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OZET

KISMI GOZLEMLENEBILIR ARDISIK KARAR VERMEDE

ALT HEDEF TESPITI

Kismi g6zlemlenebilirlik durumunda ardisik karar verme, algisal ayniligin ve buyuk boyutlulugun
getirdigi sorunlar nedeniyle zor bir problem olarak bilinmektedir. Ogrenme algoritmalari, ardisik
karar verme problemine adaptif etmen bakis acisiyla yaklasmaya calisir, ve bazi

yaklasiklastirma yéntemleri kullanarak s6z konusu problemle basa ¢ikmayi dener.

Takviye 6grenme (RL), 6zerk etmen modeline uyumlulugu, gerceklestiriminin goéreceli olarak
kolay olmasi ve gercek dunyadaki durumlara adaptasyonunun rahathdi gibi bilinen bazi
Ozellikleri nedeniyle, gugli bir ¢evrim-igci 6grenme ydntemi olarak kabul gorur. Teorik olarak
Markov karar streci (MDP) modelini temel alan RL yontemlerinin, bazi varsayim ve kisitlamalar

cergevesinde kismi gdézlemlenebilir MDP (POMDP) versiyonlari mevcuttur.

Literatirde, MDP problemlerinin kicuk alt problemlere bolinerek her bir problemin daha az
eforla ¢6zildigu ve bu ¢dzimlerin sonradan birlestirilip problemin bitinu igin buyidk ¢ézimuin
uretildigi yontemler vardir. Bu yontemler arasinda populer olan bir yaklagim, problemi dogal
olarak pargalara ayiran alt-hedeflerin tespitidir. Bu kapsamda MDP-RL yontemleri igcin yontemler
Onerilmigse de kismi gozlemlenebilir problemler igin alt-hedef tespiti konusu halen olgunluga

ulasmamistir.

Bu projede, POMDP-RL icin alt-hedef tespiti alaninda hendz higbir ¢galisma yapilmamis olan,
“gizli durumlar iceren problemler i¢in bellek tabanli RL algoritmalar1” konusunda yeni yontemler
Uzerinde arastirmalar gergeklestirilmigtir. Bu ¢alisma, hal-i hazirda MDP-RL icin mevcut olan
cevrim-i¢i alt-hedef tespit yontemlerinin POMDP-RL modeline adaptasyonuna veya yeniden
tasarlanmasina odaklanmakta, bdylece 6grenme performansinin herhangi bir g¢evrim-digi
midahaleye gerek kalmaksizin artirilmasini amaglamaktadir. Bu amaca ulasmak igin, bellek
tabanli POMDP-RL algoritmasi tarafindan Uretilen durum tahmin (veya ayrim) semasi, faydal

yaklasik alt-hedefler tretmek icin kullanilimigtir.
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Oncelikle, gerek MDP-RL, gerekse POMDP-RL yontemleri icin mevcut alt-hedef tespit
yaklagimlari -6grenme ciktilarini kullanan yoéntemlere agirlik verilerek- analiz edilmis ve
calisiimistir. Ardindan, olgun bir POMDP-RL yéntem ailesi olan bellek tabanl algoritmalar analiz
edilmistir. Arastirmalarin sonucunda, bellek yapisini temel alan bir alt-hedef tespit yontemi
gelistiriimistir. Son olarak, literatirde yaygin kabul goéren farkli problemler Uzerinde

karsilastirmali kosumlarla, énerilen ydntemlerin etkinligi dogrulanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Pekistirmeli Ogrenme, Kismi Gézlemlenebilir Markov Karar Sureci, Alt-Hedef

Tespiti
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ABSTRACT

SUBGOAL IDENTIFICATION IN SEQUENTIAL DECISION MAKING
UNDER PARTIAL OBSERVABILITY

Sequential decision making under partial observability is a hard problem mainly due to
perceptual aliasing and dimensionality issues. Learning algorithms try to handle the sequential
decision making problem through an adaptive agent perspective, trying to cope with the problem

using some approximation methods.

Reinforcement learning (RL) is a strong on-line learning method widely known for its fitness to
autonomous agent model, relatively simple implementation and ease of adaptation to real-world
phenomena. Although RL methods are theoretically based on Markov decision process (MDP)
model, partially observable MDP (POMDP) variants exist, together with some assumptions and

limitations.

Significant effort has been spent to divide MDP problems into smaller problems, so that every
sub-problem can be solved with less effort, and solutions of all sub-problems can be combined
later on for the grand solution. One of the popular ways to do this is the identification of sub-
goals which naturally clusters the problem into pieces. Although there are sound methods for

MDP-RL case, the sub-goal identification literature for partial observable case is still immature.

The aim of this project is to attack a definitely unexplored area in terms of sub-goal identification
for POMDP-RL, which is the memory based RL algorithms for problems with hidden state. This
study focuses on adaptation or re-design of existing on-line sub-goal identification methods
already available for MDP-RL to POMDP-RL algorithms, so that learning performance can be
improved without an off-line intervention. In order to do this we rely on the state estimation (or
discrimination) scheme generated by the memory based POMDP-RL algorithm, to generate

approximate but useful sub-goals.

We first extensively analyze and study the existing sub-goal identification approaches for both

MDP-RL and POMDP-RL, with emphasis on methods making use of learning outcomes. Then



we focus on one of the mature family of POMDP-RL algorithms, namely memory based
algorithms. Since the nature of the selected POMDP-RL algorithm(s) will determine the solution
method, we devise a sub-goal identification method that makes use of the used/generated
memory. Finally, in order to verify effectiveness of new method(s), extensive comperative test

runs are executed and reported using various different benchmark problems from the literature.

Keywords: Reinforcement Learning, Partially Observable Markov Decision Process, Sub-Goal
Identificaltion
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1 GIRIS

Takviye 6grenme, makine 6grenme literatirinde de deneme-yaniima tabanli yontemlerden
(6grenme otomata, siniflandiran sistemler, vb.) ve optimal kontrol (dinamik programlama)
metotlarindan temel alan, kisa ancak etkin bir tarihsel cebirsel birikime sahiptir. Takviye
dgrenme problemi, yaygin olarak, 6grenen etmen (ing. agent) kavrami ile birlikte tarif edilir.
Bunun temel nedeni, etmen modelinin, dig dinyadan dogrudan denetimin mumkdn olmadigi,
6grenen birimin bilinmeyen ¢evre kosullarina tek basina uyum saglamasi gereken problemler

icin daha uygun bir model olmasidir.

En genis anlamiyla, (S. J. Russell ve Norvig 2003), bir etmeni “algilayicilariyla bulundugu
cevreyi algilayabilen ve igleticileriyle ayni gevre lzerinde eylem yapabilen herhangi bir sey”
olarak tanimlar (Sekil 1.1).

ETMEN

algilayici eylem
girdisi ciktisi

CEVRE

Sekil 1.1. Cevresiyle etkilesim halindeki bir etmen.

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



Takviye 6grenme, bir makine 6grenme yontemi olarak, etmen tabanli yaklagima ¢ok uygundur
ve denetimli ile denetimsiz ydntemler arasinda bir noktada yer almaktadir. Takviye 6grenme
cevrim ici (ing. on-line) bir yéntem oldugundan, iki énemli kabiliyet bir arada tanimlanmaldir:
deneyim yoluyla 6grenmeyi saglayan bir yontem (kesif, ing. exploration), ve dgrenilmis ¢dzimiin

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

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

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

Takviye 6grenme problemleri genellikle gevredeki durum (ing. state) bilgilerinin Markov
ézelligine (ing. Markov property) sahip oldugu varsayimiyla, Markov karar siireci (ing. Markov
decision process, MDP) olarak bigimlendirilir. Bir durumun Markov 6zelligine sahip olmasi igin,
bir optimal hareket tarzi olusturabilmek icin gerekli tum bilgiyi icermesi gerekir. Diger bir deyisle,
mevcut duruma bakarak verilecek bir sonraki eylem karari, 6nceden deneyimlenmis
durumlardan bagdimsiz olarak verilebiliyor olmaldir. Sekil 1.1 ile sunulan etmen yoénelimli
gOrunime binaen, bir takviye 6grenme etmeninin genel dahili gérinima Sekil 1.2 ile kabaca

resmedilmigtir.

4 Takviye Ogrenme Etmeni

algilayicilar

eylem
karari

durum bilgisi, eylem
takviye sinyali




Sekil 1.2. Bir takviye 6grenme etmeninin genel gérinuma.

Yari-Markov karar sireci (ing. semi-Markov decision process, SMDP) modeli, MDP modelindeki
tek adimli eylem varsayiminin esnetilmesi ile olusur. SMDP modelinde bir eylem bir yerine
birden fazla ve belirsiz sayida zaman araliklarinda devam edebilir. Takviye 6grenme yontemleri

de SMDP modelini kapsayacak sekilde genisletilebilmektedir.

Daha gercekci problemlerin  6zellikleri MDP modelindeki bazi kurallarinin  esnetilmesini
gerektirmektedir. Kismi gdzlenebilir Markov karar sireci (ing. partially observable Markov
decision process, POMDP) modelinde, durumlarin ve durum gecis dinamiklerinin etmen
tarafindan artik timiyle gézlemlenebilir degildir. Etmen, eksiksiz durum bilgisi yerine sinirli
gézlem (ing. observation) bilgisi ile donatildigindan, POMDP, takviye égrenme algoritmalari igin
zor bir problem kategorisi tanimlar. Diger bir deyisle, POMDP modelinde kesin durum bilgisi
gizlidir (ing. hidden). Sekil 1.2 tekrar incelenecek olursa, MDP modeli 6zelinde, kontrol
akisindaki “gézlem” bileseninin, kesin durum bilgisi ile ayni oldugu agciktir; ki bu durum
algilayicilarin mutlak durum bilgisini eksiksiz olarak elde edebildigi gibi gercek¢i olmayan bir
varsayima dayanmaktadir. POMDP modelinde ise, go6zlemin anlamsal karsihgi, etmen
algilayicilarindaki bazi sinirlamalardir ve c¢evrenin kismi ve sinirli olarak idrak edilmesini

betimler.

Pek c¢ok problem igin, etmenin herhangi bir gdzleme karsillk en uygun eylemi secmeyi
o6grenmesi s6z konusu oldugunda, en iyi (hatta en iyiye yakin) hareket tarzinin salt gézlem
mantig1 uzerinden elde edilmesi mumkun degildir. Bu tur “gézleme karsilik eylem” basitligindeki
hareket tarzlarina belleksiz (ing. memoryless) veya tepkisel (ing. reactive) adi verilir. Bu
kategorideki yontemler, arastirmacilar arasinda epey ilgi gormustir (Crook 2006; Jaakkola,
Singh, ve Jordan 1995; Littman 1994; Loch ve Singh 1998; Pendrith ve McGarity 1998).
Belleksiz takviye 6grenme yontemlerinin bazi zorluklarini asmak igin bariz bir alternatif, dahili
durum kanilar (ing. state estimations) olusturmak amaciyla bir gesit bellek kullanmaktir. Bu
kategori, bir diger yaygin arastirma alanini tanimlamaktadir (Chrisman 1992; Hochreiter ve
Schmidhuber 1997; A. McCallum 1996a).

Tam gozlemlenebilir problemler igin yiarttilen takviye égrenme arastirmalarindaki gelismeler,

6grenme performansinin bazi destekleyici yontemlerle iyilestiriimesi icin ydntemler ortaya



koymustur. Bu ydntemlerden biri de, etmen tepkilerinin durum-eylem dizileri bi¢cimi elde edilecek

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

Pek cok problemde, 6drenen etmen aslinda hiyerarsik olarak boéliumlenmis alt gorevlerden
mitesekkil bir goérevi basarmaya caligir. Bir alt gérev, ¢ogu zaman ¢6zUm uzayinin farkh
bolgelerinde 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 ¢dzime yakinsamayi zorlastiran bir durumdur. Bu anlamda, zamansal soyutlama

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

Bu kapsamdaki bitiinlesik bir bakis acisi tercih gatisi (ing. options framework) ile (Sutton,
Precup, ve Singh 1999) tarafindan tanimlanmistir. Yaygin kabul géren bu ¢erceve, MDP modeli
uzerine bir SMDP insa ederek, takviye 6grenme kuramini zamansal soyutlama eylemleri

icerecek sekilde genigletir.

Zamansal soyutlama yontemlerinin tercih catisi ile formalize edilmesi ile 6nemi artan bir kavram
da, alt hedef bulma yaklagimidir. Alt hedefler, bir MDP’yi alt problemlere bélmek icin dogal bir
ayrag islevi gorirler. Dahasi, bulunan alt hedefler, tercih catisindaki soyut eylemler icin de dogal
sonlandirma kosullari oldugundan, alt hedef tespiti tercih ¢atisinin etkinligini saglamada énemli
bir ara¢ haline gelmistir. Alt hedef tespitinin ve hemen sonrasinda tercih olusturmanin otomatik
olarak 6grenme sirasinda gerceklestirildigi ve takviye 6grenme hizinin kayda deder oranda
hizlandiginin gosterildigi caligmalar coktur (Menache, Mannor, ve Shimkin 2002; E. A.
McGovern 2002; Simgsek 2008; Kazemitabar ve Beigy 2008; Taghizadeh ve Beigy 2013; Chen
vd. 2007; Goel ve Huber 2003; Stolle ve Precup 2002; Kheradmandian ve Rahmati 2009;
Mannor vd. 2004). Bu anlamda, ardisik karar verme problemlerinde etkin alt-hedef tespiti, kendi

basina bir meydan okuma olarak karsimiza ¢ikar.

Yakin gecgmiste, az sayida arastirmaci takviye 6drenme ile POMDP problemi c¢tzmede
zamansal soyutlama teknigi kullanmayi denemis olup, bunlar daha ¢ok inanc tabanli (ing., belief
based) kismi gdzlemlenebilir takviye dgrenme icin zamansal soyutlama konusunda 6nculik
etmistir (Dung, Komeda, ve Takagi 2007; Theocharous ve Kaelbling 2004; Wiering ve
Schmidhuber 1996).

Literatirde, c¢ok basit ve genellestirilebilirligi tartismali denemeler disinda (Wiering ve
Schmidhuber 1996; Kamaya, Lee, ve Abe 2000), POMDP ile modellenmis kismi gézlemlenebilir

ardigik karar verme problemlerinde otomatik olarak bir alt-hedef tespit etme amacini tagiyan
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calisma yoktur. Ongérimiiz, POMDP kapsaminda bellek kullanan takviye 6grenme
algoritmalarinin elde ettigi bilgiler kullanilarak alt-hedef tespitinin mumkin olabilecegi
yonindedir.

Bu calismada, kismi gdézlemlenebilir problemler igin takviye 6grenme sirasinda tamamen
otomatik sekilde alt-hedef tespit edebilmek amaciyla yontemler gelistirmesi amaclanmigtir. Bu
raporda kapsamli bir literatur taramasi, yazilim altyapisinin olusturulmasi, uygun bazi
algoritmalarin gergeklestiriminin yapilmasi ve amacimiz dogrultusunda yararli olabilecegine
inandigimiz fikirlerin yazilim altyapimizda test edilerek sonuglarinin uluslararasi akademik camia
ile paylasilmasi yer almaktadir. Bununla birlikte POMDP-RL igin alt hedef tespitine yonelik yeni
yontemler gelistiriimis (Raporun 6, 7, 8 ve 9. bdlumlerinde yer almaktadir) olup ilgili

algoritmalarin performans testleri igin deneysel ¢alismalar tamamlanmistir.



2 BAGLANTILI GALISMALAR

Bu bdlimde, dokumanin anlagilirhidi ve gerekli bilgi altyapisinin eksiksiz olarak tamamlanmasi
icin ilgili literatdr 6zetlenmistir. Konuya iligkin hususlar vurgulanmis ve literatirdeki baglantili
yayinlar ayrica isaret edilmistir. ilk 6nce, Markov karar siireci, yari-Markov karar siireci ve kismi
g6zlemlenebilir Markov karar slreci olmak Uzere, ilgili karar sureci modelleri tanimlanmigtir.
Ardindan, Takviye Ogrenme ydntemi 6zetlenmis, SARSA(L), En Yakin Dizi Bellegi ve Yararl
Sonek Bellegi gibi, bu calismada kullaniimakta olan takviye 6grenme algoritmalari anlatilmistir.
Son olarak, alt-hedef bulma konusundaki literatir 6zetlenmis, ve kismi gozlemlenebilir karar

surecleri icin alt-hedef tespitine yardimci olabilecek mevcut literatir sunulmustur.

2.1 Ardisik Karar Verme Modelleri

Eger bir problem, dizi seklinde sunulan gesitli karar problemlerinden olusuyorsa, karar verici
etmenin, uygulanacak eyleme, ¢6zimun bu dizinin gelecek adimlara etkisini de dikkate alacak
sekilde karar vermesi beklenir. Ayrica, alinacak kararin etkileri etmen tarafindan 6nceden

bilinemez, ki bu da belirsizlik faktérini beraberinde getirir (Sigaud ve Buffet 2010).

Genellikle, bir karar slrecini, mevcut durumun yalnizca bir dnceki adimdaki duruma bagimh
oldugu varsayimi ile modellemek hem daha kolaydir, hem de sezgisel olarak daha uygun kabul
edilir. Diger bir deyisle, daha dnceki durumlara atif yapmaya gerek olmaksizin, modeldeki her
durum, g¢evrenin mevcut durumu ile ilgili tim bilgiyi, bir 6énceki adimdaki durum cinsinden
Ozetleyebilmelidir. Bu 6zellige sahip slrecgler, Markov 6zelligine sahip slregler olarak anilir
(Kaelbling, Littman, ve Moore 1996). Yaygin kabul gérmis bu kavram, yararli bazi karar sire¢

modellerini de beraberinde getirir.

2.1.1 Markov Karar Suregleri

Markov karar siireci (ing., Markov Decision Process, MDP), belirsizlik iceren dizisel karar
problemleri kapsaminda Markov &zelligine sahip olanlar i¢in bicimsel bir ¢erceve tanimlar ve

asagidaki sekilde tanimlanir:

Tanim 2.1. MDP modelinin bilesenleri sunlardir:
e durum sonlu kiimesi, S,

e eylem sonlu kiimesi, 4,



e durum gegis islevi, T:S XA XS - [0,1] (VseS,Va€A, YqesT(s,a,s")=1 sartlarini
saglamalidir), ve
e Oduliglevi,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 gergeklestirildiginde dogrudan elde edilecek 6dul miktarini tanimlar.

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

eylemin bir iglevi olarak beklenen dogrudan édul miktarini tanimlar.

Bir MDP igin S kimesindeki durumlari A kimesindeki eylemlere baglayan ve tum iglevlerin

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

m:sES—-omn(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 MDP olarak tanimlandiginda, ¢6zim bulmak en iyi hareket tarzini
bulmakla ayni sey haline gelir. C6zim yoéntemleri, tercih edilen 6dul birikimi tabanl performans
Olcitine gore farklilik gdésterse de (yani, 6dil dizisinin bir islevine bagl olarak en iyi dizinin nasil
tanimlandigi), iyi hareket tarzlari bulabilmek igin yaygin olarak kullanilan iki yontemden biri deger
yineleme (ing. value iteration) yéntemi, digeri ise hareket tarzi yineleme (ing. policy iteration)

yontemidir.

Her iki yontem de, herhangi bir s durumu ile toplam, indirimli veya ortalama olcutleri
cercevesinde olusturulmus bir beklenen 6dul bilgisi arasinda bir egleme tanimlayan, deger islevi
(Ing. value function) kavramina dayanmaktadir. Deger yineleme ydéntemi bir MDP problemini, en
iyi hareket tarzina dogru yakinsayan bir dizi islev hesaplayarak ¢c6zmeye caligir. Hareket tarzi

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

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

bir optimizasyon problemine dogrudan donusturilebilmektedir (Sigaud ve Buffet 2010).



2.1.2 Yari-Markov Karar Suregleri

MDP modeli eylem modelinin tek adimlik ayrik islemlerden olustugunu varsayar. Bu varsayim
zamansal olarak uzatiimis eylemler de gerceklestirecek sekilde genisletilirse (atomik bir eylemin
degisen sirelerde devam edebilecedi sekilde) ortaya ¢ikan model yari-Markov karar sireci (ing.,

Semi Markov Decision Process, SMDP) olarak adlandirilir.
Matematiksel olarak bir SMDP, MDP tanimini asagidaki sekilde genellestirir:

Tanim 2.2. SMDP modelinin bilesenleri sunlardir:

e durum sonlu kiimesi, S,

e bir eylem sonlu kiimesi, A4,

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

saglamalidir),

e Odilislevi, R:S XA —> R, ve

¢ her durum-eylem ikilisi igin 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 ot
R(s,a) = k(s,a) +_[ f p(s,a,t)dtdF (t|s,a) (2.2)
o Jo

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

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

Kolayca anlasilacagi tizere, MDP, SMDP’nin eylem adimi 1 olan ézel bir halidir.

Hemen her gergek¢i MDP 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 firsat
bulunmaz. SMDP modelinin 6nemi, bu tir yetenek veya soyut eylemlerin MDP modelinin
Uzerine, gecis zamani olaslilik islevi F vasitasiyla, insa edilebilmesinden kaynaklanmaktadir.
Genellikle soyut eylem, bir ilkel eylemler (ing. primitive action) kiimesi lzerinde 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 gtnderebilmek
icin gereken bir topu ivmelendirme eyleminden mutegekkildir (Stone, Sutton, ve Kuhlmann
2005).

2.1.3 Kismi Gozlemlenebilir Markov Karar Suregleri

Gergekci problemlerde etmen, c¢ogunlukla karar surecinin o anki gercek durumunu
cilkarimsamaya yetecek bilgiye sahip degildir. Sireci kismen godzlemleyebilir, fakat mutlak
durumundan haberdar degildir. Kismi gbézlenebilir Markov karar siureci (POMDP), MDP

modelinin genellestirilmis bir hali olarak bu ihtiyaci karsilamak amaciyla tasarlanmistir.

Tanim 2.3. POMDP modelinin bilesenleri sunlardir:

e durum sonlu kiimesi, S,

e eylem sonlu kiimesi, A4,

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

e Odulislevi,R:S X A - R,

e etmenin kendisini gevreleyen dinyada edinebildigi gézlemlerin sonlu kimesi, 2, ve

e gOzlem islevi, 0 : S x A - P(2). Gbozlem islevi, her bir eylem ve varilan durum ikilisi igin
g6zlem kumesi Uzerinde bir olasilik dagilimi tanimlar. O(s,a,0), etmenin a eylemini
gergeklestirmesinin ardindan s durumuna varmasi halinde o g06zlemini edinmesi
olasiligini verir.

Kabaca, POMDP, etmenin o anki durumunu mutlak olarak algilayamadigi bir MDP’dir. Bunun
yerine, gerceklesen eyleme ve varilan duruma bagl olarak bir gdzlem bilgisi olusturulur
(Kaelbling, Littman, ve Cassandra 1998). Etmen tabanl yaklasim bakis agisiyla, POMDP
cercevesi, etmen icin sinirl bir algilayici modeli olusturmaya olanak saglar. Bdylece, etmen
cevresini yalnizca durum uzayinin bazi Ozellikleri ile sinirlanmis haliyle, kisith bir sekilde

algilayabilir.

