bu
sefer cocuk dugum kullanilarak tekrar eder. BGDA dnerecek eylem bulamadidi durumda ise kok
digimden calismaya baglar. Boélimlenmis yapinin, klasik GDA'da yaptigi degisikliklerin

kullanilan hafizayi azalttigi bir sonraki bélimdeki deneylerde gosterilmigtir.

7.2 Deneyler

BGDA'nin klasik GDA'dan daha az hafiza kullandigini ve ayni zamanda da 6grenme hizini
etkilemedigini test etmek igin birtakim deneyler yapiimistir. Bunun igin literatirde kabul gormus

cevreler secilmistir. Bu gevreler asagida anlatiimistir.

Secilen ilk problem kahve-robot (Boutilier, 2000) ¢evresinde tanimlanmaktadir. Bu problemde bir
robot ofisten kahveciye gidip yine ofiste bulunan sahibine kahve getirmeye calismaktadir. Eger
hava yagmurluysa, robotun yaninda semsiye almasi beklenmektedir. Aksi takdirde kahve
tesliminde alinan odual 1.0'dan 0.9'a dismektedir. Cevre,
{hareket_et, semsiye_al, kahveyi_ver, kahve_al } eylem kimesi ve

{lokasyon,robot_islak, yagmur_yagiyor, semsiye_alindi, kahve_robotta, kahve_teslim_edildi}
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degisken kumesiyle gosterilebilir. Bu degiskenlerden lokasyon'un deger kimesi {ofis, kahveci}

iken geri kalanlar {dogru, yanlis} degerlini alabilirler.

ikinci problem dikey olarak iki odaya ayriimis 9x9 i1zgara diinyasinda tanimlanan oda problemidir
(Sekil 7.3(a)). Cevrede bu iki oday! birbirine baglayan tek bir koridor bulunmaktadir. Etmen dogu,
bati, kuzey ve gliney yoénlerinde hareket edip, ilk odanin sol lstlindeki noktadan baslayip ikinci
odanin sag altindaki noktaya ulasmaya c¢alismaktadir. Problemde etmenin simdiki koordinatlarini
gostermek icin x ve y degiskenleri kullaniimaktadir. Ortamdaki engellerden herhangi birine
carpmak lokasyonu degistirmezken, diger durumlarda da istenilen yéne gitme 0.8 olasilikla
gerceklesmektedir. 0.2 olasilikla ise etmen diagonal hiicrelerden birine gidecektir. Yapilan her

hareket —0.01 6dul getirirken hedef noktaya ulasinca +1.0 6dul verilmektedir.

(a) (b)
Sekil 7.3. (a) Oda problemi (b) Taksi problemi érnekleri.

Secilen son problem taksi ortamidir (Dietterich, 2000) (Sekil 7.3(b)). Bu problemde taksi sofori
5x5 1zgara dunyasinda yine 4 yonde hareket edip yolcuyu taksiye aldiktan sonra istenilen
noktaya birakmaya calismaktadir. Yolcuyu, bulundugu yere ulagsmadan almaya calismak veya
yolcu takside degilken indirmeye caligmak —10 odul verirken basarili teslimat +20 getirir.

Durumlari tanimlamak igin kullanilan degiskenler Bolum 7.1.2'de verilmistir.

7.2.1 Deney Diizenegi

Deneylerde, BGDA ve klasik GDA'nin Ustinde Q-63drenme algoritmasi, Girgin vd., (2010)

tarafindan onerilen Degistirilmis-e-Hirsh (ing. Modified-e-Greedy) yontemi ile kosulmustur.
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Kullanilan 6grenme parametre degerleri Tablo 7.1'de verilmistir. Her bir problem icin 100 deney

yapilmig, her kosumun bélimleri Gzerinden ortalamalar alinmigtir.

Tablo 7.1. Ogrenme paremetrelerinin degerleri

Parametre | Deger
a 0.125
Y 0.125
€ 0.1
Yeiirime 0.9
$ciiriime 0.9
Yesik 0.7
Sesik 0.7

Deneylerde, BGDA ve GDA versiyonlari hafiza kullanimi agisindan karsilastiriimistir. Ek olarak,
hedef duruma ulasmak icin gereken adim sayisi BGDA ve GDA'nin yanisira salt Q-6grenme
algoritmasinda da O&lgulip yeni modelin 6grenme hizinda herhangi bir negatif etkisi olup
olmadigi arastiriimistir. ilk adimlarda BGDA ve GDA'ya heniiz olaylar gegmisi verilmedigi igin,
bu adimlarin grafiklerden ¢ikarildigi g6z 6nunde bulundurulmahdir. Her bdélim sonunda,

yapilarin guncellenme igin harcadiklari zamanlar da gizgelerde gosterilmigtir.