Kolayca anlasilabilecegi izere, MDP, POMDP modelinin = S ve Vs € S,0(s,a,s) = 1 sartlarini
saglayan 0zel bir durumudur. POMDP modelinde go6zlem iglevinin esnekligi, modelin
genellestirmedeki gucunin de kaynagidir. Ancak, bu ifade guicu, bazi sakincalari da beraberinde

getirmektedir. Model o kadar geneldir ki, bilgi igerigi son derece kisith gbézlem iglevleri dahi



tanimlanabilmektedir. Bu nedenle, gozlem iglevi genellikle tek basina bir POMDP problemini

¢6zmek icin yeterli olmamaktadir.

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

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

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

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

hareket g
tarzi (m) a—r o
©
On

b cevre
o
durum kanisi >
hesapla 0o 2
playici >
©

Sekil 2.1. inang tabanli bir POMDP etmeninin genel yapisal gériniimi. Yapi, inang 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 MDP problemine doéndsur. Ancak, uygulamada, bilgi durum uzayinin boyutu sdrecin her
zaman adiminda buyur ve durum bilgisinin gosterimi ve saklanmasi gok hizli bir sekilde pratik
olmaktan g¢ikar. Dahasi, surecin belirsiz uzunlukta oldugu problemler igin bu ¢6zim uygulanabilir

olmaktan ¢cok uzaktir.

Bu sorunun yaygin olarak kullanilan bir ¢ézimi, Sekil 2.1 ile gésterildigi gibi, bir inan¢ durumu

(ing. belief state) bilgisi tutmaktir. Ogrenen etmen, gdzlem yénelimli POMDP mantiginin
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gerektirdigi sekilde, kararlarini gézlemlerine gére vererek uygun davranigi sergiler. Ancak, tum
gecmis deneyimlerini temsil eden, b ile gbsterecegimiz bir inang durumu bilgisini dahili olarak
tutar. Durum kanisi olusturucu bileseni, dnceki eylem, son elde edilen gézlem ve 6nceki inang
durumu bilgilerini kullanarak, gtincel inan¢ durumu bilgisini hesaplar. m, 6nceki gibi, hareket tarzi
islevini simgelemektedir. Fakat bu kez =, mutlak durum bilgisinin degil, inang durum bilgisinin bir

iglevidir (Kaelbling, Littman, ve Cassandra 1998).

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

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

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

Bir POMDP etmenindeki Sekil 2.1'de gosterildidi gibi bir hareket tarzi (m) bileseni, mevcut inan¢
durumunu bir eyleme dénistiirmelidir. inang durumu bir yeterli istatistik oldugundan, bir POMDP

¢cbzmek, asagidaki 6zel yapiy cozmekle aynidir:

Tanim 2.4. inang-MDP 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, t(b,a,b’),

7(b,a,b") = Pr(b'|a,b) = Z Pr(b'|a, b,0) Pr(o|a, b) (2.3)
0EN
ve
Pr(b'|b,a,0) = {1 i SE(a'.b'O) =b 2.4)
0 otherwise

e MDP 6&dul iglevi kullanilarak asagidaki sekilde inga edilen 6dul islevi, p(b, a),

p(b,a) = ZR(S, a) (2.5)

SES
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Tanim 2.4 ile tanimlanan inang-MDP igin bulunacak en iyi hareket tarzi, orijinal POMDP icin de
en iyi hareket tarzini olusturacaktir. Bu durumda geriye sadece bu MDP problemini kabul
edilebilir bir stirede ¢ézebilmek kalmis gérinmektedir. Ancak, maalesef, inang-MDP modelini
¢bzmenin genel anlamda c¢ok zor bir problem oldugu bilinmektedir (Kaelbling, Littman, ve
Cassandra 1998).

Neyse ki, inan¢-MDP igin tanimlanan deger iglevinin énemli bir 6zelligi, parcali dogrusal ve
digbiikey (ing. piecewise linear and convex) olmasidir (Sondik 1971). Bu 6zellik sayesinde,
deger igslevi sonlu sayida parametre kullanilarak temsil edilebilmekte, dolayisi ile deger islevinin
bir tutumlu gésterimi (ing. parsimonious representation) insa edilebilmektedir. Deger islevinin
tutumlu gdsterimini inga etmenin yaygin bir yolu, WITNESS algoritmasi kullanmaktir (Cassandra,
Kaelbling, ve Littman 1994). Bdylece, surekli-uzay MDP modeli, etkin sekilde kigultilerek mutlak

deger yineleme yontemleri kullanilabilmektedir.

Ancak, yukarida 6zetlenen kuramsal ¢alismalar yalnizca kiguk problemler Uzerinde etkindir, ve
pratik durumlara uygulanabilirlikleri sinirhdir. Bu nedenle, POMDP i¢in yaklasik sonuglar arayan

algoritmalar tasarlanagelmisgtir.

Makine 6grenme bakis acgisiyla, dikkate deger galismalar inan¢ uzayinin igslemden gegirilerek bir
MDP benzerinin olusturmasi fikrine dayanir. Bir ¢alismasida yaygin olarak kullanilan yontemler
dzetlenmistir (Hauskrecht 2000). Bu yéntemler arasinda 1zgara (ing. grid) tabanl ara degerleme
(ing. interpolation) ve dis dederleme (ing. extrapolation) ydntemleri, egri hizalama (ing. curve
fitting) yaklasimlari, 1zgara tabanli dogrusal iglev yontemleri gibi yéntemler bulunmaktadir. Tim
bu yontemler, bir POMDP probleminin boyutunun benzer bir MDP modeline etkin bir sekilde
indirgenip, MDP 6grenme yontemleri kullanarak iyiye yakin bir ¢ézim aranmasi prensibine

dayanmaktadir.

Bir POMDP’nin MDP’ye donuUstirilmesi g¢abasi, teorik ¢dézim taahhdtinden kismen 6din
vermeden pratik uygulamalar agisindan olasi gérinmemektedir. POMDP alaninin bir diger dall,
soruna farkli bir bakis acisiyla yaklasir. Teorik ¢6zim taahhitli yerine “kabul edilebilir”
¢bzumlerden s6z edilmeye baglandiinda, eksiksiz bilgi durumu kisitlamasi, yerini “sinirli bellek”
kullanimina birakabilmektedir. Bir POMDP problemi, gozlemler tzerinden “yeterli” boyutta sinirli
bellek kullaniimasi durumunda, modeli en az bir tepkisel hareket tarzi (ing., reaktif policy)
cozimi olan, algisal cakismalar (ing., perceptual aliasing) iceren bir MDP modeline

donustirulebilmektedir. Literatirde konuya bu yaklasimla bakan yodntemlerin hemen hepsi,
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bellek boyutunun “yeterliligini” optimize etmeyi hedefler (A. McCallum 1996a; Loch ve Singh
1998; Lin ve Mitchell 1992; Peshkin, Meuleau, ve Kaelbling 1999; Hochreiter ve Schmidhuber
1997).

> eylem segici

o

=

= —; %)

8,

hareket
ay : A
tarzi (n) S 4 :
: cevre
a1 St-1 St
6grenme

giincelleyici |

algilayici

A

Sekil 2.2. Ogrenen etmen perspektifiyle takviye 6grenmenin genel yapisal gériniimd.

2.2 Takviye Ogrenme

Takviye 6grenme (ing., Reinforcement Learning, RL) 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 bakig agisiyla, takviye 6grenmenin matematiksel altyapisi, optimal kontrol

alanina dayanir (Bellman 1957), ve MDP 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 sablona uyar. Bu sablonda, 6grenme
islevi (noktali dortgen ile cevrelenmis alan) bir éGrenme 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 calistirimasi sonucunda diizenli
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araliklarla gincellenir. Ogrenme giincelleyici modiil, ¢evreden edinilen durum (s) ve 6diil (r)
bilgileri ile, ve ayrica eylem secici modulin karar verdigi eylem (a) ile beslenir. Etmen, dis dinya
ile (cevre, ing. environment) algilayici (ing. sensor) ve caligtirici (ing. actuator) bilesenleri

aracihgi ile etkilesir.

MDP problemlerinin Bolum 2.1.1'de anlatilan yontemler kullanilarak (hareket tarzi yineleme ve
deger yineleme) ¢ozilmesi, blylk ve karmasik MDP’ler icin, 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 aglari) (Gosavi
2009).

Takviye 6grenme yontemleri ile dinamik programlama yéntemlerinin farkli olduguna karsi ¢ikan
ve bu yéntemleri ayni MDP ¢6zUm yaklasiminin farkli gérinimleri olarak ele alan arastirmacilar
olmakla birlikte, diger bir arastirma akimi takviye 6grenmenin dinamik programlama ile makine
6grenme arasinda bir yerde oldugunu, ve her iki yontemden bazi &zellikler miras aldigini
sodylemektedir. Ancak her iki bakig agisinda da, takviye 6grenmeyi dinamik programlamadan
ayirip makine égrenmeye yaklastiran temek 6zellik, takviye 6grenme ydntemlerinde problem

dinamikleri ile ilgili herhangi bir 6n bilgi kullaniimamasidir.

Diger bir deyigle, bir takviye 6grenme etmeni altta yatan MDP modeline ait gegis ve o6dl
islevlerini 6grenme 6ncesinde bilmemekte, en iyi ¢ézUmu, 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 islev de kullanilabilir. Esasen, takviye 6grenme, klasik MDP ¢dzme sorununa farkli bir
bakis agisiyla yaklagsmaktadir. Bu yaklasim, robotik ve akilli etmen sistemleri gibi, endustriyel

problem alanlari agisindan ¢ok daha gercgekgidir.

Deger iglevi tahmininin gerceklestiriimesi icin kolay bir yol, = hareket tarzi ile tanimh tum
rotalardan (ing. trajectory) toplanan ortalama toplam &diil miktarinin kullaniimasidir. R, (s), k
sirall adim Gzerinde s durumundan beklenen toplam yarar olsun. Bu durumda V deger islevinin

k + 1 sirali adimdan sonraki ortalama tahmini su sekildedir:
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R1(s) + Ry(s) + -+ + R (s) + Riy1(s)
k+1
Tam o&dul bilgilerini saklamaktan kagcinmak amaciyla, bu islem yinelemeli sekilde yeniden

Vs € S, Viyp1(s) = (2.6)

formile edilebilir:

1
Vs € 8, Vip1(5) = Vi (s) + 1 [Ri+1(s) = Vi (s)] (2.7)

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

daha genel bir denklem kullanarak k degerinin saklanmasindan kaginilabilir:

Vs € S, Viy1(s) = a[Ry41(s) — Vi(s)] (2.8)
Bu denklemde «a pozitiftir ve zamanla azalmalidir. Bu yinelemeli formil, bir optimal (en iyi) deger

islevine yakinsar:

3 — T
Jim Vi (s) =V7(s) (2.9)
Yinelemeli tahmin formUlu (Denklem (2.8)), cogu takviye 6grenme yonteminin 6zand olusturur

(Sigaud ve Buffet 2010). Takip eden kisimlarda, literatiirdeki en énemli iki takviye 6grenme

algoritmasi 6zetlenecektir.

2.2.1 Zamansal Fark Yontemi

Zamansal fark (ZF, ing., Temporal Difference) fikri (Sutton, 1988), muhtemelen modern takviye
dgrenme ydntemlerinin en merkezinde bulunan kavramdir. Azaltimli 6dil (ing. discounted
reward) varsayimi altinda, zamansal fark yontemi yinelemeli tahmin formulini (Denklem (2.8))

asagidaki guncelleme kuralina gevirir:

V(se) « V(sp) + alrees + vV (ser1) = V(so)] (2.10)
Burada a 6grenme hizi (ing. learning rate), y azaltim hizi (ing. discount rate) olarak adlandirilir.
Bu kuralda, R 6dil degiskeni artik sahnede dedildir. Onun yerine, etmen t + 1 zaman adiminda
Tep1 OdUIUNU kullanarak V(s.,1) azaltimh deger tahmini islevinde yararh bir guncelleme yapar.
Bu glncellemeye bir de kuraldaki zamansal fark kismi olan —V(s;) duzeltmesini ekler. Etmen
artik gecilen rota Uzerindeki tim &dul bilgilerinin toplanmasini hedef duruma ulasana kadar
(veya 6grenme zamani dolana kadar) beklemek zorunda degildir. Guncellemeler artik ziyaret

edilen durumlarin degeri 6grenilirken yapilabilmektedir.
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2.2.2 Q-Ogrenme Algoritmasi

Q-Ogrenme algoritmasi ZF yoéntemini 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:

Q(stap) « Q(spap) + a [T't+1 + VmC?XQ(StH:a) —Q(se at)] (2.11)
Bu kuralda, égrenilen eylem-deger islevi, yani Q, takip edilen hareket tarzindan bagimsiz olarak,

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

Bu glincelleme kuralini kullanan Q-Ogrenme, takviye 6grenme arastirmalarindaki en dnemli
dénim noktalarindan biridir (Watkins 1989). Q-Ogrenme, basitligi nedeniyle muhtemelen en
yaygin olarak kullanilan takviye égrenme algoritmasidir. Algoritmanin betigimsisi (ing. pseudo-

code) Algoritma 2.1 ile verilmistir.

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

Q-Ogrenme
1. Q(s,a) islevine istege bagl 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 gerceklestir, r degerini ve s’ sonraki durumunu gézlemle
7 Q(s,a) « Q(s,a)+a[r+yrrz§x(2(s’,a’)—Q(s,a)]
8: ses'
9: until s son durum olana kadar

10: until bir yakinsama kriteri gergceklesene kadar

Algoritma 2.1 Q-Ogrenme algoritmasi
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2.2.3 SARSA(A) Algoritmasi

Q-Ogrenme (Boliim 2.2.2) algoritmasinin énemli bir varyanti, SARSA algoritmasidir (Sutton ve
Barto 1998). SARSA'da Q-Ogrenmedeki giincelleme kurali (Denklem (2.11)) asagidaki sekilde

yeniden dizenlenmigtir:

Q(star) « Q(sp,ap) + alreys +vQ(Ser1, Ars1) — QS ar)] (2.12)
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
olmadigi ile ilgilenmez. Bu anlamda, SARSA giincellemelerinin hareket tarzini takip ettigi (ing.

on-policy) soylenir.

Klasik SARSA algoritmasinin, kismi gozlemlenebilirlik durumunda belleksiz hareket tarzlari
uretmedeki gérece daha iyi olan performansi nedeniyle kabul géren bir bigimi, SARSA(A)
algoritmasidir (Algoritma 2.2). Niteliklilik takibi adi verilen mekanizma sayesinde, eger verilen
problem igin gdzlemleri 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 prosedurinin igindeki basit
bir tarihge takip yontemidir. Bu yontem, her gdzlem-eylem ikilisi igin, ikilinin ne kadar nitelikli
olduguna dair bir deger tutar. Niteliklilik takibi gincellemeleri, 6grenme proseduruyle eszamanh

olarak galisir, ve 1 ile gosterilen bir curime parametresi kullanir (0 <1 < 1).

SARSA(A) her ne kadar MDP yapisini varsayarak tasarlanmissa da, niteliklilik takibinin belleksiz
¢6zumler iceren POMDP problemleri igin basarili sonuglar verdigi deneysel olarak gosterilmistir
(Loch ve Singh 1998).

SARSA(Q)
1: Repeat
2 Q(s, a) islevine istege bagdl 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-hirsh gibi bir
strateji ile)
7 §—r+yQ(s’,a")—Q(s,a)
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e(s,a) «e(s,a)+1
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: ses'

14: a<a

15: until s son durum olana kadar

16: until bir yakinsama kriteri gergceklesene kadar

Algoritma 2.2 SARSA(A) algoritmasi

2.3 Tercihler Catisi

RL'nin etkili bir ¢gevrim-i¢i 6grenme teknigdi oldugu kanittanmistir (Sutton ve Barto 1998). Temel
olarak, RL, c¢evresel geri bildirim kullanan 6grenen bir etmenin kararlarinda kendi kendini
gelistirmesi ile ilgilidir. RL'deki son gelismelerden biri, 6grenme hizini yavaslattigi bilinen blyutk
durum uzayinin cesitli etkilerini azaltmaya calismaktadir. Olasi bir ¢6ziim, problemin yonetilebilir
parcalara bolinmesi ve dnce her birinin ¢dzlilmeye c¢alisiimasi, daha sonra genel sonug elde
etmek icin ¢ézUmlerin bir araya getiriimesidir. Son zamanlarda, genellikle tercihler ¢atisinda

birlestirilen alt hedef bulma yéntemleri bu amag igin 6n plana g¢ikariimigtir.

Ardisik karar verme modeli igin ortik bir varsayim, bir eylemin tek zaman adimi kadar
surdugudur. Bununla birlikte, bu varsayimi gevsetmek icin kabul edilebilir gergekgeler vardir.
Aciktir ki, bir davranis (beceri) kalibinin problem uzayindaki farkh durumlarda yeniden kullanimi
kolaylik saglayacaktir. Bu soyutlama fikri, ¢esitli arastirmacilar tarafindan 6n plana gikarilmis ve
buradan birkag yaygin yaklasim ortaya ¢ikmistir (Dietterich 2000; Parr ve Russell 1998; Sutton,
Precup, ve Singh 1999).

SMDP modeline dayanan bir soyutlama bicimi olan tercihler gatisi (Sutton, Precup, ve Singh
1999), bir MDP modelinin Uzerine ¢ok adimli soyut eylemlerin dahil edilmesi yoluyla zamanl
eylemler tanimlamak ve uygulamak icin bir yol saglar. Soyut eylemlerin (tercihlerin)
yaratilmasina ve serbest zamanli adimlarin sonlu sayida suren ilkel eylemleri kullanarak
kullaniimasina, olanak tanir. Kisaca, bir tercih G¢ bilesenle tanimlanir: (1) baslatma kimesi, (2)

tercihin yerel politikasi ve (3) sonlandirma kosuluyla belirlenen bir olasilik dagilimi.
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2.3.1 Makro-Q Ogrenme

Q-Ogrenme'nin, tercihlerin dahil edildigi dogal bir uzantisi, her ilkel eylemin degerinin
tekrarlanan Q-Ogrenme (giincellenme kurali (2.11) ile verildigi sekilde) gére vyeniden
giincellendigi Makro-Q Ogrenme (Mcgovern, Sutton, ve Fagg 1997) olup, bir tercihin degeri

asagidaki kurala gore guncellenir:

Q(81,01) < Q(s¢,0) +a x (v X mqm@(an,o’) — Q(s1,01)
o B (2.13)
+rip1 F T2+ o YT i)

Burada, s;, o; tercihin baslangi¢ durumunu, n tercihi kullanilirken atilan adim sayisini, sy,
tercihin bittigi durumu, o', s;,,, durumundaki en yiksek degere sahip olan tercihi ve r,,;, t +i

zamaninda alinan 6dili temsil eder. Odul, alindi§i zamana gére azaltilir.

Bununla birlikte, tercihler catisi, tasarimcinin faydali soyutlamalari yakalamasina yardimci
olmaz. Bu nedenle, bu soyutlamalarin otomatik olarak Uretilmesi, kendi cesitliligine sahip olan
ilging bir arastirma konusudur. Yaygin olarak kullanilan yaklasim, metodun Uretilecek tercihlerin
sonlanma noktalari olarak kullanilacak yapay alt hedefleri tiretmek igin problem alanindaki

tikanik durumlari veya boélgeleri kesfetmesidir.

2.4 Kismi Goézlemlenebilir Problemler icin Bellek Tabanl Takviye Ogrenme
Yaklasimlari

2.4.1 En Yakin Dizi Bellegi Algoritmasi

En Yakin Dizi Bellegi (ing., Nearest Sequence Memory, NSM), etmenin yapmak Uzere oldugu bir
eylemin faydasini hesaplamak icin en yakin k komsu (ing., k-Nearest Neighbor, kNN) fikrini
kullanan 6rnege dayali bir yontemdir. NSM, surekli alanlar Gzerinde érnede dayali algoritmanin
kalitsal gucu ile (Atkeson 1992a; Andrew William Moore 1990; Andrew W. Moore, Atkeson, ve
Schaal 1995; Schneider 1995), Takviye Ogrenme'ye yeni bir yaklasim olarak McCallum
tarafindan sunulan NSM (A. McCallum 1996a), Yararli Ayristirict Bellegi (ing., Utile Distinction
Memory, UDM)'nin ¢cok yavas 6drenme ve bir 6grenme adimindan daha uzun veriye sahip

kaydedilmis deneyimin faydasini kesfetmede basarisizlik problemini ¢dzmektedir.
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NSM Algoritmasi'nda, etmenin mevcut durumuna en benzer ge¢cmis deneyimleri bulmak igin
kNN algoritmasi kullanilir. NSM Algoritmasi ¢ogu kNN uygulamasinda oldugu gibi ¢ ana

kisimdan olugsmaktadir:

e Etmenin tim 6grenme deneyimlerini kaydetme
e Etmenin mevcut durumu ile gegmis deneyimler arasindaki komsuluk degerini hesaplama
e Etmenin yapabilecedi eylemlerin her biri icin segilen k-tane komsudan bu eylemlerin

faydalilik bilgisini ¢ikarma

Sekil 2.3, bir dizi alaninda etmenin mevcut durumu ile gegmis deneyimler arasinda nasil bir
kiyaslama yapilabilecegini gdstermektedir. Eylem a, gézlem o, &ddl r Gg¢lisind kullanarak
bakilan eslesme uzunlugu etmenin gec¢misindeki herhangi iki digim arasindaki komsuluk
degerini belirler. Burada 5 no’lu bir digumde a5 eylemini gerceklestirip 05 gbzlemine ve r5

6duliine ulastigl varsayiimistir.

Learning in a Sequence Space
match length

k-nearest neighbor, k = 3 /

0 0 0 1 4 0 0 1 3 0 1 2 0 1 3 0 0 0 0 1
OO >EO>EPO>E >8> >E20>O>D>E>E>E
— - —

action, percept. reward

Sekil 2.3. Bir dizi alanininda 6grenme gerceklesirken eylem, gozlem, 6dul Gglisu kullanilarak

eslesme uzunlugunu hesaplama

Mevcut durumda yapilabilecek her bir eylem icin k tane en yakin komsu belirlendikten sonra, bu
komsularin g degerlerinin ortalamasi alinarak her bir eylemin faydaliligi hesaplanir. Daha sonra

en yiksek faydaya sahip ya da e-hirsli (ing., e-greedy) kesif ydntemi ile rastgele bir eylem segilir.

Birgok drnege dayall yontem denetimli 6grenmeyi uygulamaktayken NSM dinamik programlama
da icermektedir. NSM bir sonraki adimda yapilacak olan eylem icin segilen komsgularin bu eylem
icin olan q degerini yine kendi 6dullerini kullanarak gunceller, bu sayede etmenin daha guncel

olan ddullere karsi 6nyargil olmasi engellenir.
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2.4.2 Yararl Sonek Bellegi Algoritmasi

Yararl sonek bellegi (ing., Utile Suffix Memory, USM) algoritmasi (A. McCallum 1996a) kismi
g6zlemlenebilir problemlerde modelden bagimsiz 6grenmeyi saglayan bellek tabanli temel
takviye 6grenme algoritmalarindan biridir. Etmen, gézlem-eylem-6duil tarihgesinden olusan bir
veritabani kullanarak, farkh 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.

USM algoritmasinin merkezinde sonek agaci (ing. suffix tree) veri yapisi vardir. Sonek agdaci,
ham deneyimlerden turetilmis kisa tarihgelerden olusan bir depo olarak kullanilir. Bu kisa
tarincelere érnek (ing. instance) adi verilir. Agacin derinlik kisitlamasi yoktur. Derinlik, dgrenme
suresince, algisal cakisma yasanan durumlari ayirt etmek icin gerekli oldugu élglide, dinamik
olarak arttinilir. Derinlik arttirnmi, dnceden belirlenmis bir ek derinlik c¢ergevesinde surekli
glncellenerek takip edilen sagak dugimler (ing. fringe nodes) kullanilarak gergeklestirilir. Bir
sacak duguman ve ilgili akrabalarinin terfisi (yani normal bir yaprak digimuine dénusturtlmesi),
ayristirma (ing. distinction) gerekliliginin istatistiksel testlerle ortaya ¢ikmasi ile gergeklestirilir.
Temsili bir USM agac veri yapisi Sekil 2.4 ile gosterilmistir. Sekildeki agag, t anindaki gézlemi
ayirt etmek icin faydali olabilecegi tespit edilmis kisa vadeli (t — 2 zamanina kadarki) ge¢gmis

orneklerinin deposudur.

Aslinda, USM sonek agaci, etmenin ham deneyimlerinin (eylem-gozlem-6dul bilgilerinin)
kiimelendirilmis bir halidir. Bu kiimelemede, adacin katmanlarinda derinlere indikge, 6nceki
gbzlem ve eylemler cinsinden alternatif ayristirmalar yapilmaktadir. Ayristirmanin anlami

cinsinden (g tip digim vardir:

e Dahili digimler eski yaprak dugumlerdir, ve artik kokten bir dugime giden yollarin
tanimlanmasinin diginda bir gérevleri yoktur.

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

e Sacak dugidmler potansiyel mustakbel yaprak dugimlerdir ve istatistiksel testler
kullanilarak mevcut yaprak duguimlerle dizenli olarak kargilastirilip yeni bir ayrigstirmaya,

dolayisi ile terfiye deger olup olmadiklari degerlendirilir.

YSB, gizli durumlar igeren problemler icin gelistiriimis takviye 6grenme algoritmalari arasinda,

belki de en etkin olanidir. Dolayisi ile, bu ¢alismada bellek tabanli takviye 6grenme ydntem
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ailesini temsilen kullaniimigtir. McCallum (1996) gtrece daha popduler bir algoritma olan U-Agaci
(ing. U-Tree) yontemini de tanitmistir. U-Adaci yéntemi, YSB algoritmasinin gdzlem ve eylem
uzaylarinin bilegsenlerine ayrigtirildigi, genellestiriimis bir halidir. Diger bir degigle, YSB, U-Agaci

yonteminin tek boyuta indirgenmis halidir.
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Sekil 2.4. Temsili USM sonek agaci veri yapisi. Gozlemler sayilarla, eylemler harflerle
gosterilmistir. Kesik ¢izgili cercevesi olan dugumler sagak dagimlerdir.

2.5 Alt Hedef Tespit Yontemleri

Alt hedeflerin otomatik olarak kesfedilmesi, bir MDP igindeki dogal olarak sorunu pargalayan ara
noktalarin veya bdlgelerin belirlenmesi sorunu ile ilgilidir. Konseptin belirsizliginden dolayi, RL

baglaminda alt hedef bulma igin farkh yaklasimlar gelistirilmistir.

Bir yaklasim, 6dul sinyalinin duzensizliklerini veya zirve noktalarini takip eder ancak takviyenin

ge¢ edinildigi problemler igin uygun degildir (Digney 1998).

Bazi yéntemler, deneyim gec¢misini bir gecis cizgesine doénustirir ve problemi bdlen en uygun
darbogaz bolgelerini bulmak igin analiz eder (Kazemitabar ve Beigy 2008; Menache, Mannor, ve
Shimkin 2002; Simsek, Wolfe, ve Barto 2005; Taghizadeh ve Beigy 2013). Cizge temelli
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yontemlerde, deneyimleri kullanarak 6nce bir durum gegis diyagrami olusturulur. Ardindan,
kuvvetle bagl bolgelerin birbirinden ayriimasi igin farkli teknikler birlestirilir ve aralarindaki
durumlar alt hedefler olarak isaretlenir. Bu ydntemler ayrica problemin kapsamli bir sekilde

arastiriimasini gerektirir ve temel gizge algoritmalarinin yetenekleriyle sinirhdir.

Siklikla ziyaret edilen durumlarin hedefe giden yolda bir alt hedef olma olasiliginin daha yiksek
oldugu gézlemine dayanan diger bazi yontemler sik ziyaret edilen durumlari bulmak igin durum
ziyaret istatistiklerine dayanmaktadir (Chen vd. 2007; Goel ve Huber 2003; A. McGovern ve
Barto 2001; Simsek ve Barto 2004; Stolle ve Precup 2002). Bu yontemler genelde probleme
Ozgu istatistiksel parametre degerlerini ve problemin kapsamli bir sekilde kesfedilmesini

gerektirir.

Yine farkl bir yaklasim, ayni konuyu bir kimeleme problemi olarak yorumlamakta, durum
alanlarinda deneyimleri kullanarak ayri bdlgeler bulmaya calisip, daha sonra bdlgeler arasindaki
erisim noktalarini alt hedef olarak tanimlamaktadir (Kheradmandian ve Rahmati 2009; Mannor
vd. 2004). Acikca alt-hedef tabanl olmasa da, ilgili bir baska yontem ailesi, alt hedeflerin 6dul
zirveleri vasitasiyla sinyallendirildigi varsayimiyla bélim gec¢misleri Gzerinde dizi analizi tGzerine
odaklanmaktadir (Girgin, Polat, ve Alhajj 2010; A. McGovern 1998).

Bununla birlikte, bir durumun bir alt hedef olup olmadigini kesin olarak belirlemek giictiir. ideal
durumda, dogru bir karar vermek icin tam bir gegis fonksiyonu T'ye ihtiya¢c duyulur ve bu da
pratik olarak mumkun degildir. Yine de, alt hedef bulma yontemlerinin ¢ogdu, “yaklasik” T'nin RL
deneyimi boyunca toplanabilecedi varsayimina dayanmaktadir. Bu yaklagsimin bir dezavantaji,
T'nin yaklasikliginin alt hedef kesfi icin kullanilacak kadar dogru olduguna karar vermenin
muamkin olmayabilecegidir. Alternatif olarak, bazi az sayida ydntem, yerel olarak toplanan gegis
bilgisini ve alt hedef bulma igin yeterliligini istatistiksel olarak test etmenin bir yolunu bir araya

getiren karma bir yaklagim kullanmaktadir (Simsek 2008).

Diger yandan, kismi gozlemlenebilir problemler igin, ¢cogunlukla alt hedef tespiti yapiimadan
zamansal soyutlama mekanizmalarina odaklanan ¢ok az sayida ilgili galisma bulunmaktadir
(Yoshikawa ve Kurihara 2006).

Bu kisimda, 6nde gelen alt hedef tespit yontemleri agiklanmistir.
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2.5.1 Farkli Yogunluk Yontemi

Farklh Yogunluk (ing., Diverse Density, DD), coklu ornek (ing., Multiple Instance, MI)
problemlerini ¢dzmek icin gelistiriimis bir ydntemdir. Bir Ml problem yapisinda, pozitif ve negatif
ornek torbalari bulunur. Her pozitif torbanin, hedef konseptten en az bir pozitif 6érnek icerdigi
kabul edilir, ancak birgok olumsuz 6érnek igerebilir. Ote yandan her negatif torbanin yalnizca

olumsuz 6rnekler icerdigi varsayilir.

Buradaki problem, torbalardaki érneklerin tek tek etiketlenmemis olmasidir, bu nedenle hedef
konsepti farkl ¢antalar tarafindan sunulan kanitlardan 6grenmemiz gerekmektedir. (Maron ve

Lozano-Pérez 1998), c; konseptinin farkli yogunlugunu, asagidaki gibi tanimlar;
DD(Ct) = PT‘(Ct | Bi'-""'B;Bl_""'Br;l)

Burada, Pr(c;), t.konseptin dogru konsept olma olasiligini, Bf, i. pozitif torbayi ve B/, i. negatif
torbaylr temsil eder. En ylksek DD degerine sahip kavram, bir aramanin DD(c;) =
[Ti<i<nPr(c: | Bf )[li<i<mPr(c; | BY) uzayinda bir aramanin sonucudur. Bu aramayi
gerceklestirmek amaciyla, t. konsepti dogru konsept yapan etmeni aramak icin asagidaki

gliriiltili-veya (ing., noisy-or) modeli énerilmistir.

Pr(c,|Bf) = 1 — 1_[ (1 - Pr(Bf €c))

1<j<p

Pr(c,|B) = 1 — 1_[ (1-Pr(Bf €c))

1<jsn

Burada, B;;, i’'nci torbanin j’nci érnedini, p ve n pozitif ve negatif torba sayilarini temsil eder.

j
PT(BijECt), bir ornegin konsepte olan uzakhgini kullanan bir normal dagiim olarak

tanimlanmistir.

2.5.2 Erigim Durumlan Yontemi

Otomatik alt hedef tanimlamadaki en énemli galismalardan biri olan (Simsek 2008) yerel bilgi
tabanl ydntemleri énermektedir. ideal durumda, bir durumun bir alt hedef olup olmadigina dogru
bir sekilde karar vermek icin gegis fonksiyonu T’nin tamami elde olmalidir. Bununla birlikte,
ogrenen etmenin genellikle yalnizca belirli bir sure i¢cinde elde edilen deneyimlerden olugan yerel

bilgileri vardir. Simsek'in ¢alismasi, erisim durumu (ing., access state) kavramini, aralarinda az
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gecis bulunduran iki veya daha fazla kendi iginde bagli bdlgeyi birbirine baglayan bir durum
olarak tanimlar. Temel fikir, bir erisim durumunu arastiran bir yontemin, bir durumu bir hedef
durum (erisim durumu) olarak siniflandirmak igin deneyim boyunca yalnizca yerel istatistiklere
sahip olmasina izin verildigidir. Bir durum icin bu sekilde toplanan gdzlemler, daha sonra

asagidaki Karar Kurali'nda kullanilir:

In—4 1ln(/1f“ M)

ny 1-p Amiss P(T)
n > p(1-q) +n p(1-q) (2.14)
q(1-p) q(1-p)

Burada n bir durum igin toplam gozlem sayisi, n* bir durum igin toplam pozitif gézlem sayisi, p
bir hedef duruma (erisim durumu) verilen olumlu gézlem olasiidi, g bir hedef olmayan bir
duruma verilen olumlu g6zlem olasiligi, A, yanls alarmin maliyeti, 1,,;ss 1skalama maliyeti, p(N)

hedef olmayan durumlarin 6nsel olasiligi ve p(T) hedef durumlarin 6nsel olasiligidir.

Esitsizlik tutarsa, durum erisim hali olarak siniflandirilir. Bu karar kurali, toplanan gézlemlerin bir
durumun etiketi hakkinda karar vermek igin yeterli oldugu zaman adimini belirler. Bu iki seviyeli
mekanizma, yontemlerin tim problem alanini gezmenin zaman maliyetinden kaginmasini saglar.
Ote yandan, parametreler probleme 6zgudir ve deney yoluyla tahmin edilmesi veya tahmin

edilmesi gerekir.

Ayni calismada, G¢ erisim durumu kesfetme ydntemi Onerilmigtir. Goéreceli Yenilik (RN), bir
erisim durumunun, etmenin, gokca ziyaret edilen bir bdlgeden durum uzayindaki yeni bir bélgeye
gecmesini sagladigi fikrini temel alan, frekans tabanh bir alt hedef kesfetme yéntemidir. Yerel
Kesitler (L-Cut), yerel etkilesim grafigini, bloklar arasi gecis olasiligi disuk bloklara bdlen, iyi bir
kesit bulmayl amaglayan grafik tabanli bir yontemdir. Yerel Aradalik (LoBet), ayni zamanda,
grafik kuraminda kullanilan bir merkeziyet 6lgedi olan bir aradalik Olgust (Freeman 1977)

kullanan grafik tabanli algoritmadir.

Kesfedilen alt hedefler, buyuk durum uzayinin olumsuz etkilerini azaltmak icin etkili bir sekilde
kullaniimadikga faydasizdir. Genellikle, tercihler g¢atisi bu amaca ulasmak igin kullanilir.
Tanimlanan her bir alt hedef igin bu duruma yoénelik bir tercih olusturulur. Tercih igin belirlenen
baglatma kumesi, her glizergahtaki alt hedef dncesinde gézlemlenen durumlarin eklenmesiyle

olusturulur.

Bir alt hedefe ulagsmak igin bir politika Gretmenin yaygin bir yolu, Yeniden Deneyim Oynatma

(ER) mekanizmasidir (Lin 1992a). ER, aracin gecmis tecrubelerini, cevre tarafindan verilen
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gercek 6dul yerine yapay oduller saglayarak tanimlanan alt hedefe ulasmada kullanilacak bir
politika bulmak igin yeniden kullanir. Genel bir yaklagim, alt hedef duruma ulastiginda olumlu bir

odul ve diger herhangi bir gegis icin olumsuz bir 6dul saglamaktir.

2.5.2.1 Goreceli Yenilik

Goreceli Yenilik (ing., Relative Novelty, RN), erisim durumlarinin etmenin gokgca ziyaret edilen bir
bdélgeden durum alanindaki baska bir yeni bolgeye gitmesine izin verme olasiliinin yiksek
oldugu fikrine odaklanmaktadir. Yontem istatistiksel bir yaklasim kullanmaktadir. Etmenler,

ziyaret ettigi durumlarin gegmisini tutar ve durumlar Gzerindeki goreceli yenilik degerini hesaplar.

1
Bir dizi durumun yeniligi, n « olarak tanimlanir; burada, n, setteki durumlara ortalama ziyaret
sayisidir ve k > 0, yenilik katsayisi olarak adlandirilan bir parametredir. Bu parametreyle, bir

setin yeniligi artan ziyaret sayisiyla azalir.

Bir durumun goreceli yeniligi, takip eden durumlarin yeniliginin (kendisi de dahil) 6nceki
durumlarin yeniligine oranidir. Bir sette dikkate alinmasi gereken durumlarin sayisi, yenilik

gecikmesi (I,,) adli bir parametreyle belirlenir.

Bir durumun, goreceli yenilik degeri, goreceli yenilik esigi (tzy) olarak adlandirilan tahmini
esikten daha buylk oldugunda goreceli yenilik yarattigi soylenir. Bir durumun degeri esikten
buyukse, algoritma durum igin pozitif bir gézlem olusturur aksi halde olumsuz bir gbézlem

olusturur. Ardindan Karar Kurali esitsizligi kontrol edilir ve durum buna gére siniflandirilir.

2.5.2.2 VYerel Aradalik

Yerel Aradalik (ing., Local Betweenness, LoBet), Simsek tarafindan énerilen, deneyimlenmis
gegcisler yoluyla turetilen yerel etkilesim grafikleri kullanan grafik tabanl yontemlerden biridir,
yani yerel olarak toplanan bilgileri kullanilarak alt hedef tespiti yapilir. Yontem, genellikle sosyal
ag analizinde kullanilan bir grafik aradalik 6lgustine dayanir. Bir grafikte bir dugumuan aradaligi,
grafikte, olasi tim kaynaklarin ve hedeflerin arasindaki en kisa yollarin, dugimudn Uzerinden

gecgenlerinin bitlin saylya orani seklinde tanimlar. Yerel aradalik, bir durumun yerel etkilesim

grafigindeki degeridir. Resmi olarak, bir digimudn aradalik degeri Zsﬂiv(’;‘—(v)wst seklinde
st

tanimlanir. Burada o, s duguminden t dugumune giden kisa yollarin sayisini, ag(v) bu

yollarin v digumu Uzerinden gegenlerinin sayisini, wg; ise s diguiminden t digumine giden
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yolun agirhgini temsil eder. Her durum icin elde edilen sonu¢ daha sonra Karar Kuralina (2.14)

gonderilir.

2.5.2.3 Yerel Kesimler Yaklasimi

Yerel Kesimler (ing., Local Cuts, L-Cut), (Simsek 2008) tarafindan gelistiriimis, yerel etkilegim
grafigini (Shi ve Malik 2000) tarafindan tanimlanmis normallestiriimis kesim (ing., normalized

cut, NCut) adh bir dlgtiye goére ikiye bélmeyi amaglayan bagka bir yerel grafik tabanl yéntemdir.

cut(4,B) , cut(B,A)

Ncut su sekilde tanimlanir: NCut(4,B) = ol(A) ol(B)

Burada A ve B iki bolimdur,

cut(4,B), A'da baglayan ve B’de biten ayritlarin agirliklari toplamini ve vol(A4), A’da baslayan
ayritlarin agirliklari toplamini temsil eder. Ayrit agirliklari gecis frekanslarini ile belirlenir.
Algoritma, yerel etkilesim grafiginin bolinmesi igin spektral kiimeleme kullanmaktadir. Ardindan
kesim kalitesini belirlemek icin bolimlemenin Ncut degerini hesaplar. Ncut degeri, bélimlerin iyi
ayriimis oldugunu belirten dnceden belirlenmis bir kesme esigi (t.) degerinden dislkse, bu
kesimin sinir durumlari pozitif bir gézlem alirken, digerleri olumsuz gézlem alirlar. Yine, bu

gbzlemler, daha fazla eleme icin Karar Kuralina génderilir.

2.5.3 Q-Kesim ve Boliinmiis Q-Kesim Yontemleri

(Menache, Mannor, ve Shimkin 2002), tarafindan 6nerilen Q-Kesim (Q-Cut) ve Boélinmus Q-
Kesim (Segmented Q-Cut), etmenin tim etkilesim grafigi Uzerinde maksimum akis / minimum
kesim (Max-Flow/Min-Cut) yontemini uygulayarak alt hedef bulmayi amaclayan bitinsel (global)
grafik tabanl bir yontemlerdir. Q-Cut etkilesim grafigi GUzerine uygulandiginda ve kesim kalitesi
esigini asan tek kesim gergeklestirirken, Segmented Q-Cut bu grafik Uzerinde kesim kalitesi
korundugu slrece bolinmus grafik pargalari Gzerinde 6zyinelemeli bir sekilde kesim uygulamaya

devam eder.
Kesim kalitesi asagidaki gibi tanimlanmigtir:

INs|IN|
A(Ng, Ne)

Buradaki N; ve N; kesim gerceklestikten sonra elde edilen kaynak ve hedef bdélimleri; |Ng| ve

Q[Ns, N;] 2 (2.15)

|N¢| bu bélimlerde kalan digum sayilari ve son olarak A(Ng, N;) ise bu iki bolim arasindaki ayrit
sayisina karsilik gelmektedir. Grafikte i dugimunden j digumine olan ayritin agirhigr i
digumuinden j digimune olan gegis sayisinin i digimuinden olan tim gegislere orani seklinde

belirlenir.
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3 YAZILIM GELISTIRME VE MiMARi TASARIM

Bu bdlimde, proje kapsaminda gergeklestirilen yazilim gelistirme faaliyetlerinde kullanilan

araclar, yontemler ve nihai durum ézetlenmistir.

3.1 Kullanilan Araglar

Yazilim gelistirme faaliyetleri C++ programlama dili kullanilarak gergeklestiriimistir. C++ diline ait
standart STL kutuphaneleri ile Boost! kitlphanesinin kiiglik 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 kullaniimigstir.

3.2 Yazilim Geligtirme Altyapisi

Proje kapsaminda olusturulacak ¢ézimlerin en az ek eforla test edilebilmesi amaciyla,
yuritiicinin énceki TUBITAK destekli projesinde (No: 113E239) gelistiriimis olan yazilim
gelistirme altyapisi kismen yeniden kullanilimaktadir (ing., reuse). Bu yazihim, tek parga (ing.

monolythic) ve tek is pargacidi tabanli (ing. single threaded) olarak tasarlanmistir.

Altyapinin mimari temelinde arabulucu (ing. mediator)? ve képrii (ing. bridge)® tasarim
oriintilerinin  (ing. design pattern) birlestirilmis bir yorumu yer almaktadir. Bu tasarim
oruntllerinden ilki, altyapida ihtiyag 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.

1 http://www.boost.org
2 http://en.wikipedia.org/wiki/Mediator pattern
3 http://en.wikipedia.org/wiki/Bridge pattern

28


http://www.boost.org/
http://en.wikipedia.org/wiki/Mediator_pattern
http://en.wikipedia.org/wiki/Bridge_pattern

CSingleExperimentLog CEpisodeBasedlLogs

4 1

\ m_cSingIeExperimentLog/ “m_cEpisodeBasedlLogs
*

“,
.

”
#

T CAgentimp
Iplmp
I
1
CAgent CDomain

v m_pAgent 4 m_pDomain
N !
i !

CMediator

Sekil 3.1. Altyapinin temelinde yer alan baglanti sinifina (CMediator) ait igbirligi semasi

Altyapinin temelinde yer alan baglanti sinifina (CMediator) ait isbirligi semasi (ing. collaboration
diagram) Sekil 3.1’de, detaylardan arindiriimis olarak goésterilmistir. Bu semadaki CMediator
sinifi, deney altyapisinin temelini olusturmaktadir. Bu sinif bir etmen (CAgent) ile bir problem
tanimini (CDomain) bir araya getirmektedir. Dahasi, CMediator sinifi yaratilis asamasinda
etmenin farkl gergeklestirimleri kullanilarak yaratilabilmektedir. Her etmen gercgeklestirimi 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,
boylece ayni deney duzenegi icin istatistiksel cokluk vyaratilabilmektedir. Bu iglevi
CMultiExperimenter adli bir sinif gerceklestirmektedir. CMediator sinifi is pargacidi agisindan
givenli (ing. thread safe) degildir. Dolayisi ile, olasi bir ¢oklu is pargaci§i tasarimi
CMultiExperimenter seviyesinden baglamali, ve CMediator sinifini béliinmez (ing. atomic) kabul

etmelidir.

Ornek olarak, deney olusturma, etmen yaratma ve problem hazirlama gdrevlerini cagdiran
CMultiExperimenter sinifinin baglatma islevi Sekil 3.4'teki ¢agri semasi (ing. call graph) ile

gosterilmistir.
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: CRLAgentObservationBased
‘ CRLAgentObservationBasedUSM )4—| USMEST

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 &zetleyen basitlestirimis bir kalitim semasi (ing. inheritence
diagram) gostermektedir. Gegeklestirimi tamamlanan takviye 6grenme etmenleri CRLAgent
sinifindan tiremekte, inang tabanl ve gbzlem tabanl olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Ayrica,
deneyleri manuel olarak da yaparak test etmek amaciyla, CManualAgent sinifi da

gerceklestirilmistir.

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

problemin projede kullanilabilmesi saglanmigtir.

Ayrica tekrarlayan deneylerin daha hizli yapilabilmesi amaciyla OpenMP® kitlphanesi

kullanilarak paralel kosum destegi eklenmigtir.

Yazilim altyapisinin tamamimin genel olarak yapisini gésteren basitlestiriimis sinif semasi Sekil

3.3’te gosterilmistir.