7.2.2 Sonuglar ve Tartisma

Deney sonuglarina gére, BGDA, GDA'ya oranla daha az hafiza kullanirken égrenme hizini
degdistirmemektedir. Buna ragmen, yeni modeli guncellemek orijinalinden daha maliyetli
olmaktadir. Bunun nedeni, 6grenme tarihgesinden bdlimlenmis olaylar tarihgesi elde etmek igin

yapilan islemler ve diugimler iginde uygulanan agag ve ¢izge gezme algoritmalaridir.
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Sekil 7.4. Kahve-robot problemi icin ortalama agag boyutlari.

Kahve-robot probleminde BGDA hafiza kullaniminda GDA'ya oranla daha etkin davranmistir
(Sekil 7.4). Grafiklerdeki keskin inisler ise ylksek niteliklilik esik degerlerinin sonucudur. Bu
nedenle, guincelleme aninda her dugumden silinen eleman sayisi fazla olmaktadir. Tablo 7.2'de
gosterildigi gibi hedef durumlara ulasmak igin yapilan hamle sayilarinda buylk farklar
bulunmamaktadir. Bu problem igin, herhangi bir yapiyla desteklenmeyen Q-6grenme algoritmasi
da hizli bir gsekilde 6grenmektedir. Ayni tablodan, BGDA'nin guncellenme zamani agisindan

geride kaldigi1 da gézlemlenebilir.

Oda ve taksi problemlerinde, BGDA ilk bdlimlerde GDA'dan daha fazla hafiza kullanirken,
budama islemlerinden sonra avantajli duruma gec¢migtir (Sekil 7.5, Sekil 7.6). Yine problemleri
¢bzmek icin gereken adim sayisi iki GDA versiyonunda da yakin gikarken Q-6grenme metodu
diger algoritmalar kadar iyi sonuglar vermemistir. Klasik DGA yapisi, guncellenme zamani

acisindan bu deneylerde de BGDA'dan daha iyi durumdadir.
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Sekil 7.5. Oda problemi icin ortalama agag boyutlari.
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Sekil 7.6. Taksi problemi igin ortalama agac¢ boyutlari.
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Tablo 7.2. Bazi deney dl¢imlerinin karsilastiriimasi

ortalama problemi ¢6zme

ortalama aga¢

adim sayisi guncelleme siresi
Problem GDA'siz | GDAile |BGDAile | GDAile | BGDAle
Kahve-robot | 14.69 7.64 7.77 0.14 0.17
Oda 121.027 | 23.68 23.15 1.1 1.4
Taksi 199.586 | 16.08 16.06 0.87 1.09
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8 SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, orijinal GDA soyutlama yontemi degistirilerek, kismi gézlemlenebilir ortamlar icin
tasarlanmis bilinen takviye 6grenme algoritmalarinin hizlandiriimasini amaglayan yontemler

onerilmigtir.

i-GDA, inang¢ uzayinin ayristirilmasina dayanarak, mevcut GDA soyutlama ydntemini KGMKS
icin tasarlanmis model tabanh takviye 06grenme algoritmalarini kapsayacak sekilde
genisletmektedir. i-GDA icin kullanima uygun bazi inan¢ tabanli ayristirma yéntemleri de
Onerilmigtir. i-GDA yonteminin Onerilen ayristirma yoéntemleriyle etkinligi, alti farkh kismi

g6zlemlenebilir problem lzerinde deneylerle gosterilmis, sonuglar detayli olarak tartisiimistir.

i-GDA icin yeni bir arastirma alani, ayristirma parametrele degerlerinin otomatik olarak
bulunmasi veya artiriml sekilde ayarlanmasi olabilir. Ayrica, yeni inang ayristirma yontemlerinin
uygulanmasi degerli olabilecektir. Bu calismanin, model tabanli farkh kismi goézlemlenebilir
takviye 6grenme algoritmalarini (SPOVA gibi) kapsayacak sekilde genisletiimesi de, baska bir

zorlu arastirma yonu olarak belirlenebilir.

Bu cgalismada odaklanilan bir baska takviye 6drenme paradigmasi ise, modelden bagimsiz
takviye oOgrenmedir. Belleksiz etmen varsayimi cgergcevesini temsilen segilen SARSA(4)
algoritmasi, zamansal soyutlama ile iyilestiriimistir. Onerilen yoéntem olarak t-GDA, belirli
varsayimlar altinda iyi performans sergilemekte, ve 6grenmeyi iyilestirebilmektedir. t-GDA, sakl

durum igeren g farkh problemle test edilmis, ve sonuglar tartisiimistir.