4 http://www.pomdp.ora/
5 http://www.openmp.org/
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Sekil 3.3. Deney ortami igin olusturulan yazilimin basitlestirilmis sinif semasi
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Sekil 3.4. CMultiExperimenter sinifinin initialize islevi igin cagri semasi
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3.3 Projede Kullanimi Ongériilen Yéntemlerin Gelistirilmesi

Proje kapsaminda bellek tabanli yontemleri temsilen SARSA(L), USM ve NSM algoritmalari

mevcut yazilim altyapisi kullanilarak tamamlanmistir.

Ayrica, karsilastirma amaciyla literatirde sik referans verilen alt-hedef tespit algoritmalarindan

asagida siralananlar gergeklestirilmistir:

e Farkl Yogunluk (ing., Diverse Density) (A. McGovern ve Barto 2001)

e Goreceli Yenilik (ing., Relative Novelty) (Simsek 2008)

e Yerel Aradalik (ing., Local Betweenness) (Simsek 2008)

e Yerel Kesimler (ing., Local Cuts) (Simsek 2008)

e Q-Kesim (ing., Q-Cut) (Menache, Mannor, ve Shimkin 2002)

e Bolinmis Q-Kesim (ing., Segmented Q-Cut) (Menache, Mannor, ve Shimkin 2002)

Bunlarin disinda, tercih catisi kullanarak takviye 6grenme isleminin gercgeklestirilebilmesi icin
kullanilan Makro-Q Ogrenme (Mcgovern, Sutton, ve Fagg 1997) yéntemi de yazilim altyapisina

dahil edilmigtir.

Takviye ogrenme algoritmalarinin igleyisi, yazilim altyapisinda, bu tip algoritmalarda sikga
g6zlemlenen bir akis modeli ile tasarlanmistir. Bu model, temel alinan Ug farkh seviyedeki su

islemlerin ayristiriimasi ile olusturulmustur:

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

e orta seviyede, bélime (ing. episode) ézel hazirliklarin yapiimasi ve bélim sonuglarinin
toplanmasi,

e en alt seviyede ise, etmenin eylem oncesi hazirliklarinin yapilmasi, eylemin
gerceklestiriimesi ve gergceklesen eylemin sonuglarinin toplanarak etmen durumunun

guncellenmesi.

Bu model, gerceklestirilen tim takviye 6grenme algoritmalari icin ortaklasa kullaniimisg, en alt
seviyedeki islevlerin, gergeklestirilen algoritmanin igleyis tarzina gore duzenlenmesi ile ortak bir
catida farkli varyasyonlar olugturulmasi saglanmigtir. Bu modeli basitlestiriimis sekilde anlatan
akis semasi (ing. sequence diagram) Sekil 3.5'da gdsterilmistir. Alt-hedef tespit yontemleri, ya
her eylem sonrasinda (postAction), ya da bolim sonunda (postEpisode) galistiriidigindan,

gerceklestirilen yazilim akis mimarisi bu eklentileri de kapsayacak sekildedir.
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sd Experiment model /

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

loop /

[until episode end]

|

. |
preExperiment() ;

|

i

|

preEpisode()

>

preEpisode()

I
:domainStatus

preAction(domainStatus) |

:actionDecision

execute/-\ction(éctionDecision)
t

|
:domainStatus

postAction(domainStatus) -

postEpisode()

L

----

A

postEpisode()
T
|

postExperiment() |

o=

postExpérimentO

P :experimentCounter
-

-5] ; printExperimentArtifacts()

Sekil 3.5. Takviye 6grenme yazilim altyapisinin basitlestiriimis akis semasi
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4 YEREL KOKLER: TAKVIYE OGRENMEYi HIZLANDIRMAK iCiN
AGAG TABANLI BiR ALT HEDEF BULMA YONTEMI

Takviye 6grenmede alt hedef tespiti, blylik durum uzayina sahip problemleri par¢calamanin etkili
bir yoludur. Son zamanlarda yapilan arastirmalar, esas olarak bu tir alt hedeflerin otomatik
olarak bulunmasina odaklanarak tespit sirasinda toplanan durum gegis bilgilerini kullanmaktadir.
Cogunlukla tercihler gatisi (ing., options framework) yaklasimi kullanilarak, tanimlanmis bir alt
hedef, 6grenen etmeni hedefe giden yolda faydali oldugu bilinen bir ara bdlgeye yonlendirir. Bu
bolimde, tecrtbelerden tiretilmis tahmini kisa yol gegcmis pargalarinin analizine dayanan ve
sonrasinda 6grenmeyi hizlandirmak igin yararli tercihler Gretmek icin kullanilan yeni bir otomatik
alt hedef bulma yontemi 6nerilmektedir (Demir, Cilden, ve Polat 2016b). Yontem, mevcut benzer
yontemlere kiyasla, ¢6zim niteliginden ddin vermeden, tanimh alt hedeflerin tespitinde zaman
karmasikhgi ve kullanislihgi acisindan c¢ok daha iyi performans sergilemektedir. Metodun
etkinligi, iyi bilinen alt hedef bulma ydntemlerine kiyaslanarak, yaygin kabul goéren farkl

problemler lizerinde deneylerle gosterilmistir.

4.1 Motivasyon

Alt hedef tespiti, RL'de Olgeklenebilirlik sorununun Ustesinden gelmenin 6nemli bir yoludur.
Problem icin bir alt hedef, onu alt problemlere ayirmak icin dogal bir ipucudur. Bdylece etmen,
daha kicuk gorevlerin dgrenilmesine odaklanabilir; bu durum &grenilen davranisin benzer bir

probleme aktariimasi gibi firsatlar dogurur ve daha da énemlisi, 6grenme performansini arttirir.

Alt hedef tespiti, cogu zaman bir zamansal soyutlama (ing., temporal abstraction) mekanizmasi
ile birlestirilir. Bu mekanizma ile, tanimlanan durum, etmenin ¢dzmeye ¢alistigi problem bélimi
icin yapay bir hedef goérevi gorir. Yaygin olarak kabul edilmis gecici bir soyutlama bicimi,
tercihler catisidir (Sutton, Precup, ve Singh 1999). Esasen durumlar Gzerinde tanimli ilkel
eylemlerden olusan soyut bir eylem olan bir tercih, 6grenme performansini artirma potansiyeline
sahip oldugunu varsayilarak yararl bir ara durum yolunu takip ettirerek 6grenen etmenin nasil
yonlendirilecegini tanimlar. Bununla birlikte, bu ¢ati, ara bir durumun nihai hedefe giden yolda
yararll olduguna nasil karar verecegi ile ilgilenmez. Bu gereklilik, alt hedef bulma teknikleri ile

etkili bir sekilde yerine getirilebilir.

35



RL’de alt hedef kesfi sorununa odaklanan farkli yaklagsimlar vardir. Bazi yontemler cizge
teorisine (ing., graph theory) dayanmakta (Kazemitabar ve Beigy 2008; Menache, Mannor, ve
Shimkin 2002; Simsek, Wolfe, ve Barto 2005; Taghizadeh ve Beigy 2013), bazilari istatistiksel
yontemler (Chen vd. 2007; A. McGovern ve Barto 2001; Simsek ve Barto 2004; Stolle ve Precup
2002) kullanirken, bazilari veri madenciligi yaklagimina dayanir (Kheradmandian ve Rahmati
2009; Mannor vd. 2004).

RL’nin asil odak noktasi 6grenme sirasindaki performans oldugundan, alt hedeflerin
tanimlanmasinin altta yatan 6grenme yontemiyle uyumlu olmasini beklemek mantikhidir. Bazi
yontemler bu yaklasimi dogal olarak desteklemektedir (Girgin, Polat, ve Alhajj 2010; Simsek
2008; Simsek ve Barto 2004), bazilari ise ek kurgu gerektirebilir.

Bu kisimda, sira agaci kavramini temel alan, béliim (ing., episode) gegmisi analizine dayali bir
alt hedef bulma yontemi Onerilmektedir. Yontem her bolimdn ardindan ilk dnce her ziyaret
edilen durum icin birka¢g basarilh kisa yol politikasi Uretmeye, olusturulan kisa yol hareket
tarzlarindan gegis agaci olusturmaya ve ardindan agaci alt hedef durumlari ¢ikarmak igin analiz
etmeye calisir. Bu yontem, altta yatan 6grenme algoritmasi ile es zamanl olarak ¢alisir ve
¢oziim kalitesi agisindan mevcut benzer ydntemlerden daha kétl sonug vermez. Ote yandan,
yontem daha az islemci zamani kullanir ve istatistiksel karar verme parametreleri disinda
herhangi bir harici probleme 6zgu degiskene bagimli degildir. Algoritmanin zaman karmasikhgi,
0((log,(n))?)'dir. Burada n Uretilen agactaki digumlerin sayisini, b ise agagin ortalama
dallanma katsayisidir. En koétu senaryo, etmen, her duruma yalnizca bir kez ugradigi ve
dallanma katsayisinin 1 oldugu (6grenmenin baslangi¢c asamalarinda olusmasi pek midmkin

olmayan) bir yol izlediginde gergeklesir. Bu durumda algoritmanin zaman karmasikligi, 0(n?)’dir.

4.2 Alt Hedef Tespiti igin Yerel Kokler Yontemi

Bu calismada, bir alt hedef, her bir durumdan hedef durumuna kadar bilinen kisa vyol
glzergahlarinin bir birlesim noktasi olarak gérev yapan durum ya da bolge seklinde tanimlanir.
Bu tanim, aslinda muhtemel bir darbogazlik gdstergesidir. Bu sezgisel tanimlamayi takiben,
Onerilen yaklasim basarli glzergdh kavramina, yani sonunda ayirt edici bir dddl olan bir

glizergahin varligina dayanir.

Yerel Kokler (ing., Local Roots, LoRoots) adini verdigimiz bu yéntem, ziyaret edilen durumlar

icin olumlu ve olumsuz gozlemler Uretir ve onlari Karar Kurali (2.14)'e yonlendirir. Bu, alt hedef

36



tespitinde yerel yaklagimlarda yaygin bir modeldir, ¢linkl boélim tarihgesinden toplanan yerel
bilgiler, durumlarin ziyaret edilme sirasina bagimh olabilir ve bu nedenle, yliksek dizeyde bir
karar filtresi olmadan guriltili (ing., noisy) sonuglar (6zellikle yanlis pozitifler) Uretebilir. Alt
hedeflerin daha dogru bir sekilde ayrilmasi hedeflendiginden, Karar Kural (2.14) ziyaret edilen

her bir durum icin ayr1 ayri hesaplanir.

Yerel Kokler yéntemi, her bolim igin gecis gegmisini (ing., transition history) kaydeder (Algoritma
4.1, satir 3). Bir bdlim0 tamamladiktan sonra, ilk dnce son gecisin o bdlim igin maksimum &dal
getirip getirmedigini denetler. Eger Oyleyse, bir durum Uzerinden yapilan ortalama gecis sayisini
hesaplar (ntq,4) ve her ziyaret edilen durumdan hedef durumuna giden en iyi “ezberlenmig”
guzergahlari kullanarak turetilen kisa yollarla bir agac olusturur. Hedef durumu (Algoritma 4.1, 6.
satir). En iyi glzergahlar, agacin bir yapragindan koékine dogru gezerek, gecisleri en iyi
degerlerle guncelleyerek hesaplanir. Bir dugumden agacin koklune giden yol, ilgili durumdan
bélimdeki son duruma en kisa yolu olusturur. Aga¢ olusturma yontemi, Algoritma 4.2'de
verilmistir. Ortaya c¢ikan adag, gézlemlenen bitiin durumlardan ¢ikan ve deneyimlerden turetilen

yerel gecis grafigine dayanan (dongustiz) kisa yollarin bir kiimesidir.
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Algorithm 1 LOCAL_ROOTS

e Afa_ p(N)
ReqUIre- p, 9, Amiss ' P(T)
1: 0; < 0,0 <0
2: for each episode do

3: h <+ Interact with the environment > record episode history

4 if h ended with a peak reward then

5: ntaug < calculate average number of distinct transitions in A

6: T + CREATE_TREE(h)

7 CALCULATE_ROOTING_FACTORS(T,ntavg) > for each vertex
8: for s € Vr do

9: 0s ¢« 05+ 1

10: if s is a local maximum on T then

11: of «—of +1

12: end if

13: if the decision rule is satisfied then > use Decision Rule 3
14: Classify s as a subgoal

15: end if
16: end for
17: end if
18: end for

Algoritma 4.1 Yerel Kokler

Onerilen yontemin temel fikri, dogadaki bir agacin kék yapisina gorsel olarak benzemekten 6tiirii
koklenme faktoru (ing., rooting factor) olarak adlandirdigimiz bir durum élgeginde yatmaktadir.
Fikri agikhga kavusturmak igin Sekil 4.1(a), bitisik odalar arasinda gecis yollari barindiran Ug¢
odadan olusan drnek bir 2 boyutlu sebeke alanini ve Sekil 4.1(b), bir bolim gegmisi kullanarak
sorun igin olusturulan bir agaci géstermektedir. Hedef durum, odanin gineydogu kosesinde yer
alan s,¢'dir ve etmen, kuzey-bati kdsesinden, yani sy’dan baglar. Etmen, duvarlara ve odanin
sinirlarina bir hareket girisimi sonrasinda hareketsiz olarak kalmasi diginda, her adiminda dort

pusula yoninin herhangi birine gecebilir.
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Algorithm 2 CREATE TREFE

Require: a successful episode trajectory h
Ensure: a tree T representing shortcut histories to goal from each state
1: t + length(h) — 2
2: Vs, < 0, bests, , < null
3: while ¢ > 0 do
4: if V, is undefined V (ri41 + 7 * V5t+1) >V, then
5: Ve, <= reg1 + (v * Vayiy)
6.
7
8

bests, < St4+1
end if
: t—t—1
9: end while
10: V«—{s1},E« 0
11: for each state s # s; do
12: V<« VUu{s}
13: E <+ E U (s,bests)
14: end for
15: return (V) F)

Algoritma 4.2 Agag olusturma

Sekil 4.1'de verilen 1zgara dinyasi ve aga¢ Ornegi, siyahtan beyaza dogru odlgeklendirilen
durumlarin kdéklenme faktoru degerlerine gore renklendiriimistir ve daha parlak renk yuksek bir
deger anlamina gelir. Okuyucunun dikkatini, kapilarin igindeki durumlarin kdklenme faktoru
degerlerinin ylksek olduguna cekmek isteriz. Seviye 9'da bulunan s,g g6z 6nline alindiginda,
koklenme faktorl Olgegi, s,g durumunda kéklenmis olan alt agacin Uzerine odaklanmaktadir. s,g
durumunun koklenme faktérini hesaplamak igin oOncelikle, s,g’'in kok oldugu alt agacin
geniglikteki ilk zirve noktasina karsilik gelen en genis seviye bulunmalidir. Bu alt agagtaki her bir
seviyenin genigligi sirasiyla 1,3,5,5,5,5,3 seklindedir ve geniglik bakimindan ilk tepe degeri 5'dir.
Yontem, seviye 11'i ilk seviye genisligi zirve noktasi oldugu igin en genis seviye kabul eder ve
seviye 17'de baglayan ikinci tepe noktasini goz ardi eder. Boylece, asagida daha genig bir
seviye olsa bile, bu seviye s,g igin dikkate alinmaz. Dolayisiyla, agactaki her tikaniklik durumu -
gobreceli alt agacinin en genis seviyesi 17 olan bir bagka alt hedef s,, i¢in oldugu gibi- kendi ilgili

alt agacina sahiptir.
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Sekil 4.1. (a) Kdklenme faktoriine gore renklendirilmis 3 odali érnek 1zgara problemi (b) Bu

problemin Algoritma 4.2’ye goére olusturulmus agag yapisi

s4g durumu igin en genis seviyenin belirlenmesiyle, en genis seviyedeki koselerin tabanini
olusturdugu ve s,g’in Ust kdsesini olusturdugu sanal bir Gg¢gen (Sekil 4.1(b)'de kesikli ¢izgilerle
belirtiimis Gg¢gen) distndlebilir. Bu Gggenin sekli, ajagta s,g’'in “Gneminin” bir gostergesidir. Daha
genis bir dg¢gen, nispeten daha fazla durum igin, etmenin kék durumuna (yani hedefe) ulagsmak
icin s,g'den gegmesi gerektigini isaret etmektedir. Ote yandan, Uggenin yiiksekligi, birlestirme
yollarinin “ilk” baglanti noktasi olan bir durumu belirler. Bu nedenle, s,g’in kdklenme faktoru

s51'den daha yiksektir.

Yukaridaki 6zelliklerin matematiksel bir yorumu olarak s durumunun kodklenme faktdrt su sekilde

tanimlanabilir;

(nwidest )ntm,g

ry =
dwidest - ds

(4.1)

Burada, d;, s urumunun agagctaki derinligini; nt,, 4, agactaki durumlarin ortalama gegcis sayilarini;

Nyidest: €N genis seviyedeki dUgum sayisini ve d;qes¢ bU seviyedeki durumlarin agagctaki
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derinligini temsil eder. Bir d0gimun sahip olabilecegi olasi baglantilarin etkisini glglendirmek

icin, en genis seviyedeki dugum sayisi, ortalama gegis sayisi ntg,,, ile guclendirilir.

Agag¢ Algoritma 4.2 kullanilarak olusturulduktan sonra, koklenme faktori hesaplamasi her
dugum igin gergeklegir (Algoritma 4.1, satir 7). Algoritma 4.3, oncelikle agacgtaki her dugumun
derinligini bulmak igin bir agag gezimi (ing., tree traversal) yaptirilarak, bu amag igin kullanilir.
Daha sonra, her derinlikteki dugum sayisini bulmak amaciyla, en derin durumlardan koke dogru
giden bir gezim daha uygulanir (Algoritma 4.3, 3-7 arasi satirlar). Bu bilgiyi kullanarak, her bir
durumun koklenme faktérl, gbz 6nine alinan durumdan daha derin seviyelere gezilerek
hesaplanabilir.

Algorithm 3 CALCULATE_ROOTING_FACTORS

Require: a successful history tree T, nta.q

1: calculate the depth of each state in T’ > use BFS
2: dmaz ¢ maxscy, (depth(s)) > find maximum depth
3: for every s € Vr do
4: n;(s) < number of nodes at depth 7 > depth(s) in the subtree rooted at s
5: end for

6: for each state s in Vr do > rooting factor calculation for every vertex
T ds < depth(s)

8: 14 ds,Nwidest < 1, dwidest < ds

9: while i < dy,ax and n;(8) > Nuwidest do

10: if n;(s) > nyidest then

11: Nuidest < Mi(S)

12: Awidest < 1

13: end if

14: 141+ 1

15: end while

16: rs +— calculate the rooting factor of s using Equation 4

17: end for

Algoritma 4.3 Koklenme faktéri hesaplama

Her ziyaret edilen durum igin kdklenme faktori degerleri hesapladiktan sonra, her durumun,
agactaki alt komsulari ve (st komsusu arasinda koklenme faktérleri agisindan yerel bir
maksimum olup olmadidi kontrol edilir. S6z konusu durum, maksimum tespit edildiyse olumlu bir

g0Ozlem, aksi takdirde olumsuz bir gozlem olarak etiketlenir. Tum agacin koku olumlu bir gézlem
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almaz, ¢inkU olasi bir hedef durumudur ve dogal olarak bir alt hedef degildir. Her durum igin

yapilan gozlemler, daha ileri bir siniflandirma amaciyla Karar Kurali (2.14)’e gonderilir.

Yerel Kok algoritmasinin en gok zaman harcayan kismi, en k6t 0(n?) zaman karmasikligina
sahip olan her durum igin kdklenme faktoéri degerinin hesaplandigi kisimdir. Bununla birlikte, en
kéti durum agacin dogrusal oldugu (kesif bileseninden o6tirid 6grenmenin baslangic
durumlarinda genellikle mimkin olmamakla birlikte, etmen her bir durumu yalnizca bir kez
ziyaret edebilir) ve dallanma faktoériinun (b) 1 oldugu zamandir, yani tanimimiza gore bulunmayi
gerektiren yeni bir alt hedef yoktur. Bdylece, en kdti durum, olusturulan agacin sekli Gzerine
sezgisel bir kontrolle 6nlenebilir. Ote yandan, algoritma ortalama olarak 0((log,(n))?) zaman
karmasikhidina sahiptir; burada n agacdaki dugumlerin sayisidir. Algoritma yerel bolim
glzergahlarini kullandigindan, agacdaki digim sayisi (n) dogrudan tium problem uzayindaki

durum sayisiyla iligkili degildir.

4.3 Deneyler
I — — R G
-
_ .............................
L D)L 1
(a) 2 rooms (b) 3 rooms (c) 6 rooms (d) Taxi

Sekil 4.2. Deneylerde kullanilan problemler

Algoritmalar, ilgili literatirde U¢ tanesi iyi bilinen kriter problemleri olan dort sebeke dinyasinda
test edilmigtir (Sekil 4.2). Durum ve eylem sayilari ve karsilik gelen referanslar Tablo 4.1'de
verilmektedir. Yeni bir 3 rooms i1zgara problemi (Sekil 4.2(b)), 3 yonli kavsak durumunda,
yontemlerin alt hedef tanimlama davranisini arastirmak Uzere tasarlanmistir. Yerel Kokler, diger
benzer ydntemler gibi problemi bir gegis grafigine dénusturur. Dolayisiyla, ydontem esasen alana
0zgu yapidan bagimsizdir. Sebeke dinya alanlarinda deneme yapma motivasyonu, okuyucu

icin darbogaz fikrini daha iyi gorsellestirmektir.
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Tablo 4.1. Deneylerde kullanilan parametreler

Problem | Size Parameters used
[S] | |A] | Method |p q te tan | k|,
2 rooms |201 4 |RN 0.06 0.01 |- 20 (2|7

L-Cut |03 |001 005 - |-|-
LoBet |07 |007 |- |- |-|-
LoRoots | 0.6 |0.06 |- |- |-|-
3 rooms [106 4 |RN 005 001 |- 20 2|7
L-Cut 0.1 0.01 |0.05 - - |-
LoBet |0.6 |0.06 |- |- |-|-
LoRoots | 0.6 006 |- |- |-|-
6 rooms | 605 4 RN 0.5 0.008 | - 20 (2|7
L-Cut |02 |001 [005 - -|-
LoBet 0.5 0.05 |- -
LoRoots | 0.75 |0.05 |- |- |-|-
Taxi 500 6 | RN 0.712 0.01 |- 20 2|7
L-Cut |0.04 0002 005 - |-|-
LoBet |03 |003 |- |- [-][-
LoRoots | 0.24 | 0.03 |- -

Etmen, 2 rooms, 3 rooms ve 6 rooms problemlerindede kuzey, dodu, gliney ve bati olmak Uzere
dort hareket eylemi gergeklestirebilir. Etmen, 0.9 ihtimalle amacglanan yénde hareket ettigi ve
0.1 olasilikla hareket yoénlerinden herhangi birinde rastgele hareket ettigi icin ortam
ongorilemezdir. Hedef duruma ulagsma 6duli 1.0 olup, diger tim gecis édualleri O’dir. 2 rooms ve
3 rooms problemlerindede, etmen sol odalardaki herhangi bir noktadan probleme baglarken 6

rooms probleminde sol Ustteki odada herhangi bir noktadan baglar.

Son problem bir taksinin konumundan bir yolcu secip onu 5x5’lik sebeke diinyasinda belirli bir
yere biraktigi Gnli Taksi problemidir (Dietterich 2000) (Sekil 4.2(d), 4). Taksi etmeni 6 eylem
gerceklestirebilir: Hareket eylemleri kuzey, dogu, gliney, bati; Yolcu alma eylemi ve yolcuyu
birakmak eylemi. Yolcu baslangicta R, Y, G ve B olarak isaretlenmig 4 farkli noktada bulunur ve
yolcunun varig yeri bu dort belirlenmis hucreden biridir. Eylemlerin gurultuli olmasi, etmeni 0.8
ihtimaliyle amaglanan yénde ve 0,1 olasilikla hedeflenen yonin soluna veya sagina hareket
ettirir. Etmen, yanlis yolcu alma ve birakma eylemleri icin -10 ile cezalandiriirken dogru
noktadaki yolcu birakma eylemi icin 20 ile ddullendirilir. Diger tim gegislere -1 6dul verilir.
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4.3.1 Deney Diizenegi

Yerel Kokler (LoRoots) yontemi, ayni karar kuralini kullandiklari ve 6grenme slresince
kullanilabildikleri icin RN, LoBet ve L-Cut yontemleri (Bolum 2.5.2) ile karsilastiriimistir. Karar
kurali parametreleri, 6grenmenin erken evrelerinde alt hedefler bulmalari ve guraltiyl uygun bir
sekilde ortadan kaldirmalari igin her ydontem ve problem igin ayri ayri en iyi hallerine getirilmisgtir.
Karar Kurali (2.14)'Gn maliyet orani (A¢,/Am;ss) ve oncelik orani (p(N)/p(T)) parametreleri tim
deneyler icin 100 olarak belirlenmigtir. RN tarafindan kullanilan ziyaret sayilari, her bir bolimun
sonunda sifira esitlenmigtir. Alt hedef tanimlama yontemleri tarafindan kullanilan kalan
parametreler Tablo 4.1'de verilmigtir. Ancak, deneme yaniima haricinde dogru degerleri
bulmanin pratik yolu bilinmemektedir. Ozellikle, p ve g degerlerini ayarlamak igin kullanilan pratik
destekleyici yontem, kullanilan alt hedef tespit ydntemlerinin g¢iktilarini incelemek ve elle
belirledigimiz alt hedeflere gére ayarlamak seklinde olmustur. Diger parametreler ¢ogunlukla
(Simsek 2008)'den devralinmistir ve Simsek’in ¢galismasinda bu bakis agisiyla daha derin bir

analiz bulunabilir.

Bir alt hedef tespit edildiginde, etmen alt hedefe ulasmak igin bir tercih olusturur. Yeni tercihin
baslangi¢ kiimesi, énceki bélimlerin her birinde alt hedefin olusumundan énceki durumlari icerir.
Tercih gecikmesi ({,), yani baglangi¢ kiimesine eklemek igin yapilan durum aramasinda atilacak
adim sayisi, 10 olarak belirlenmigtir. Baslangi¢ kimesindeki her bir durum icin sonlanma
olasihg 0.0, alt hedef icin 1.0 seklinde kullaniimistir. Tercihin hareket tarzi (ing., policy),
baslangi¢c kimesinden gikma igin -10 ceza, alt hedefe erigme i¢cin 100 6dul ve diger gegisler
icinse -1 ceza verilerek ER araciigiyla olusturulmustur. ER'In politika 6grenme kismi igin
6grenme parametreleri olarak @ = 0.125 ve y = 0.9 kullaniimigtir. Hizli yakinsama igin tekrar

oynatma 10 kez tekrarlanmistir.
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Sekil 4.3. Yontemlerin adim sayisi - bolim sayisi grafikleri

Ogrenme igin, bir tercihin Q degerlerinin Makro-Q 6grenme yontemi ile ve ilkel eylemlerin Q
degerlerinin ise olagan Q 6dgrenme yontemi ile guncellendigi Makro-Q 6drenme algoritmasi
kullanilmistir. € = 0.1, « = 0.05 ve y = 0.9 parametreleri ile, e-hirsh (ing., e-greedy), bir tercih
segme yontemi olarak uygulanmistir. Algoritma 4.2'de de ayni y deg@eri kullaniimistir. Tam

sonuglarin ortalamasi 200 deney uzerinden alinmistir.

4.3.2 Sonuglar ve Tartigma

Hedef duruma ulasmak icin atilan ortalama adim sayisi yéntemler arasinda karsilastiriimis ve
sonuclar Sekil 4.3'te gosterilmistir. Grafikler gorsel netlik icin dizlestiriimistir. LoRoots da dabhil
olmak Uzere tim alt hedef tespit yontemleri, etmeni daha 6énce hedef duruma getirerek 6grenme
hizini arttirmaktadir ve énerilen yéntemin (LoRoots) basarimi diger yéntemlerin performansina

denktir. Genel olarak, LoRoots tarafindan kesfedilen alt hedefler, L-Cut, LoBet ve RN tarafindan

45



bulunanlar kadar faydali gorinmektedir. Yerel Kokler, yani LoRoots yodnteminin ¢0zim

kalitesinin digerlerinden daha kotu olmadigr sonucuna varabiliriz.

LoBet algoritmasi, yerel etkilesim grafiginde n dugim ve m ayrit bulundugu durumda, agirliksiz
ve agirlikli grafikler tzerinde sirasiyla O(n.m) ve O(n.m + n?.logn) zaman karmasikligina
sahipken; L-Cut algoritmasi ise 0(n®) zaman karmagsikiigina sahiptir. Ote yandan, RN
algoritmasi karmagikh@: 0(1)'dir. Onerilen yéntem olan Yerel Kokler'in zaman karmasikligi, bir
durumun olusturdugu agacta alabilecedi maksimum derinligine baglidir. 0((log,(n))? zaman

gerektirir; burada b ortalama dallanma faktort ve n agagdaki dugum sayisidir.

Tablo 4.2. Yontemlerin kullandiklari streler

Problem‘ RN |L-Cut|LOBet‘LoRoots

2 rooms |0.63| 5.18 | 0.65 0.45
3rooms |0.33| 1.78 | 0.32 0.24
6 rooms |11.00/289.30| 7.10 4.08
Taxi 0.85| 1.68 | 0.79 0.81

Altta yatan Makro-Q algoritmasini hari¢ tutan her alt hedef bulma yontemiyle kullanilan CPU
surelerini gésteren CPU zamani dl¢cimleri Tablo 4.2'de verilmistir. Sonuglar, LoBet ve L-Cut'in
daha yuksek zaman karmasikliklari nedeniyle Yerel Kdklere gore ¢ok daha fazla zamana ihtiyag
duydugunu gdstermektedir. Tek istisna, Taksi problemi icin LoBet'tir; bu problem icin zaman
tiiketimi, Yerel Koklerdeki ile neredeyse aynidir. Ote yandan, RN’nin kullandig§i zaman, zaman
karmasikhdi 0(1) olmasina ragmen, atilan adim sayisiyla iliskilidir, ¢inkd islem icin bolim
sonunu bekleyen diger yéntemlerin aksine, her zaman adiminda c¢agrilir. Bir deneyin daha
onceki evrelerinde gergeklesen daha uzun bélimler, RN'nin Yerel Kéklerden daha fazla zaman
almasina neden olur. Tablo 4.2 Yerel Kokler yaklagiminin diger yéntemlere kiyasla CPU zamani

agisindan énemli bir avantaji oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.4. Yontemlerin bulduklari alt hedeflerin etkinlik ortalamalari (alt hedef basina ortalama

tercih takibi ylzdesi)
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Sekil 4.5. Yontemlerin bélum basina kullandiklari ortalama hafiza boyutu (KB)
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Sekil 4.6. Yéontemlerin 2 rooms probleminde bulduklari alt hedefler

Sekil 4.6, belirleme sikhdr yiksek olanlari parlak renklerle isaretlemis bir sekilde, 2 rooms
problemi icin dort yontemle kesfedilen alt hedefleri gosterir. L-Cut, LoBet ve RN, kaply! da igceren
birden fazla alt hedef bulur. Ote yandan LoRoots, sol odadaki durumlarin saj odadaki hedef
duruma ulasmasi igin en kisa yoldaki ilk bulusma noktasi olan yalnizca kapi énindeki durumu
bulur. Bu 6zellik, LoRoots yonteminin, 6zellikle 2 rooms, 3 rooms ve 6 rooms problemlerinde,
diger algoritmalara gbre daha az sayida alt hedef bulmasina neden olur. Bununla birlikte, Sekil
4.4'te goraldugu gibi, kesfedilen alt hedeflerin etkinligi, LoRoots ydnteminde digerlerine kiyasla

daha yuksektir. Bir alt hedefin etkinligi (100 X Ngepsioption)/Msteps(episode))/Msubgoar Olarak
tanimlanmistir; burada ngeepsoptiony tercih suresince atilan toplam adim sayisi, ngepscepisode)
bolim boyunca atilan toplam adim sayisi ve ngpgeq bir bOlIUmin sonunda tanimlanan alt

hedeflerin sayisidir. Alt-hedef etkinlidi, bir alt-hedefin yararh bir tercihi tetikleme yetenegdi olarak
yorumlanabilir. Diger t¢ yontemle bulunan bazi ilave alt hedeflerin katkisi genel olarak LoRoots

yonteminde Onerilenler kadar dnemli degildir.

Son olarak, LoRoots yonteminin ortalama bellek kullanimi, diger yodntemlerle kullanilan

grafiklerden daha az sayida ayrit iceren bir aga¢ kullandigi igin, genel olarak grafik temelli
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yontemleri (6r. LoBet ve L-Cut) agsmaz. Hafiza kullanim dlgiimlerine ER veritabanlarinin da dahil

olduguna okuyucunun dikkatini cekmek isteriz.

Karar Kurali (2.14) parametrelerine ek olarak, L-Cut bir, RN ise doért adet ilave parametre
gerektirmektedir; LoBet ve LoRoots igin ise ilave parametre ihtiyaci yoktur. Bu ilave
parametreler, L-Cut ve RN tarafindan bulunan alt hedeflerin kalitesini belirler ve onlari problemin
yapisina bagiml hale getirir. Bu anlamda, LoBet gibi LoRoots yontemi de, L-Cut ve RN'ye
kiyasla problem 6zelliklerine daha az bagdimhdir. Dahasi, Sekil 4.4'te goruldigu gibi, LoRoots,

LoBet'e gore alt hedef kalitesi bakimindan daha iyi performans sergilemektedir.
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5 TAKVIYE OGRENMEDE TERCIHLER iGiN DAHA iYi BASLATMA
KUMESi OLUSTURMA AMACLI TARIHGE AGACI TEMELLI
SEZGISEL BiR YONTEM

Tercihler catisi, tercih (ing., option) adi verilen zamansal olarak genisletilmis eylemler yoluyla
o6grenme hizini artirmak igin kullanilan énemli bir yontemdir (B6lim 2.3). Tercihler icin yiksek
kaliteli sonlandirma kosullarinin nasil tiretilecegine odaklanan ¢esitli calismalar mevcut olmakla
birlikte, bir tercihin baslatma kimesinin etkisi hentz c¢alisiimamis bir alandir. Bu bdélimde
olaylarin yakin tarihinin bir analizi yoluyla yararh baglatma kiimesi unsurlarini tiretmek igin etkin

bir sezgisel (ing., heuristic) yontem énerilmektedir (Demir, Cilden, ve Polat 2016a).

5.1 Motivasyon

Literatirde RL yaygin olarak Markov Karar Siureci (MDP) modelinde tanimlanmaktadir. Q-

Ogrenme (Watkins 1989) muhtemelen en poptler RL algoritmasidir, ¢gogunlukla basitlik ve

kullanim kolayhgi agisindan énemlidir (BOlum 2.2.2).

Tercihler cgatisi (Sutton, Precup, ve Singh 1999) SMDP modeline dayanan ©nde gelen
soyutlama modellerinden biridir ve MDP modelinin Ustinde zamanh eylemler tanimlamak ve
cagirmak icin parcala ve yoénet (ing., divide-and-conquer) yaklagimiyla performansi artirmak igin
kullanir. MDP'lerin birim zaman gecis dinamiklerini héla koruyan bir eylem, artik bir takim ayrik
zaman adimlari i¢in sdrdurebilecegi ve bir tercih olarak anilacak olmasi anlaminda
genellestirilebilir. Diger bir deyisle, bir "tercih”, bir "eylem" in gecici olarak genisletiimis bir
karsihgidir (Bolim 2.3).

Bir tercih Ug¢ bilesenden olusur: (1) bir baglatma kiimesi (bir tercihin baglayabilecegi durumlar),
(2) tercihin yerel politikasi ve (3) bir sonlandirma kosulu (bir tercihin sonlandiriimasi). Q-
Ogrenme'nin tercihlerin dahil edilmesi igin dogal bir uzantisi, her bir ilkel eylemin degerinin
diizenli Q-Ogrenme'de oldugu gibi giincellendigi Macro-Q Ogrenme'dir (Mcgovern, Sutton, ve

Fagg 1997); bir tercihin degeri ayri bir tercih seviyesi glincelleme kurali Gzerinden glncellenir.

Tercihler ¢atisi anlamli veya kullanigli tercihler tasarlamak igin hicbir strateji 6nermez. Yine de,
otomatik olarak tercihler tretmeye calisan yontemler vardir. One ¢ikan algoritma ailelerinden

biri, darbogazlara dayali bir bélme mekanizmasina dayanir. Bu ydntemler, dogal olarak bir
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bdlme durumunu veya bir bolgeyi sonlandirma kriteri olarak yorumlayacagi i¢in, sonlanma

kosuluna odaklanan alt hedef bulma tekniklerine (Simgek 2008) dayahdir (Bolim 2.5.2).

Ote yandan baslatma kiimeleri (ing., initiation sets), genellikle, “eylem sonlandirma durumlari
disindaki tim durumlar” gibi daha basit bir sekilde tanimlanir. (Jong, Hester, ve Stone 2008)
eylem secim mekanizmasinin, daha sonra 6grenme sirasinda secimleri sinirlamasini umut eder.
“Tercih gecikmesi” gibi kisitlayici parametreler, tercih uzunlugu icin belirli bir sinir getirmek icin
kullanilabilir (Simsek ve Barto 2004). Bazi ydntemler, durumlar igin ulasilabilirlik ol¢tlerini,
sonlandirma kosullarinda bulugsal bir dlgut olarak igermektedir (Stolle ve Precup 2002). Mevcut
calismalarin neredeyse higbiri Uretilen tercihlerin kalitesini artiracagina inandigimiz “baglangic

kimesinin” potansiyeline odaklanmamaktadir.

Bu kisimda, tercihlerin baglatma kiimelerini Uretmek icin yararli durumlari tanimlamak amaciyla
kullanilan tarihge agaci tabanli sezgisel bir ydontem onerilmektedir. Bir tercihin baslangi¢c kimesi
soyutlamanin ayrilmaz bir parcasi oldugundan, iyi bir sezgisel yontemle 6grenmenin genel

performansinin artirilabilecedi deneysel olarak gosterilmistir.

5.2 Sezgisel Tarihge Agaci Yontemi

Tercih Uretme surecinin ayrilmaz bir pargasi olarak, baslatma kimesi icin durum secimi
onemlidir. Tercihi, 6dul zirvelerinin (ing., reward peak) goreceli yonlendirmesi gibi cevre
Ozellikleri hakkinda bazi bilgilerle yonlendirme, ozellikle de 6grenmenin ilk agamalarinda tercih

performansi Uzerinde olumlu etkiye sahip olacaktir.

Bu calisma, bir bolim (ing., episode) icinde son durumundan 6énce ziyaret edilenler arasinda
baglatma kiimesi durumlarini segen baglatma kiimeleri igin yaygin olarak kullanilan hirsli (ing.,
greedy) yaklagimin iyilestiriimesini amaclamaktadir. Tercihin son durumundan &énce kontrol
edilecek gegcis sayisi, tercih gecikmesi olarak adlandirilan harici olarak saglanan bir

parametredir.

Ong6riimiiz, bir son durumun, durum alaninin bazi ayirt edici durumlarina gére kisa vadeli fayda
bakimindan géreceli bir yonelime sahip olacagidir. Onerilen yéntem, bir baslatma kiimesi
olusturmak icin bir tarihge agacindan yararlanan sezgisel bir yontemdir. Amag¢ durumun gorel
yonlendirmesi yoluyla tercihleri inga etmektir. Yani, yeni bir tercihin baglatma kumesi, ortalu bir

“yon” ile inga etme ihtimali yuksek olan durumlarla kisitlanmaktadir. Yontem ayni zamanda,
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gereksiz dongulerin ortadan kaldiriimasi sayesinde, tercih gecikmesi yOntemine kiyasla

baslatma kiimesi olarak daha buyuk bir dizi kimeyi dahil etmeyi amaclamaktadir.

Bir son s; durumu verildiginde, yontem kdk digum olarak s, dederine sahip bir aga¢ olusturur;
bu, muhtemelen bir hedef durum ya da bir édul zirvesi veren bir durumdur ve yaratilacak tercih
icin dogru bir yon saglar. Algoritma, s, ile biten tim alt tarihgeleri (veya bolimleri) gecerek, her
ziyaret edilen digimden s,’ye giden en kisa yollarla bir agag uretir. s, ile biten her bdlim, her
durumun dst durumu, s,’ye giden en iyi yolu temsil etmek Uzere belirlenerek en son ziyaret
edilen durumdan basglayarak birinci duruma kadar gezilir. Sonu¢ olarak, gegis esnasinda
gozlemlenen tim durumlardan olusan digim kimesi ve her durumdan Ustine gecislerden

olusan ayrit kimesi olmak Uzere bir tarihge agaci olusturulur.

Yontem, daha sonra, her ziyaret edilen durumu (s, hari¢) baglatma kiimesine eklemek i¢in son
durum s,’den baslayan bir gezim (ing., traversal) uygular. s, son durumu 0 derinliginde olmak

Uzere, gezimin gidecedi maksimum derinlik, secenek derinligi adli parametre ile belirlenir.

5.3 Deneyler

5.3.1 Deney Diizenegi

Deneylerde tek bir tikaniklik durumu ile problemin iki alt probleme ayrildidi klasik bir problem
olan, 2 oda arasinda bir kapinin oldugu 2 rooms problemi kullaniimistir. Tarihge agaci yontemi
ve tercih gecikmesi yontemi arasinda adil bir karsilastirma yapmak amaciyla, son durum
(kapidaki durum) énceden etmene sunulmaktadir. Etmen, deneyde icin 10 olarak belirlenmis

yeterli sayida bolim deneyimledikten sonra tercih olusturulmasini baglatir.

Baslangi¢ kiimeleri olusturulduktan sonra, Deneyim Yeniden Oynatma (ing., Experience Replay,
ER) (Lin 1992a), son duruma erismek igin baslatma durumlarindan baglayarak politikayi
olusturmak amaciyla etmen tarafindan kullanilir. ER mekanizmasi igin, son duruma ulasildiginda
blyuk bir 6dul verilirken, baslangic kimesinden ayriimak icin blyUk bir ceza ve her gegis icgin
kiigik bir ceza uygulanir. Ogrenme parametreleri @ = 0.125 ve y = 0.9, her seansta 10 kez
tekrarlanan deneyim tekrarlama oturumlari igin kullanilir. Bir tercih, 1.0 olasiligi ile son durumuna

ulastiginda sona erer, ancak baglatma kiimesindeki herhangi bir durumda sonlanmasi yasaktir.

Tercih gecikmesi ve tercih derinli§i parametreleri, ortaya ¢ikan tercihlerin her iki yaklasimin

ortalamasinda yaklasik ayni blyuklikte baglatma kimesine sahip olacagi sekilde ayarlanir.
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Ogrenme parametreleri ile birlikte, Makro-Q d3renme, € = 0.1, & = 0.05 ve y = 0.9 ile kullanilir.
Her iki yoéntem de tercihsiz ayni 6grenme parametrelerini kullanan normal Q-Ogrenme ile

karsilastiriimistir. Deney sonuglari, 200 deneyin ortalamasi olarak sunulmustur.

3000 T T T

| Q w,)o options A

2500 J"l_ Macro-Q w/ option lag -

' Macro-Q w/ history tree ----
2000

1500 |-

1000

number of steps

500 |

episode

Sekil 5.1. Yontemlerin adim sayisi - bolim sayisi grafikleri

5.3.2 Sonuglar ve Tartisma

Sekil 5.1'de verilen sonugtan acikga gorllecegi Uzere, baslatma kimesi igin tarihge agaci
yontemi kullanilarak Uretilen tercihlerde Makro-Q 6grenme ydntemi, hedefe ulagmak igin atilan
adim sayisi agisindan bakildiginda tercih gecikmesi yontemine sahip olana gobre daha iyi
performans sergilemektedir. Tarihge agaci, 6grenme surecinin ilk asamalarindan baglamak

uzere, Makro-Q 6grenme algoritmasina agik bir avantaj saglamaktadir.

Metodumuzun bu iyilestirmeyi nasil gerceklestirdigine iliskin daha derin bir kavrayis elde
edebilmek i¢inSekil 5.2, her bir durumun ortalamada bir baglatma kimesine dahil olma sikligi
gorselini sunmaktadir. Daha parlak renk, durumun baslatma kimesi 6gesi olarak daha fazla kez

segildigini, daha koyu renk daha az defa segcildigini gosterir.
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(a) option lag (b) history tree
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Sekil 5.2. 2 rooms probleminde olusturulan tercihlerin baglatma kimeleri

Her iki yontemin de baslatma kimelerindeki durum sayisinin neredeyse esit olmasina ragmen,
etmen kapilya geri donen dongulere takili kalabileceginden, tercih gecikme mekanizmasi,
kapinin sag tarafinda bulunan pek ¢ok durumu segme ve baglatma kimesine ekleme
egilimindedir. Bununla birlikte, tarihge agaci yontemi tarafindan olusturulan baslatma kimesi,
yalnizca sol odanin durumlarindan olusur. Bu farklilasma, etmenin sag taraftaki durumlar

arasinda bir tercih kegfetmesini engeller ve bu durum daha iyi 6grenme performansi saglar.
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6 TAKVIYE OGRENMEDE ALT HEDEF TESPIT YONTEMI OLAN
FARKLI YOGUNLUK iGiN BiR KAVRAM SUZME YAKLASIMI

Takviye 6grenmede (RL), alt-hedef tespit ydntemleri durum uzayindaki darbogazlari bulmayi
hedeflemekte ve bdylece problem dogal olarak daha kiguk alt problemlere ayrilabilmektedir. Bu
boliimde, mevcut bir alt hedef bulma metodu olan Farkli Yogunluk (ing., Diverse Density, DD)
yontemini, tam ve kismi godzlemlenebilir RL problemleri icin kullanilacak sekilde genigleten bir
kavram siizme (ing., concept filtering) metodu 6nerilmektedir. Onerilen yontem, ¢oklu drnekli
o6grenme yardimi ile yararh alt hedefleri kesfetmekte basarilidir (Demir, Cilden, ve Polat 2017b).
Orijinal algoritma ile karsilastirildidinda, ortaya c¢ikan yaklasim, ¢6zim kalitesinden &din
vermeden c¢ok daha hizli galismaktadir. Dahasi, algisal c¢akisma barindiran problemlerde

gbzlemsel darbogazlari bulmak icin etkili bir sekilde kullanilabilir.