Calismanin son bolimuinde, bellek tabanl modelden bagdimsiz bir ¢cergeve varsayildiginda, kismi
gOzlemlenebilir problemler icin takviye 6grenmeyi hizlandiran bir bagka GDA varyanti
onerilmigtir. t-GDA ara soyutlamalari bulmakta yetersiz kaldigindan, kendi alaninda iyi bilinen bir
algoritma olan YSB algoritmasinin hizlandiriimasi i¢in t-GDA (zerinde bir degisiklik dnerilmigtir.
b-GDA olarak adlandirilan yeni soyutlama ydntemi, YSB tarafindan Uretilen durum bilgilerini de
kullanarak YSB algoritmasini hizlandirabilmektedir. Tek basina YSB, t-GDA ile genigletiimis YSB
ve b-GDA ile genigletiimis YSB algoritmalarinin performanslari dort farkli problem Gzerinde

denenmis ve sonuglar tartisiimistir.

b-GDA yonteminin en oOnemli kusuru, g0zlem-eylem dizilerindeki gereksiz tekrarlar

yakalayamamasidir. Bu problemin Ustesinden gelmek amaciyla, tarihge Uretimi asamasinda
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YSB’nin yaprak dagumleri yerine sagak dagumleri kullanilabilir. Ancak bu ¢ézim, tahmin edilen
durumlarin gereginden fazla ayristirlmasina, dolayisi ile uzun vadede tercih kalitesinin

dismesine neden olabilir.

Maalesef, gerek t-GDA, gerekse b-GDA yontemleri belirsizlik iceren ve degisken ortmalarda
basarili olamamaktadir. Gelecek vaadeden bir arastirma yonl, bu gereksinimi, budama

mekanizmasinda bazi istatistiksel yontemler kullanarak ortadan kaldirmaktir.

Bu caligmada Onerilen tim kismi gozlemlenebilir GDA varyantlari, orijinal yontemin
genellestiriimis versiyonlaridir. Bu durum, KGMKS’nin MKS modelinin daha genel bir hali
olmasina benzetilebilir. Bagka bir deyisle, 6nerilen yontemler belli kosullar altinda GDA'ya
indirgenmektedir. Bu baglamda, ¢6zimun tamami olusturulmamis olsa da, bu ¢alisma, otomatik
zamansal soyutlamanin kismi gézlemlenebilir ortamlarda takviye égrenme icin genellestiriimesi

icin atilan ilk kapsamli adim olarak degerlendirilebilir.

Nihai olarak, “bélumlenmis KGMKS igin zamansal soyutlama” probleminin ¢dzimuine 1sik
tutabilecek BGDA yontemi, tam goOzlemlenebilir ortamlar icin geligtiriimis ve literatire
kazandiriimistir. Yéntemin hafiza kullanimina katkisi ve diger yan etkileri érnek problemler

Uzerinde tartisiimistir.
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Oz: Pekistirmeli 6grenme, 6zerk etmen bakis acgisiyla, makine 6grenme ydntemleri arasinda 6nde

gelen bir yonlendirmesiz yontem ailesi tanimlar. Markov karar streci modeli, pekistirmeli
6grenme algoritmalari igin saglam bir bigimsel temel olusturur. Pekistirmeli 6grenme
yoéntemlerinin Ustline zamansal soyutlama mekanizmalari inga edilerek basarimlarinda kayda
deger artis elde edilebilmektedir. E§er Markov karar sureci modelinin tam gézlemlenebilirlik
varsayimi esnetilirse, ortaya ¢ikan kismi gézlemlenebilir Markov karar stireci modeli, daha
gercekgi, ancak zor bir problem alani tanimlar. Kismi gézlemlenebilirlik altinda pekistirmeli
6grenme arastirmalari, algisal aynilik ve ¢ok blylk durum uzayi sorunlarinin yol agtigi
olumsuz etkileri azaltacak tekniklere odaklanmistir. Genel olarak, bu calismalar iki kategoriye
ayrilabilir. Model tabanli yaklagimlar durum gegis modelinin etmen tarafindan erisilebilir
oldugu varsayimina dayanir. Modelden bagimsiz yaklagimlarda ise durum bilgileri etmenden
tamamen saklidir. Bu projede, bilinen bir siralama tabanl otomatik zamansal soyutlama
teknigini (genisletiimis dizi agaci metodu) kismi gézlemlenebilir problemler igin genellestiren
yoéntemler 6nerilmektedir. Probleme hem model tabanli, hem de modelden bagimsiz bakig
acislyla yaklasiimis, 6nerilen yontemlerin her iki bakis agisinin 6nde gelen temsilcilerinde
hizlanma sagladigi gosterilmistir. Yontemlerin etkinligi, yaygin kabul géren problemler
Uzerinde deneylerle gdsterilmistir.
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