6.1 Motivasyon

RL (Sutton ve Barto 1998), diger pek cok makine 6grenme cergevesi gibi, durum uzayinin
boyutu arttikga sorun yasamaktadir. Bu sorunun geleneksel ¢ozimu, parcala ve yonet
yaklagimiyla problemin bélinmesi, Uretilen alt problemlerin tek tek ¢ozilmesi ve son olarak
butin alt ¢cozimlerin genel ¢6zimi insa edecek sekilde bir araya getirilmesidir. Fikir basit de
olsa, RL baglaminda gergeklestiriimesi o kadar kolay degildir: eldeki problemin en etkin sekilde

nasil pargalanacagi kesin olarak bilinemez.

Dikkate deger bir yontem, problemi kimelemesi beklenen darbogazlari durum uzayinda
arastirmak, tespit edilen darbogazlara nasil ulasilacagini 6grenmek ve o ana kadar 6grenilen alt
hareket tarzlarini kullanarak kimeler arasinda soyut bir 6grenme stratejisi gelistirmektir.
Darbogazlari otomatik olarak kesfetmeyi amaglayan gesitli metotlar vardir. Farkli Yogunluk (ing.,
Diverse Density, DD), bu konuda etkili bir yontemidir (A. McGovern ve Barto 2001), ancak

hesaplama karmasikligi gergekgi problemler igin kullanimini sinirlar.

Bu bdolimde, McGovern'in DD yaklagimi i¢in hesaplama siresini 6nemli Olglde iyilestiren
Kavram Filtreleme (ing., Concept Filtering) olarak adlandirdigimiz bir yéntem onerilmektedir.
Yontem kopriliik (ing., bridgeness) ve kiimelenme (ing., clustering) katsayilarini kullanan ve
gelistiren Tikaniklik Orani (ing., Congestion Ratio, CR) olarak adlandirmayi uygun gérdigiimiiz

yeni bir yerel gizge Ol¢usini kullanir. Bu yaklagimi kullanarak guiincellenmis RL algoritmasinin
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etkinligi hem tam go6zlemlenebilir, hem de kismi g0zlenebilir problemler igin deneylerle

gOsterilmistir.

6.1.1 Gizli Durumlar Barindiran RL Problemleri

Durum-eylem ciftleri yerine gozlem-eylem ciftleri izerinde Q-Ogrenme uygulayarak kismen
g6zlemlenebilir bir problemi c¢ézmeye c¢alismak ve sonucun iyi c¢ikmasini Umit etmek
mumkindir. Maalesef, algisal ¢akisma (ing., perceptual aliasing) olarak anilan bir olgu
nedeniyle goézlemin anlami genellikle tek basina problemi ¢ézmek igin yeterli degildir. Ayni
gbzlem etmen tarafindan (optimum eylemlerin muhtemelen farkli oldugu) iki farkh durumda

g6zlemleniyorsa, durumlarin algisal olarak ortistigu séylenir (Chrisman 1992).

Algisal cakisma, gbzlem yapisi vasitasiyla POMDP modelinde (Bolim 2.1.3) dogal olarak vardir,
ve ¢ogu zaman, durumlarin bazilari bu ¢akismayi gosteriyorsa model Markov degildir. (Littman
1994) calismasinda, Markov olmayan ortamlarda 6ngorilebilir belleksiz politika ¢ézumleri
bulmakta zorlanildigini gostermistir. Bununla birlikte kategori, goreceli olarak gercekci dogasi
nedeniyle zorlu ve cazip olagelimistir, ve bu alanda birka¢ etkili ydntem vardir (Sutton ve Barto
1998; Loch ve Singh 1998).

6.1.2 Kopriliik ve Kiimelenme Katsayilari

Kopruluk katsayisi BC(v), v dugumunun bulundugu ¢izgedeki komsularini baglama derecesini

gOsteren yerel bir 6lgittir:

d'(v)

BC(v) = —— 2
@ Yienw) 4@

Burada, d(v), v digimunun derecesini, N(v) ise dogrudan komsularinin kiimesini gésterir.

Kimelenme katsayisi CC(v), v dugumunun komsularinin ne dlgude bagl olduklarini gosteren bir
baska yerel 6lgittir (Watts ve Strogatz 1998). CC(v)'nin bir uzantisi, CC®(v) seklinde
gosterilen ve k derinligindeki butin komsulari g6z 6nune alan k-Kumelenme katsayisidir (Jiang
ve Claramunt 2004). Bu olcit, v dugumuandn bir kiimeye ne kadar bagh oldugunu gésterme

egilimindedir ve su sekilde tanimlanmistir;

2e®)

K _
cc®w) = @ = 1)
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Burada e®, k komsgu arasindaki ayrit sayisini, n® ise v diigimiinin k derinlik komsulugundaki

digum sayisini temsil eder. Agiktir ki, CC(v) = ¢cC™®(v).

Her iki 6lcimun de yerel oldugunu ve yerellik 6nyargisi ile global dlgcekte yanhs sonuglar Gretme
potansiyeli olduguna dikkat etmek gerekir. Ornegin, yiksek bir BC degeri, digimin genel bir
képri oldugunu gostermez. Bununla birlikte, genel varyantlarina (Hwang vd. 2006; Yang ve Liu
2008) goére hesaplama acgisindan bu yéntemler ¢ok ucuzdurlar ve dolayisiyla genel kararlar igin
destekleyici bilgi olarak kullanilabilirler. ilgingtir ki BC ayrikhd: dlcerken, CC® birlestiricilik ile

ilgilidir; Dolayisiyla bu iki 6l¢it, bir digim hakkinda tamamlayici bilgi verme egilimindedir.

6.2 Kavram Filtrelemeli Farkh Yogunluk

(A. McGovern ve Barto 2001), RL problemleri icin durum uzayindaki darbogaz bodlgelerini
belirlemek amaciyla ilk kapsamli DD kullanimini gergeklestirimislerdir. Her kavramin - RL bakis
agisiyla - gevreden toplanan bir gézlem oldugu hedef kavram aramasi fikrini kullanir. Fikir, bir alt
hedefin basarili bolimlerde siklikla ziyaret edildiginin gdzlenmesi, ancak bagarisiz olan
bolimlerde gézlenmemesine dayanir. Bu yontem, bir alt hedefin dzelliklerinden higbirine bagli
degildir, ancak yalnizca etmenin gegmis deneyimlerine baghdir. Bu nedenle, etmen, 6zelliklerini
analiz ederek bir alt hedef belirleyemedigi durumda, kismi g6zlenebilen problemlerde alt hedef

tespiti yapabilmesi icin umut vaat eden bir adaydir.

DD aramalari i¢in kavramlar arasinda bir benzerlik hesaplamasi gereklidir, bu nedenle algoritma
kavramlar arasindaki en kisa yol mesafelerini kullanir. Cevre modeli etmen tarafindan
bilinmediginden mesafeler yonteme o6nceden saglanmalidir. Bununla birlikte, gézlem gecis
cizgesini asamali olarak olusturarak ve DD sirasinda uzakliklari hesaplayarak benzer bir

performans elde etmek mumkundur.

DD'yi bir alt hedef tespiti icin kullanirken dikkate alinmasi gereken bir yonu, verimliligine kargilik
bir bedel olarak 6denen hesaplama karmagikligidir. DD, her bir gozlemi bir kavram olarak gorur
ve her bolumin sonunda her biri igin bir artimli hesaplama gerektirir. Bununla birlikte, bazi ¢gizge
Ozelliklerinin degerlendiriimesi yoluyla bir takim kavramlarin ortadan kaldiriimasi yoluyla

iyilestirme yapilabilir.
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(a) BC (b) CR®)

Sekil 6.1. BC-CR kiyaslamasi

(@) 1/CcC?  (b) CR?
Sekil 6.2. CC-CR kiyaslamasi

6.2.1 Tikaniklik Orani Ol¢iiti

Bir gizge digimii v icin tikaniklik orani CR® (v) su sekilde tanimlanr;

BC(v)

CROW) = ceiw)

Burada, BC(v), v digimiiniin kdprilik katsayisini, CC® (v) k-Kiimelenme katsayisini ve k ise
k-Kimelenme Katsayisi i¢in komsuluk mesafesini tanimlar. Bu dlgit, cizgenin farkli bélgelerini
birbirine baglayan ancak goérinuste bir kimeye ait olmayan dugumleri vurgular. Dolayisiyla,
CR® (v) en gok koprilik saglayan ve bir kiimeye bagliigi en az olan dugimlerini saptar
denebilir.
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CR™M (v) élgutine BC ve €C™® (v) degerlerinin bazi sartlar altinda yetersiz olmasindan dolay!
ihtiyag duyuldu. Ornegin, digimler arasinda hemen hemen esit bir derece dagilimi olan bir
cizge icin, BC degerinin her dugum icin az ya da ¢ok ayni olmasi beklenir. Bu nedenle, bu dzel
yapl sebebiyle kimeler arasindaki belirgin darbogaz digimuini dikkatten kacirmak olasidir
(Sekil 6.1a). Diger yandan CR® (v) hesaplamasi, kdprii kuran diigimleri daha dogru bir sekilde
tanimlar (Sekil 6.1b).

Benzer sekilde, Sekil 6.2a'da verilen gibi bir cizgede her diigim igin 1/CC® (v) degeri
hesaplanir, bdylece en az kiimelenme gosteren digimuin daha ylksek bir deger elde etmesi
saglanir. Dikkat edilmelidir ki; gérinir darbogaz diguminin g¢evresindeki digumlerin (yani, bu
gizgenin merkezi diguimi), darbogaz durumuna kiyasla daha az kiimelenmis olduklari anlamina
gelen, 1/CCP(v) degerleri yanhs bir ydénlendirmeye sebep olur. Bununla birlikte, CR® (v),
herhangi bir kimeye ait olmayan digimu agik¢ca saptamaktadir (Sekil 6.2b). Sekil 6.1 ve Sekil
6.2'de daha parlak renkler daha yuksek deder anlamina gelmektedir.

6.2.2 Tikanikhik Orani Kullanarak Kavram Filtreleme

Alt hedef tespiti igcin McGovern'in Farkli Yogunluk ydntemi (MDD), her bolimin olumlu ya da
olumsuz bir torba olarak siniflandiriimasini saglar (A. McGovern ve Barto 2001). Bu karar,
boélimun bir hedef durumla bitip bitmedigine bagli olarak yapilabilir. Ardindan, algoritma her
kavram icin DD degerlerini hesaplar ve tepe degeri olanlarin p ortalamalarini ginceller. Son
olarak esik degerini gegen kavramlar alt hedef olarak isaretlenir. Sonuglardaki olasi gurdiltd,
islem boyunca tim kavramlarin ortalamalari lzerindeki bozunma mekanizmasi yoluyla ortadan
kaldirilir.

Bu bdlimde 6nerilen yontemin sundudu ilk iyilestirme, kisa yol mesafelerini agsamali olarak
hesaplamak icin bir rutin ekleyerek, DD dederlerini hesaplamak i¢in kavramlar arasindaki en
kisa yol mesafelerine bastan sahip olma gerekliligini ortadan kaldirmasidir. Yéntem, 6grenme
prosediriyle eszamanl olarak, etkilesim gizgesi G yoluyla etmenin gegislerini (Simsek 2008)
takip eder. Cizgede bir glncelleme oldugunda, Dijkstra'nin en kisa yol algoritmasi (Dijkstra
1959) araciligiyla en kisa yol mesafesi matrisi D; de gincellenir (Algoritma 6.1 satir 8). Bu
sayede yontem, problem uzayinin gegis 6zelliklerine olan bagimhligindan kurtulur. ilk etkilegim
cizgeleri eksik, ve baslangictaki en kisa yol mesafeleri guriltlli veya yetersiz olsa bile, Dg,
6grenme sirecinin baslangicinda, gizgenin kesifler boyunca tamamlanmasina bagli olarak, hizh

bir sekilde gergcek degerine evrilir.
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Algorithm 1 DD _WITH CONCEPT _FILTERING
Require: X\, 6.k

1: Initialize full trajectory database to ()

2: Initialize running averages p. to 0

32 G+ 0, Dg « 0

4: C <+ 0

5: for each episode do

6: Interact with environment / Learn using RL

7: Add observed full trajectory to database

8: Update G and D¢ if necessary

9: Create pos. or neg. bag from filtered trajectory
10: Update the concept set C' with new observations
11: Cy+ FILTER_ CONCEPTS(C,G, D¢, k)
12: Search for diverse density peaks in C'y

13: for each peak concept ¢ found do

14: Update the running average by p. <+ p. + 1
15: if p. is above threshold # then

16: if ¢ passes static filter and ¢ € C'y then
17: Mark ¢ as a subgoal

18: end if

19: end if
20: end for
21: Decay all running averages by p. <— Ape
22: end for

Algoritma 6.1 Kavram filtreleme ile Farkh Yogunluk hesaplamasi

Algorithm 2 FILTER_CONCEPTS
Require: C, G, D¢, k

1: C’f «—0

. for each concept ¢ € C' do
Calculate BC'(c) by using D¢ > Egn. 1
Calculate CC™®)(c) by using G, D¢; and k © Eqn. 2
CR™) () « %&L) > Eqn. 3

2

3

4

5

6: end for
7: for each concept ¢ do

8 N(c) «+ immediate neighbors of ¢
9 if ¢ has a peak value in N(c) then
10: Cs <+ CyU{c}

11: end if
12: end for

13: return C'y

Algoritma 6.2 Tikaniklik orani kullanarak kavram filtreleme hesaplamasi

60



Onerilen yontemin diger katkisi, DD tepe noktalarinin arastirilmasinin yalnizca kavram filtreleme
yordamindan sag kalan kavramlar arasinda yapilmasini ve filtreyi gecemeyen diger kavramlarin
yok sayllmasini saglar. Filtreleme prosediri Algoritma 6.2 tarafindan verilir. Bu yaklagim, DD
yonteminin, yalnizca ki¢ik sayida kavram icinde arama yapmasindan dolayi (Algoritma 6.1 satir
12), ortalama olarak kavramlarin 6énemli dlgide daha aziyla ugrasmasina sebep olur. Genel
yontem, Kavram Filtrelemeli Farkli Yogunluk (ing., diverse density with concept filtering) olarak
adlandirilir ve DDCF olarak kisaltilir.

Orijinal DD algoritmasindaki tercih olusturma (ing., option generation) asamasi iki nedenle bu
¢alismada ele alinmamistir: (1) Bu ¢alismadaki amag, daha yiksek kalitede alt hedefleri tespit
etmek, ya da daha iyi tercihler (ing., options) olusturulmasi degildir. Beklenen katki, alt hedef
bulma hizinin artirimasidir. (2) Onerilen yontem gizli durumlar barindiran problemler igin etkin
bir sekilde kullanilabilir, ancak Markov olmayan ortamlar icin tercih (ing., option) ireten bir

yontem henuz mevcut olmadigindan, segenek olugturma deneyi tasarlamak mimkun degildir.

Bu calismada, kismi go6zlemlenebilirik durumunda, DDCF'nin galismasi icin iki varsayim
yapilmaktadir. Birincisi, DD ydnteminin dogru DD degerlerini hesaplamak igin pozitif torbalar
Uzerinde yuksek kalite gerektirmesi nedeniyle, etmen, sorunu en azindan kabul edilebilir bir
seviyede ogrenebilir olmalidir. Ikincisi, okuyucu tarafindan asikar bulunacagi disinilen
nedenlerden, alt hedef durumun, DDCF tarafindan tanimlanabilmesi igin ayrik bir gbzlem verdigi
varsayllmaktadir (genelde pratik durumlarda oldugu gibi, érnegin, bir "kap1" gérsel/duyusal bilgi
ile ayirt edilebilmektedir).

(a) 2roomsldoorr (b) 2roomsldoorp

Sekil 6.3. Deney problemleri
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6.3 Deneyler

6.3.1 Deney Diizenegi

Yéntemin etkinliginin 6lclilmesi icin tasarlanan deneyler, 2 oda 1 kap i1zgara diinya (ing., grid
world) probleminin iki versiyonunda gercgeklestiriimistir. Sekil 6.3a’da gosterilen ilk versiyonda
(2roomsldoory), etmen durumlari tam olarak goézlemleyebilir ve alt hedef durumunu tespit
etmeyi amaclamaktadir. Sekil 6.3b’de verilen ikinci problemde ise (2rooms1doorp) etmen, sinirli

g6zlem yapisi araciligiyla alt hedef durumunu bulmaya c¢aligir.

Deney sonuglari, McGovern’in DD yéntemi (MDD) ve Yerel Aradalik (ing., Local Betweenness,
LoBet) (Simsek 2008) adi ile bilinen alt hedef tespit algoritmasi ile karsilastiriimistir. LoBet,
etmenin etkilesim grafiginde tikaniklik durumlarini bulmak igin aradalik (ing., betweenness) adli
bir gizge olgutu icerir (Freeman 1977) ve tam gozlenebilirlik altinda iyi performans gdsterdigi
bilinmektedir.

Deneylerde MDD olgitl, gozlemler arasindaki en kisa yol mesafesi ile saglanir. Her iki versiyon

icin de her kavramin tek bir gdzlem oldugu varsayiimaktadir.

DD parametreleri hem MDD hem de DDCF igin 8 = 0.8 ve 4 = 0.9 olarak ayarlanmigtir. DDCF
icin, kimeleme katsayisi derinligi tam gozlenebilir durumda k = 3, kismen goézlemlenebilir
durumda ise k = 2 olarak belirlenmigtir. Tam g6zlemlenebilirlik icin, (A. McGovern ve Barto
2001) tarafindan onerilen sekilde, tim torbalar pozitif olarak kabul edilmistir. Ote yandan, esit
sayida pozitif ve negatif ¢anta bulundugunu garanti etmek igin, kismi gozlenebilir problemde
bolum bagina bir adim siniri kullanilmistir. Her iki algoritma, bir kavramin dinamik ortalamasi p,
0’y1 gectiginde, kavrami bir alt hedef olarak isaretlemektedir. Alt hedef tespit islemi sirasinda
etmen, € = 0.1, a = 0.05ve y = 0.9 parametre degerlerini kullanarak & —hirsh (ing.,
e —greedy) eylem secme mekanizmasi ile Q-Odrenme kullanmistir. Her deney 100 bolim

surmuUs ve sonugclar 50’den fazla deneyin ortalamasi alinarak elde edilmigtir.

Her iki problem icin de etmen, kuzey, dogu, gliney, bati olmak lUzere doért yone tek adimlik
hareket eylemi kullanabilmektedir. 2rooms1door, problemi éngérilebilirdir (ing., deterministic).
Diger yandan, 2roomsldoory probleminde etmen, 0.9 olasilikla istenilen yéne dogru, 0.1
olasilikla rastgele bir yone ilerler. Etmen baslangicta, probleme sol odanin herhangi bir
hiicresinde baslar. 2rooms1doory problemindeki hedef duruma ulastiginda positif bir 6dul alir ve

bagka herhangi bir hareket igin 6dlil veya ceza almaz. Ote yandan, 2roomsldoor, problemi icin,
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her eylem igin kuguk bir ceza, bir duvara carpmak icin daha yiiksek bir ceza ve hedef duruma
ulasmak igin pozitif bir 6dul vardir. Etmenin 2roomsldoor, problemindeki gézlem yapisi,
cevreleyen duvarlari (hemen komsu htcreleri duvar olup olmadidi) guriltila algilamasi tzerine

olusur.

6.3.2 Sonugclar ve Tartigma

Tablo 6.1. Ortalama adim basina édul miktarlari

| Problem | MDD | DDCF |

2roomsldoory 0.0018 0.0019
2roomsldoorp -0.0046 -0.0049

Tablo 6.2. Kullanilan kavram sayisi ve harcanan zaman

Problem # concepts used time (msec)
MDD | DDCF MDD \ DDCF

2roomsldoory | 198.96 55.90 252885.18 | 80170.94
2roomsldoorp 9.94 4.93 1436.82 939,98

(a) MDD | (b) DDCF

(c) LoBet

Sekil 6.4. 2rooms1ldoorgprobleminde bulunan alt hedefler

Sekil 6.4, 2roomsl1doory problemi icin alt hedef tespit performansini gdsterir. Tim algoritmalar,

kapi 6nindeki durumlari basariyla bulmaktadir. LoBet en az guraltilu sonuglar verirken, DDCF,
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MDD algoritmasina kiyasla daha disiik glriiltiiye sahiptir. DDCF, daha diisiik CR®) degerine
sahip kavramlar dikkate alinmadigindan, dar ve anlaml bir konsept kiimesinde Farkli Yogunluk
zirvesi arar ve bu durum daha az guriltult sonug elde edilmesine yol agar. Dahasi, bu iyilesme,
daha az sayida aday kavramiyla (Tablo 6.2) zirve DD degerlerini bulmak icin gereken sireyi

onemli dél¢lide azaltir.

N\

(b) DDCF (c) LoBet

Sekil 6.5. 2roomsldoory probleminde bulunan alt hedefler

Kismi godzlemlenebilir durumda, DD algoritmasinin, son derece belirsiz goézlemleri alt hedef
durumlarina karsilik gelen gbézlemlerden ayirt etmek icin en az bir negatif canta gerektirdigi
ortaya konulmustur. Aksi halde, belirsiz gozlemler (2roomsldoorp, problemindeki O numarali
g6zlem gibi), etmenin bu gozlemleri daha sik almasindan dolay! yilksek DD degerlerine sahip

olabilir.

Kesfedilen alt hedefler Sekil 6.5'te gdsteriimistir. Etmenin etkilesim ¢izgesi (ing., interaction
graph), algisal cakisma nedeniyle durum gecis cizgesinden (ing., state transition graph)
tamamen farkli oldugu icin, LoBet gercek alt hedef durumlarini bulamamaktadir. Aradalk o6l¢utd,
hatali sekilde, etkilesim cizgesi i¢cin merkezi dugumler gibi davranan belirsiz gdzlemleri vurgular.
Bu baglamda, cizge tabanli 6zellikleri kullanan algoritmalarin, gizli durumlar igeren problemlerde

belirgin bir dezavantaja sahip oldugu sdylenebilir.

Ote yandan, daha glvenli bir yaklagim kullanan DD algoritmasi genel olarak kismi gézlenebilirlik
altinda iyi performans gostermektedir. Belirsiz gozlemler negatif c¢antalarda da siklikla
gbzlenmekte oldugundan, alt hedeflere karsilik gelen gbézlemlere kiyasla daha disuk bir DD
degeri elde etmektedirler. Bu ayrim kismen gozlemlenebilir bir ortamin alt hedeflerini tanimlamak

icin DD ydntemine yardimci olur.

Tam ve kismen go6zlemlenebilir olan problemlerde Tablo 6.1 ve Tablo 6.2, DDCF'nin daha az
sayida kavram durettigini ve genel 6grenmeyi etkilemeden MDD ile hemen hemen ayni alt

hedefleri kesfetmek icin daha az zaman harcadigini gostermektedir.
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7 EN YAKIN Dizi BELLEGI ALGORITMASINDA OGRENIMI
GELISTIRMEK iGIN GEGISSEL DARBOGAZLARIN KULLANIMI

Ornege dayali (ing., instance based) yontemler, gizli durumlar barindiran pekistirmeli 6grenme
problemlerinin ¢éziminde kullaniimaktadir. En Yakin Dizi Bellegi (NSM), En Yakin k-Komsu
(kNN) algoritmasini temel alan, yaygin olarak kabul gérmus bir drnege dayali yaklagsimdir. NSM,
etmenin gecmisini eylem-gdzlem-6dul Gglileri cinsinden hafizasinda tutar ve siradaki en iyi
eylemin sec¢imini oylamak icin kullanir. Bu ¢calismada, NSM algoritmasi i¢in etmene ilave bir 6n
bilgi saglayan, diger bir deyisle hedefe giden yoldaki gecissel darbogdazlari bildiren sezgisel
(Ing., heuristic) bir iyilestirme énerilmistir (Aydin, Cilden, ve Polat 2017). Ek olarak, NSM’in tigli
tanimina, gecissel darbogazlardaki belirsizligi azaltarak bu iyilestirmeyi gelistirecek bir ekleme

oruntusu gosterilmistir.

7.1 Motivasyon

RL (Sutton ve Barto 1998), etmenin durum uzayinin son durumundan habersiz olusu, hem
surekliligin oldugu problemler hem de durum bilgisinin gizli oldugu problemler igin sorun teskil
etmektedir. Bu da bizi 6rnege dayall olarak da adlandirilan genel gecer hafiza temelli gbziimlere
yonlendirir. Burada temel fikir, etmenin 6grenme boyunca deneyimledigi ham gegmis bilgisini

hafizada tutmak ve bu veriyi daha sonra ortiisen durumlari ayirt etmek icin kullanabilmektir.

En Yakin Dizi Bellegi (NSM), yaklagsmakta olan bir eylemin gercek faydasini hesaplamak icin k-
en yakin komsu (kNN) (Altman 1992) yaklasimini kullanan érnek tabanli bir RL algoritmasidir.
NSM, McCallum (A. McCallum 1996a) tarafindan RL'ye yeni bir yaklasim olarak tanitiimistir.
Ornege dayali yontemlerin stirekliligin oldugu problemlerdeki giiciinden (Andrew William Moore
1990; Atkeson 1992b; Schneider 1995; Andrew W Moore 1995) yararlanarak, etmenin su andaki
g6zlemini eger hedefe ulagsmasinda yararli olacaksa parcalayan Fayda Ayirt Etme Bellegi (ing.,
Utile Distinction Memory, UDM) (R. A. McCallum 1993) yonteminin iki ana dezavantajini
¢6zmeyi hedeflemistir. NSM, UDM’in yavas 6grenme hizi ve bir adimdan daha fazla siren bir

deneyimin faydasini tespit etmedeki basarisizliginin Gstesinden gelmeye c¢alisir.

NSM etmenin gegmisini eylem-gdzlem-6dil Gglllerinin zinciri halinde tutar. Etmenin su andaki

durumunun en yakin komsularini belirleyebilmek icin bu zincirdeki her digimu yinelemeli bir
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sekilde dolasir ve bu komsulari kullanarak bir sonraki adimda yapilmasi gereken eylemi daha iyi
tahmin etmeye caligir. NSM yonteminin temel prensipleri Bolim 2.4.1'de 6zetlenmis olmakla
birlikte, bu bélimde &nerilen eklentilerin daha kolay formiile edilmesi igin betigimsi (ing.,

pseudocode) olarak yeniden ele alinmigtir.

7.2 En Yakin Dizi Bellegi (NSM) Betigimsisi

NSM Algoritmasi, etmenin mevcut durumuna en ¢ok benzeyen ge¢mis deneyimlerini saptamak
icin  KNN kullanilan hafiza tabanh yaklasimlardan biridir. kNN uygulamalarinda genelde
gerceklestigi gibi, NSM algoritmasi da (i¢ karar asamasindan olusur: (1) her tecriibeyi kaydetme,
(2) bu deneyimler mevcut duruma komsulugunu hesaplama ve (3) etmenin yapabilecedi her

eylemin yararini ayni eylem icin secilen komsulardan gelen fayda ile hesaplama.

Algorithm 1 Computing the neighborhood between nodes
1: function NEIGHBORHOOD(N;, N;)

2: if (a;,0;,7;) = (a;j,04,7;) then

3: return 1 + NEIGHBORHOOD(N;_1,N;_1)
4 else

5: return O

6 end if

7: end function

Algoritma 7.1 Dugumler arasi komsuluk degeri hesaplama

NSM, eylem-go6zlem-6dil Gglulerinin (NSM terminolojisinde durum olarak da adlandirilir) bir
diziden (gegmisten) olusan bir arama alanindaki deneyimleri mevcut digum ve énceki dugumler
arasindaki dogrudan esitlik kontrolii ile yinelemeli bir bigimde kargilastirir (Algoritma 7.1). Iki
digumun eslesen uzunlugu komsulugun derecesini belirler. McCallum, yaygin gdsterimin
aksine, eylemi takip eden gdzlem ve &6dul igin eylem ile ayni zaman indisini kullanmigtir, bu

nedenle biz de bu bolimde de ayni gosterim kullaniimaktadir.
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Sekil 7.1. Ornek bir dizi igin NSM algoritmasinin komsuluk hesaplamasi

Sekil 7.1, komsulugu hesaplamak icgin bir dizideki deneyimlerin nasil karsilastirildigini érnek
Uzerinden géstermektedir. Bu dizideki her digim bir eylem gézlem-6dil kiimesini temsil eder. iki
digum arasindaki komsuluk, eslesmeyen bir digime erigilinceye kadar bir esitlik kontrol(

yoluyla hesaplanir ve eslesen uzunluk cinsinden elde edilir.

NSM'yi anlatan ayrintili bir betigimsi, Algoritma 7.2'de verilmistir. ilgingtir ki, bildigimiz kadariyla,
ilgili literaturde NSM’ye ait ayrintili bir betigimsi bulunmamaktadir. Dolayisiyla, Algoritma 7.2’nin
bu alanda calisan kisilere yardimci olacagi degerlendiriimektedir. Her eylem icin k-en yakin
komsu dugumler, Algoritma 7.1'deki gibi kargilastirilarak belirlenir. Daha sonra her eylemin
faydasi, bu komsulardan alinan eylemlerin gergcek Q-degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.
Esitlik durumunda son dugumlere o6ncelik verilir. Etmenin yapacagi eylem, rastgele kesif
stratejisi (e-hirsli gibi) kullaniyorsa, ya rastgele bir sekilde ya da faydayi azami hale getirecek

sekilde segilir.

Diger 6rnege dayali algoritmalarinin gogu denetimli 6grenme yontemi oldugu halde, NSM kendi
Q-6grenme uygulamasiyla dinamik programlama igerir. Son segilen ddullere ydnelik dnyargilari

Onlemek igin, azami fayda saglayan eylem igin secilen her komsusunu, kendi 6dilu ile gunceller.
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Algorithm 2 Nearest Sequence Memory Algorithm
1: procedure NSM

2: require: o, y

3 t+—0

4 H+0 > initialize node history

5: while learning continues do

6: take action a;, observe o, and r;

T: Nt + (as,0¢,7¢) > a node tuple, or “state”

8 NN « 0 > neighboring states of the node

9: for each node IV; in H do

10: n+ NEIGHBORHOOD(N¢, N;_4)

11: add (N;,n) pair to NN

12: end for

13: sort NN in decreasing order w.r.t. neighborhood

14: for each action a in A do > trace the action set

15 Cy + 0 = sets of selected nodes partitioned
by action

16: end for

17: for each node IV; in NN do

18: if k£ nodes have been selected for each action
then

19: break

20 end if

21: if k nodes have not been selected for a; then

22 add N; to C,

23 end if

24: end for

25: for each action a in A do

2%: Q _ N, ({1:] .

: avg(@) = 20N, € o, AT > calculating

the utility ’

27 end for

28: Ui « mazx, Qgug(a)

20: Agq1 + argmaz, Qg.q(a)

30: for each node N; in C,, , do

31 qn, (ai41) — (1 — a@)qn, (as41) + a(r; +U;)

32 end for

33 add N: to H

34: if memory limit has been reached then > if the
memory is fixed length

35 delete oldest node in H

36: end if

RYE t+—1t+1

38: end while
39: end procedure

Algoritma 7.2 NSM Algoritmasi

68



Etmenin bellegi sabit buyuklikte bir bellek penceresi ile sinirlandirilabilir (Albus 1991; Lin 1993).

Bu durumda, ge¢mis zincirine yeni bir dUgim eklendiginde, zincirdeki en eski dugum silinir.

7.3 Gegigsel Darbogazli NSM Algoritmasi

Gizli durumlar barindiran problemlerde, darbogaz fikrinden yararlanarak NSM performansi daha
da artirilabilir. Bununla birlikte, algisal 6rtisme nedeniyle darbogazlari géstermede tek basina bir
gbzlem yeterli olmadigindan ve NSM'nin atomik birimi olan NSM durumu (baska bir deyigle
eylem gozlemi 6dil Uglusl) oldugundan, farkh bir darbogaz tanimina ihtiyag duyulmustur. ilk
adimda NSM durumu bir dar bogaz olarak kullanmaya galisiimistir. Onceki zaman adimindaki
eylemi icerdiginden burada tanimlanan darbogaz gecisseldir, dolayisiyla, problemi anlaml alt
bolgelere ayirabilmek icin alt hedef olarak kullanilabilen gecislerin tanimlanmasi gerekmektedir.
ikinci adim olarak, segilen gecissel darbogazlara ulagsmay! tesvik etmek icin araciya yapay bir
odual verilir. Yapay 6dul, ortalama “varsayilan” 6dilden daha ylksek, ancak ortamdan alinan en
yuksek ddilden daha az olmalidir (problem 6zelinde tuzaklar ortaya ¢ikmasina engel olacak
Olcude). Anlatilan prensiplere gore degistirilmis NSM algoritmasi Algoritma 7.3’te verilmigtir.
Yildiz (*) sembolt 6nceki orijinal NSM algoritmasi olan Algoritma 7.2'de degistirilen ya da

eklenen satirlari gdstermektedir.

Algorithm 3 NSM with Transitional Bottlenecks
1: procedure NSMrp

x2: require: o, 7y, Tartificial, bottlenecks
3-4: > unchanged
5: while learning continues do
6: take action a;, observe o; and ¢
7: Ni + (ag,0,14)
*: if N; € bottlenecks then
* Tt < Tartificial
*: end if
8-36: > unchanged
37: t+—t+1
38: end while

39: end procedure

Algoritma 7.3 Gegissel Darbogazli NSM Algoritmasi
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Algorithm 4 NSM with Transitional Bottlenecks and Extended State
1: procedure NSMrpg,

*2: require: o, vy, Tartificial, Dottlenecks
3-4: > unchanged
while learning continues do

v n

6: from o;_1, take action a,;, observe o; and ry
7 N < (0t_1,a¢,0¢,7¢) > extended NSM state
* if N; € bottlenecks then
* Tt < Tartificial
*

end if
8-36: > unchanged
- Ot_1 < Oy
37: t+—t+1
38: end while

39: end procedure

Algoritma 7.4 Gegissel Darbogazli ve Geligtirilmis Durumlu NSM algoritmasi

Bu yaklasim NSM'nin 6grenme performansini gelistirse de, problemlerde deneyimlenen
gegislerin belirsizliginden dolay! yararli bir gegissel darbogaz tanimlamak zordur. Sekil 7.2°de
verilen problemi (A. McCallum 1996a) dusunelim. Sekil 7.2a, problemin durum-gozlem
eslesmesini gosterir; burada durumlar, konumsal olarak ¢evresindeki duvarlarin varligina
dayanilarak verilen igin farkh bir gézlem olusturur ve buna gére numaralandiriimistir. Bu
durumda, Sekil 7.2b'deki gecisler, farkli gbzlemler Greten durumlardan baglatildigi ve agik¢a
hedefe giden yolda farkli énemler teskil ettigi halde orijinal NSM durumu taniminda ayirt
edilememektedir.

O O O

(a) (b)

Sekil 7.2. a) McCallum’un maze problemlerinden biri i¢in gézlem numaralandirmasi b) Orijinal
NSM algoritmasina gére ayni oldugu dusunulen fakat bir dnceki gézlemin kaydedilmesi ile

kolaylikla ayirt edilebilecek gecigler

Bu sorunun ustesinden gelmek igin, NSM'nin genel eylem secgimi ve oy verme performansi

Uzerinde belirgin bir olumsuz etkisi olmaksizin, durum UGglistinin her birinde gegis butinlagind
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kolaylastirmak icin yeni bir NSM durum formu énerilmistir. Yeni formda eylem dncesi gézlem de
NSM durum konseptine de dahil edilmistir. Diger bir deyisle, etmen t aninda harekete gectiginde,
< 0;_1,0s,04,1: > deneyimine eklenir. Bir dnceki gézlemin de hafizada tutulmasi sayesinde, bir
NSM durumunun kendisi, etmenin belirli bir gecis hakkinda daha kapsamli bir bilgi sunmaktadir.
Darbogaz tanimlama agisindan, Sekil 7.2b’deki gibi belirsiz gecisler kaydedilen eski gézlemlerle
ayirt edilebilir. Ortaya c¢ikan yeni NSM yontemi Algoritma 7.4'te verilmistir. Aciktir ki, yeni
olusturulmug NSM durum fikri Algoritma 7.1’deki 2. satirina da uygulanmalidir.

Gecissel darbogaz fikri bir NSM durumunun bir alt gérev ayirici olarak kullanilabilecek bir gecis
bilgisine sahip oldugu sezgisine dayanir. Bununla birlikte, gecis bilgileri hala gizli durumlarin
algisal ortigmesi probleminin belirsizligini miras aldigindan, NSMyg, algoritmasi orjinal
algoritmada eksik olan onceki goézlem bilgisi ile NSM durumunu genisleterek boslugu

doldurmaktadir.

(a) mazel (b) maze2 (c) maze3 (d) maze4 (e) hallway

Sekil 7.3. Deneylerde kullanilan McCallum’in maze ve hallway problemleri

7.4 Deneyler

7.4.1 Deney Diizenegi

Deneyler, orijinal NSM, Gegissel Darbodazli NSM (NSM;g) ile Gegissel Darbogazli ve
Genigletilmis Durumlu NSM (NSMrg,) kullanilarak McCallum'in Unla problemleri (A. McCallum
1996a) icin (Sekil 7.3) yapilmistir. Tum algoritmalar igin bellek sinirsiz olarak kabul edilmistir.
Cevre, bir duvara ¢arpmak, komsu bir duruma gegmek ve hedef duruma ulagmak igin maze
problemleri igin sirasiyla —1.0, —0.01, 1.0 ve hallway problemi icin —1.0, —0.1 ve 5.0 odullerini

vermektedir.

Gecissel darbogazlar, Algoritma 7.3 ve Algoritma 7.4 icin, yapilan deneylerden énce etmene

saglanmistir. NSMyp icin saglanacak olan darbogazlar, 6grenme esnasindaki tuzaklardan
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kaginmak icin dikkatle segilmistir ve Sekil 7.4'te gdsterilmigtir. Bu gegisler deneyimlendiginde,

etmen 0.0 degerinde yapay bir 6dal almigtir.

HEHEN

(a) mazel (b) maze2 (c) maze3 (d) mazed

Sekil 7.4. NSMrgicin verilen gecissel darbogazlar

HEEN

(a) mazel (b) maze2 (c) maze3 (d) mazed (e) hallway

Sekil 7.5. NSM.icin verilen gecissel darbogazlar

Bununla birlikte, genisletiimis durum icin, gecissel darbogazlar Sekil 7.5'te gosterildigi gibi farkh
bir sekilde secilmistir. maze4, maze2 ve maze3’ten farkh olarak, hedef durum koridorunun
baslangicindaki gegis, benzer bir koridorun varlidi nedeniyle etmen icin bir tuzaga neden
olmaktadir. Dolayisiyla, bu gegis yerine Sekil 7.5d'de gosterildigi gibi baska iki karmasikliga
neden olmayacak gegis saglanmistir. Yine, bu gegislerin timi 0.0 yapay bir ddile sebep

olmaktadir.

Tam 6grenme yontemleri igin, k (komsularin sayisi), a (6grenme orani), y (azaltim faktéri) ve e
(kesif olasiligr) 4, 0.9, 0.9 ve 0.1 olarak segilmigtir. Baslangigta, etmen, bir bélum bagslangicinda
G ile gbsterilen hedef durum haricinde rastgele bir duruma yerlestiriimistir. Deney sonuglari, 200

kosumun ortalamasi seklinde verilmistir.

7.4.2 Sonuglar ve Tartisma

Sekil 7.6, NSMrg,'in 6drenme performansinin, Ozellikle belirsiz gegiglerin yogun oldugu
problemlerde, hedefe ulasmak icin gereken adimlarin sayisi bakimindan hem NSM hem de
NSMrg'den daha iyi oldugunu gdstermektedir. Sekil 6a'da her iki NSMyg ve NSMyg, yontemi

NSM’den daha iyi performans gd&stermesine ragmen aralarindaki fark o kadar da belirgin
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degildir, ¢lnkli bu problem daha az belirsiz gecis icerdiginden NSM;g icin de nitelikli bir
darbogaz tanimlama imkani mevcuttur. Bununla birlikte, diger problemlerin sonuglarinda,
NSMyg, lehine iyilesme daha aciktir; bu da gecissel darbogaz fikrinin, NSM gibi 6rnege dayal
bir RL algoritmasinda 6grenmeyi hizlandirmak icin bir gorev bolimlemesi yontemi olarak
kullanilabilecegini gostermektedir; ve bu fikir darbogazlarin kalitesi genisletiimis durum

tanimlamasi ile arttiginda ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir.
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Sekil 7.6. Her bir problem igin yontemlerin 6grenme performanslari

73



8 INDEKSLEMELIi EN YAKIN Dizi BELLEGi YONTEMI

Ornege dayali metotlarin, sakli durumlu pekistirmeli 6grenme problemlerini ¢dzmekteki basarisi
kanittanmistir. En Yakin Dizi Bellegi (Nearest Sequence Memory, NSM) yontemi de En Yakin k-
Komsu (kNN) yaklagimini benimseyen ve yaygin bir sekilde kullanilan 6rnedge dayal bir
yontemdir. Bu yontem etmenin ortamdaki etkilesimlerini hafizada eylem, gézlem &dul Gglulerinin
zinciri halinde saklar. Bulundugu duruma en yakin gecmis deneyimini bulmak igcin de zinciri
yinelemeli bir sekilde taramaktadir. Bu ¢alismada bir indeksleme mekanizmasi eklentisiyle bu
taramanin gereksiz karsilastirmalardan nasil kurtulacagi sunulmaktadir. Deneyler yontemin

calisma suresinde ciddi bir azalmaya isaret ederken, 6grenme performansi korunmaktadir.

8.1 En Yakin Dizi Bellegi Algoritmasinda Durum indekslemesi

En Yakin Dizi Bellegi (NSM) algoritmasi etmenin ge¢cmigini ham bir sekilde saklar (A. McCallum
1996a). Etmenin mevcut durumunun komsu dugimlerini bulmak igin bu gec¢misteki her bir
digumu tek tek kontrol etmektedir. Bu iglem, etmenin her bir adimi i¢in tekrar tekrar yapiimasi
gerektiginden zaman bakimindan ¢ok masrafli olmaktadir. Cok uzun sirebilen bu iglem, yalnizca
mevcut durum ile en az bir eylem, gézlem, 6dul Uclisi eslesmesine sahip dugumleri
hesaplamaya dahil edilerek hizlandirilabilir. Bahsedilen bu dugumlerin zincirdeki, yine bu Ugluleri
anahtar olarak kullanan bir esleme (hashing) mekanizmasi olusturarak adreslenmesiyle kolayca
tespit edilebilir. Ogrenme siireci bos bir esleme haritasi (hash-map) ile baglar ve etmen yeni bir
uclu ile karsilastigi surece buyur. Yani kullanilan egleme haritasinin buyukligu sinirlanmaz.
Etmenin gecmis zincirindeki her bir digum yine eylem, goézlem, odul Gglusu ile tanimli
oldugundan, bu indeksleme mekanizmasi verilen anahtar ile ilgili dagumleri bulmak icin ayrica

bir hesaplama gerektirmemektedir.

Sekil 1, indeksleme mekanizmasinin nasil ¢alistigini géstermektedir. Gegmis zincirine yeni bir
digum eklendigi zaman, ayni zamanda egsleme tablosunda (hash-table) da indekslenir. Boylece,
tim dugumleri gezmek yerine, dizide en yakin komsu olmaya aday dugumler ortalama O(nlogn)
karmasikhgiyla esleme tablosundan kolayca cekilebilir. Sekil 1°de goérildugu gibi indeksleme
mekanizmasi, on bes dugumuin tamami yerine yalnizca ilgili dort dugumu gezerek komsuluk
hesabini yapmaktadir. indeksleme mekanizmasinin bu komsuluk hesabinin siiresine olan etkisi,
etmenin gegmis zinciri 6grenme boyunca yeni dugumlerin eklenmesiyle uzadikga ve daha da

onemlisi birbiriyle eslesmeyen dugumlerin sayisi arttikga daha da belirgin hale gelmektedir.
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Neighborhood Calculation in Sequence
Matching Length

o¥otoYoYotoYorcs
RokolofotoloRole

Node with <ay, 05, > tuple

(a) NSM dizisinde komsuluk hesabi

Neighborhood Calculation in Sequence (with Indexing)

Hash Table le Np | Ns | No | Ns | Ne | Np | Ng | Ng

(b) NSM dizisinde indekslemeyle komsuluk hesabi
Sekil 8.1: Komsuluk hesabi igin etmenin ge¢cmisini yinelemeli bir sekilde tim digimleri gezen

orijinal NSM algoritmasi ile (a), yalnizca ilgili 4 digumin kiyaslayan indekslemeli NSM
algoritmasinin (b) karsilastirmali drnegi.
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Algoritma 8.1, Durum indekslemeli NSM Algoritmasini géstermektedir. Burada, “*” semboli ile
gOsterilen satirlar Algoritma 7.2’de verilen NSM’in orijinal algoritmasindan farkl olan kisimlari
belirtmektedir. indeksleme mekanizmasi, komsulugun nasil hesaplanacagina midahale
etmemektedir. Dolayisiyla bu hesaplama daha énceden oldugu gibi Algoritma 7.1°’de verilen
NEIGHBORHOOD isimli prosediiriin ¢agriimasiyla gerceklesmektedir. Ustelik, bu indeksleme
mekanizmasi orijinal NSM algoritmasinin eylem se¢me mekanizmasini etkileyecek olan bir
degisiklik de gerektirmez. Bu da &6grenme performansinin neden korundugunu aciklar.
indeksleme uzantisinin gerektirdigi tek sey, kisith hafiza durumunda zincirden en eski digimin
silinmesi sirasinda, esleme tablosundan da ayrica silinmesidir. Fakat, bu isleme zaman bilgisi
dahil edilerek ve eslesen dugumler arasinda en erken goézlenmis olani arayarak kolayca
gerceklestirilebilir.

Algorithm 1 NSM with State Indexing
1: procedure NSM —i

2-4: > unchanged
5: while learning continues do
6-8: > unchanged
* Candidate N odes < ()
* for each node N; in HashMap|[N;| do
* add N;.1 to CandidateNodes
* end for
" for each node N; in C'andidateN odes do
* n+ NEIGHBORHOOD(N¢,N;_1)
* add (N;,n) pair to NN
* end for
* append link to history entry of N; to HashMap|N|
13-36: > unchanged
37: tt+1
38: end while

39: end procedure

Algoritma 8.1: indekslemeli NSM yéntemi
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8.2 Deneyler

Deneyler; NSM ve indeksli NSM (NSM-i) yéntemlerinin 100, 1000 ve 10000 digim ile
sinirlandiriimig hafiza ve sinirsiz hafizah versiyonlariyla McCallum tarafindan olugturulan Maze
problemleriyle Hallway probleminde yuratiimustar (A. McCallum 1996b). Her iki yontem icin de k
(komsularin sayisi), a (6grenme orani), vy (azaltim faktérl) ve € (kesif olasiligi) sirasiyla 4, 0.9,
0.9 ve 0.1 olarak segcilmistir. Deneylerin her bir bélumdndn baglangicinda, etmen hedef durum

haricinde bir duruma rastgele yerlestirilmistir.

100 1000 10000 Unlimited
NSM | NSM-i NSM | NSM-i NSM | NSM-i NSM | NSM-i

Maze 1 | -0.0333 | -0.0333 || 0.0045 | 0.0049 | 0.0128 | 0.0134 || 0.0119 | 0.0128
Maze 2 | -0.0501 | -0.0503 || -0.0013 | -0.0008 || 0.0069 | 0.0084 || 0.0069 | 0.0070
Maze 3 | -0.0494 | -0.0501 || -0.0101 | -0.0101 || -0.0029 | -0.0023 | -0.0027 | -0.0018
Maze 4 | -0.0556 | -0.0557 || -0.0111 | -0.0104 || -0.0031 | -0.0020 || -0.0025 | -0.0022
Hallway | -0.4562 | -0.4560 || -0.1706 | -0.1624 || -0.0859 | -0.0861 | -0.0878 | -0.0824

Tablo 8.1: Farkli hafiza duzenlemeleri ve problemler igin ydntemlerin adim basina o6dul
bakimindan 6grenme performanslari

Tablo 8.1'de gosterilen sonuglar ve Sekil 8.2’'den Sekil 8.6’ya kadar gizilen tim grafikler 100
bélim halinde yuritilen 200 deneyin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Tabloda gosterildigi
Uzere, adim basina dusen ortalama o6duller bakimindan yontemlerin 6grenme performansi
arasinda belirgin bir fark yoktur. Farkli hafiza dizenlemeleriyle verilen problemler Gzerinde
kosturulan bu iki yontemden orijinal NSM algoritmasinin adim bagina digen ortalama oédulu
0.10617 standart sapma ile -0.04898dir. NSM-i algoritmasinin ise benzer sekilde 0.10574
standart sapma ile -0.04797’dir. Bu da 6grenme performansi bakimindan elde edilen sonugclarin

cok farkli olmadigini dogrulamaktadir.
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Sekil 8.2: NSM versiyonlarinin Maze 1 problemindeki islem sureleri

Sekil 8.2, NSM versiyonlarinin Maze 1 problemindeki islem surelerini gostermektedir. Hafiza
Fakat, NSM-i

dizenlemelerinde orijinal NSM’den daha az zamana ihtiya¢c duydugu acgikca goértlmektedir.
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Sekil 8.3: NSM versiyonlarinin Maze 2 problemindeki islem streleri
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Sekil 8.4: NSM versiyonlarinin Maze 3 problemindeki islem sureleri
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Sekil 8.5: NSM versiyonlarinin Maze 4 problemindeki islem sureleri

Sekil 8.3, Sekil 8.4 ve Sekil 8.5; NSM versiyonlarinin sirasiyla Maze 2, Maze 3 ve Maze 4
problemlerinde ihtiya¢ duydugu sureleri géstermektedir. NSM-i yontemi, bu problemlerde, farkh
hafiza duzenlemelerinin timuyle, orijinal NSM yéntemine gére daha hizli caligmaktadir. Her iki
yontem de hafizanin buyukligu degistikce benzer davraniglar sergilemektedir. Bu sekillerde
gozlenecegi uzere, NSM yodntemleri 10000 dugumluk hafiza ile, sinirsiz hafiza ile

calistinldigindan daha fazla zaman gerektirmektedir. Bu da NSM etmenlerinin bu problemler
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Uzerinde 06grenmesinin yakinsamasinin 10000 dugumlik hafiza ile daha fazla zaman
gerektirdigini gosterir. Baska bir ifadeyle, etmenler bu problemleri 10000 digimluk hafiza ile
ogrenmesi daha uzun surmektedir. Benzer bir ¢ikarim, Sekil 8.5'te gorusebilecegi gibi, Maze 4

probleminde 100 ve 1000 dugumldk hafiza dizenlemesinin sonuglarinin karsilastiriimasi igin de

yapilabilir.

time (msec)

40
35
30
25
20

10

1000 10000
memory (states)

unlimited

Sekil 8.6: NSM versiyonlarinin Hallway problemindeki islem sireleri

Son olarak, NSM etmenlerinin Hallway problemindeki ¢alisma sireleri Sekil 8.6’da gorilebilir. Bu
problem i¢in, NSM versiyonlarinin ihtiya¢c duyduklari sireler, Maze 1 probleminde oldugu gibi
kullanilan hafizanin blayUkliglyle dogrudan paralellik goéstermektedir. NSM-i ydnteminin
performansi harcanan sureler bakimindan orijinal NSM yonteminden bu problem igin de gelisme
gostermistir. Ozetlemek gerekirse, indeksleme mekanizmasi, NSM algoritmasini hangi hafiza
dizenlemesiyle uygulandigindan bagimsiz olarak hizlandirmakta ve bunu yaparken ydntemin

o6grenme performansini da olumsuz yonde etkilememektedir.
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9 ALT HEDEFE ULASMA AMAGLI TERCIHLER iGiN ETKIN
BASLATMA KUMESi OLUSTURMA

Tercihler cergevesi, zamansal soyutlamalar araciligiyla 6grenme hizini gelistirmek igin temel
teskil eden 6nemli modellerden biridir. Bir tercih esas olarak ¢ unsurdan olusur: baslatma
kimesi, tercihin yerel politikasi ve sonlandirma kosulu. Belirli bir problem icin ylksek kaliteli
sonlandirma kosullarinin nasil elde edilecegine odaklanan cgesitli girisimlerde bulunulmasina
ragmen, baslangi¢ kiimesi uretiminin etkisi nispeten arastirilmamistir. Bu calismada, olaylarin
yakin tarihinin bir analizi ile faydali baslangi¢ kiimesi unsurlari tliretmek icin etkili bir hedef odakh
sezgisel yontem oneriyoruz (Demir, Cilden, ve Polat 2017a). Yontemin etkinligi ¢esitli kiyaslama

problemleri Uzerinde denenmis ve sonuglar tartisiimistir.

9.1 Girig

Makine 6grenme cergevelerinin gogunda oldugu gibi, pekistirme 6grenimindeki zorluklardan biri
de, problem boyutunun ¢ézim prosediriiniin zaman karmasikligina olan ters etkisidir (Sutton ve
Barto 1998). Bu sorunla basa ¢ikmak icin klasik bir yaklagsim, bol ve fethet stratejisidir. Temel
olarak bu stratejiye dayanarak, boyutsallik sorununun olumsuz etkilerini azaltmaya calisan
birka¢ yaklasim vardir. Fikir su ki, eger problemi alt problemlere bdlebilirse, alt problemleri
¢ozmek daha kolay olabilir ve sonra bu alt ¢ézimler sorunun cevabini elde etmek igin
birlestirilebilir. Cézim agisindan bakildiginda, hiyerarsik algoritmik yapilarla bu ayristirmanin
yakin bir benzerligi vardir; alt-¢ézimleri, yararli oldugunda, soyutlama ya da makro olarak ele
alir. Bu girisimler alanda U¢ 6nemli ¢dzim ailesine yol agmigstir: tercihler gergevesi (Sutton,
Precup, ve Singh 1999), deger fonksiyonu ayristirmasi (Dietterich 2000) ve hiyerarsik soyut

makineler (Parr ve Russell 1998).

Yaklagimlar arasinda, tercih c¢ercevesi, genelligi ve uygulama kolayligi nedeniyle dikkat
cekerken, bir tercih , zamansal genisletiimis bir soyut eylemden (veya makro eylem) farkli
degildir. Tercihin orijinal tanimi, soyutlamalarin 6grenmeden Once bir sekilde saglandigini
varsaydigindan, alt hedef tespiti (Menache, Mannor, ve Shimkin 2002; Simsek 2008) gibi bir

problem bdlimleme semasi ile birlestirildiginde daha etkili olur.

Bir tercihin tanimi, bir baslatma kuUmesini (bir tercihin baslayabilecedi durumlar) ve bir

sonlandirma kosulunu (bir tercihin nasil sona erdigini) icerir. Bolimleme mekanizmalari, alt
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hedef kesfi gibi, genellikle bolimlendirme etkinligini belirlediginden, sonlandirma kosulunu dogru
bir sekilde nasil tanimlayacagina bakarlar. Bununla birlikte, cok az sayida calisma, baslangi¢

kimesiyle ugragsmaktadir ve tim yUkda ilgili eylem sec¢im stratejisine birakmaktadir.

Bu calismada, basglatma kimesinin sec¢ilme yolunun sonlandirma noktalarini nasil belirlediginiz
kadar énemli oldugunu ve ¢6zim kalitesi tGzerinde dogrudan bir etkiye sahip olabilecedini iddia
ediyoruz. Bdylece, daha yilksek kalite segenekleri elde etmek ve 6grenme hizini arttirmak

amaciyla etkin baslatma kimeleri olusturmak icin yeni bir yaklasim dnermekteyiz.

9.2 Arka Plan

Pekistirmeli Ogrenme (RL), bir karar problemini ¢dzmek igin, problem alanindan gecerken
¢evrim igi olarak alinan geri bildirimleri kullanan bir makine 6grenme ¢ergevesini tanimlar. Ayni
zamanda, dogru kararlari 6grenmeden énce sunmadigi igin 6greticiyle 6grenme tekniklerinden
de farkhdir, ancak etmenin, gevresel geri bildirimin igslenmesi yoluyla dogru kararlari kendisi

Uretmesi gerekir (Sutton ve Barto 1998).

RL baglaminda, bir karar problemi genellikle < S, A, T,R >olarak tanimlanan bir Markov Karar

Sureci (MDP) ile modellenir. Burada;

e S, durumlar kimesi,

e A, eylemler kiimesi,

e T:SxAxS —[0,1], gecis fonksiyonu (Vs € S,Va € A4,Yes T(s,a,s) = 1),

e R:SxA — R, s durumunda a eyleminin alinmasi durumunda gelen 6dulu belirleyen éddl

fonksiyonudur.

Belirli bir karar davranig semasi, bir durumda bir eylem se¢me olasiigi olan m:SxA -
[0, 1]olarak tanimlanan hareket tarzi olarak adlandirilir. RL'nin amaci, 6grenme etmeni
tarafindan alinan toplam beklenen 6dulu en yuksek seviyeye ulastiran en iyi =* hareket tarzini
bulmaktir. RL'nin 6gretmensiz 6zelligi, 6dul ve gegis fonksiyonlarinin bilinmedigi gercegidir, aksi
takdirde en iyi hareket tarzi klasik dinamik programlama teknikleri kullanilarak kolayca
bulunabilir. Bununla birlikte, 7*, etkin olarak, deger fonksiyonu (yani, hedefe gitme sirecinde bir
durumda olmanin degerini veren fonksiyon) asamali olarak tahmin edilerek bulunabilir. Artimli

tahmin yaklagimi, deger fonksiyonunu hesaplamak igin bir hareket tarzinin izlenmesiyle elde
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edilen farkli gezinmelere gore ortalama birikimli éddlleri kullanir ve ¢odu RL algoritmasinin

merkezi fikrini ortaya ¢ikarir, bu da zamansal fark (TD) olarak adlandirilir (Sutton 1988).

Durum degerleri yerine eylem degerleri (yani Q degerleri) kullanan iyi bilinen bir TD algoritmasi,
Q-Learning (Watkins 1989) olarak adlandirilir ve sadeligi ve kullanim kolayhgi nedeniyle tercih

edilir. Q-Learning igin guncelleme kurali;

Q(s,a) + (1 —a)Q(s,a) +a[?"+vglg;§62(5’,a’)] (1)

Formal 9.1 Q-Learning

seklindedir. Burada «a € [0, 1]6grenme adimi, y € [0,1) azaltim hizi'dir ve s etmenin a eylemini
alarak s’ durumuna ulastigi durumdur. Q-Learning’in, standart olasiliksal yaklasim varsayimlari

altinda en iyi eylem degeri fonksiyonuna yaklastigi gosterilmistir.

9.2.1 Tercih Cergevesi

MDP modeli, gergek dinya problemleri igin gergekci bir varsayim olmayan, her bir ayri zaman
adiminda bir eylem gergeklestirildigini varsayar. Bu varsayimin bir gevsemesi olarak, yarn
Markov Karar Sureci (SMDP) modeli olasiliksal zaman suresine sahip eylemlere izin verir.
Aslinda < S, A, T, R, F >olarak tanimlanan SMDP, MDP'nin bir uzantisidir.

e S AT, R bir MDP tanimlar ve

e F(t]|s,a), s durumunda baslandijinda a eyleminin t aninda tamamlanma olasiligidir.
Bariz bir sekilde, MDP, adim fonksiyonunun birer atladigi 6zel bir SMDP versiyonudur. SMDP
modelinde, bir politika hala durumlardan eylemlere kadar bir haritalamadir, bu ylizden Bellman

denklemleri (Bellman 1957) hala en uygun politika igin saglanmaktadir (Bradtke ve Duff 1994b).

Tercihler cergevesi (Sutton, Precup, ve Singh 1999), MDP modelinin Ustundeki birlegik eylemler
araciliglyla zamanlanmis eylemleri tanimlayip ¢agirmanin bir yolunu tasarlayan SMDP modeline
dayanan o6nemli soyutlama mekanizmalarindan biridir. Halen MDP'lerin birim zaman gegis

dinamiklerini koruyarak, bir eylem, bir dizi ayrik zaman adimi i¢in surdirebilecedi ve bir tercih
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olarak adlandirilabilecedi anlamda genellestirilebilir. Diger bir deyisle, “tercih” bir “eylem”in

zamansal olarak genisletilmis bir karsiligidir.
Bir tercih < I, myption, B > $€klinde tanimlanir. Burada;

e [baglatma kiimesi olup, segenegin baglatilabilecegi durumlar kimesidir.

® T,ption t€rcinin yerel politikasidir ve

e 3 sonlandirma kosulu tarafindan tetiklenen bir olasilik dagilimidir.
Bir secenek, I durumunda bir etmen tarafindan baslatildiginda, secenek g ile belirlenen belirli bir
kosulda sona erene kadar segenegin yerel politikas! 70 izlenir. Ote yandan, bir Markov
tercihi'nde, eylem secimi ve tercih sonlandirma karari sadece mevcut durum temelinde yapilir.

Bu galisma, eski tercihlerin tanimina odaklanmaktadir.

Q-Learning’in dogal bir uzantisi, tercihleri igine alan Macro-Q Learning’dir (Mcgovern, Sutton, ve
Fagg 1997). Burada her ilkel eylemin degeri, Q-Learning guncelleme kuralinda verildigi gibi

guncellenir. Bir tercihin dederi ise asagidaki kurala gore guncellenir:

Q(st,01) < Q(s¢,01) + X (Y X mOC}ZUQ(SterOf) — Q(s¢,0t)

n—1

+rip1 T2 o YT )

Formul 9.2 Macro Q-Learning

Burada s;, o.tercihinin baglangi¢ durumu olup, n tercih kullanilirken atilan adim sayisidir. s;,,
tercihin durdugu durumken o', s;.,,'den alinabilecek en yiksek degere sahip olan tercih ve

45t + i zamaninda alinan édaldar. Odul, alindi§r zamana gére indirilir.

9.2.2 Otomatik Tercih Uretimi

Tercihler gercevesi, anlaml veya yararh tercihler tasarlamak icin herhangi bir strateji getirmez.
Cercevenin dinamikleri hakkinda biraz bilgi veren “yonergeler” olmasina ragmen, bigimin kendisi
degerli bir tercihi tanimlamak igin ydntemsel yollardan yoksundur. Genel bir kural, “bir tercihin
baslatma kimesi ve sonlandirma kosulu, kendi uygulama alanini potansiyel olarak yararli bir

sekilde sinirlandirir” seklindedir (Sutton, Precup, ve Singh 1999).
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Bununla birlikte, mevcut otomatik tercih olusturma algoritmalarinin bircodu, (acik bir strateji
olarak) bir bolumlendirme girisiminin, durum uzayinda bolme noktalari veya bélgeleri bulmasi ve
bu darbogaz durumlarini kullanarak tercihlerin sonlandirma kosullarinin tiretiimesini saglamasi

nedeniyle, sonlandirma durumuna odaklanmaktadir.

Diger yandan, baslangi¢c kimeleri genellikle daha sonra 6grenim sirasinda eylem segim
mekanizmasinin segimleri kisittamasini umarak, “sonlandirma durumlari digindaki tim durumlar”
gibi daha basit bir 6ncul ile tanimlanir. “Diger buatun durumlar” sezgisi, buyuk olasilikla baslatma
kimelerinin ingasi igin en basit fikirlerden biridir (Jong, Hester, ve Stone 2008). Bazi yontemler
bu fikri, problem uzayiyla ilgili dolayli veya dolaysiz bilgiler sunarak geligtirir. "Tercih gecikmesi"
gibi kisitlayici parametreler, tercih uzunlugu igin bir problem bazli bir 6zel sinir saglamak igin
kullanilabilir (Simsek ve Barto 2004). Bazi metotlar, sonlandirma kiimesindeki durumlar icin bir

ek ulasilabilirlik kriteri kullanir (Stolle ve Precup 2002).

Goreceli olarak daha az incelenen bir yaklagimda, alt siradaki ortakliklar, darbogazlar yerine
arastinimigtir (E. A. McGovern 2002; Girgin, Polat, ve Alhajj 2010). Bu esneklik, yontemlerin
gecmiglerin ortak kisimlarindan yararl tercihler olusturmasina izin verir. McGovern’in galismasi
(E. A. McGovern 2002) bu amacla bir ge¢gmis veri tabani saklarken Girgin’in galismasi (Girgin,
Polat, ve Alhajj 2010), calismamiza ilham veren, asiri bellek gereksinimini ortadan kaldiran bir
kisayol gegmisi yontemi ve siki bir aga¢ yapisi sunar. islemler de dahil olmak iizere dizilere
odaklanan Girgin’den (Girgin, Polat, ve Alhajj 2010) farkh olarak, ¢alismalarimiz, bir tercihin ise
alinmasinin yararl olabilece@i durumlari tanimlamak icin yalnizca durum bilgisiyle benzer tarihge

agaci kesfini kullanir.

Klasik MDP modeline uymayan problemleri ele alan ve tercih kavramini genigleten ¢alismalar da
vardir. Surekli durum alani ile ilgili problemler igin, kesfedilen becerilerin baslangig kiimesi, bir
sonraki beceriye ait bir sonlandirma kimesi olusturabilir ve bir beceri zinciri olusturabilir
(Konidaris ve Barreto 2009). Ulasilabilirlik sezgiseli de, farkl bir bicimde, faktorli MDP modeli
icin (Jonsson ve Barto 2006) caligiimigtir. Bu yontemler ilgili genigletiimis MDP modelleri igin
gecerlidir ve isimizle dogrudan ilgili degildir.

Bir tercihin Gglincl bileseni olarak, tercih politikasi'ni olusturmanin yaygin bir yolu, Tecribe
Tekran (ER) mekanizmasidir (Lin 1992b). ER, gec¢cmis bdélimlerin deposundan yararlanir ve

etmen tekrar deneyimliyormus gibi tekrar tekrar oynatir. Tercih Gretmede, bir duruma ulasma
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politikasi, ER tarafindan ortamdan elde edilenler yerine yapay i¢sel dduller kullanilarak etkili bir
sekilde olusturulabilir. Geleneksel olarak, ER &dulleri, hedef durumlarina ulasmanin ¢ok yiksek

bir ddul almasini saglayacak sekilde tasarlanirken, baglatma kiimesinden ayrilmak cezalandirilir.

9.2.3 Otomatik Alt Hedef Tespiti

Bir dnceki bolimde belirtildigi gibi, otomatik tercih olusturma c¢alismalarinin ¢ogu, anlaml bir
sonlandirma kosulu olusturmayl amaclayan darbogazlarin veya alt hedeflerin tanimlanmasina
odaklanmaktadir. Darbogaz durumlarini tespit etmenin pratik bir yolu, sorunun arastiriimasi
sirasinda ortaya cikan gegis grafiginde alt hedef aramaktir. Burada, daha sonra 0Onerilen

algoritmamiz igin test yataklari olarak hizmet edecek Ug¢ yaklasimi ézetliyoruz.

Otomatik alt hedef tanimlamasinda 6ne c¢ikan calismalardan biri olarak, Simsek’in calismalari
(Simsek 2008) yerel bilgi tabanl ydntemler énerir. ideal durumda, bir durumun bir alt hedef olup
olmadigina kesin olarak karar vermek icin gecis fonksiyonu T tamamen bilinmelidir. Bununla
birlikte, 6grenen etmen genellikle sadece yerel bilgilere, yani belirli bir slre iginde elde edilen
deneyime sahiptir. Simsek'in calismasi, bir erisim durumu kavramini, aralarinda birka¢ gecisi
olan iki veya daha fazla baglantili bolgeyi birbirine baglayan bir durum olarak tanimlar. Temel
fikir sudur: Bir erisim durumu igin arama yapan bir ydntemin, bir durumun bir hedef durum (bir
erisim durumu) olarak siniflandirilip siniflandiriimamasi igin deney boyunca sadece yerel
istatistiklere sahip olmasina izin verilir. Bu sekilde bir durum i¢in toplanan gézlemler daha sonra

asagidaki Karar Kurali'nda kullanilir:

1— Afa_ p(N)

ny | =l () (3)
p(l—q) M

voohgasy U g

Formul 9.3 Karar Kurali

Burada n bir durum igin toplam gozlem sayisi, n*bir durum igin toplam pozitif gézlem sayisi, p
bir hedef duruma (erisim durumu) verilen olumlu gbézlem olasiligl, g bir hedef olmayan bir
duruma verilen olumlu gbzlem olasiligl, A¢, yanhs alarmin maliyeti, ,,;bir 1ska maliyeti,

p(N) hedef olmayan durumlarin 6nsel olasiligi ve p(T) hedef durumlarin énsel olasihgidir.
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Esitsizlik tutarsa, o zaman durum bir erisim durumu olarak siniflandinilir. Bu karar kurali,
toplanan gézlemlerin bir durumun etiketi hakkinda karar vermek igin yeterli oldugu zaman
adimini belirler. Bu iki seviyeli mekanizma, tim problem alanlarini gegmenin zaman maliyetini
onleme yontemlerini mumkun kilar. Diger taraftan, parametreler probleme 6zgudur ve deneylerle

hesaplanmali veya tahmin edilmelidir.

Yerel Aradalik, deneyimli gecislerle elde edilen yerel etkilesim grafiklerini kullanan, Simsek
(Simsek 2008) tarafindan onerilen ¢izge tabanl ydntemlerden biridir. Bu, kararin yerel olarak
toplanan bilgiler kullanilarak yapildigr anlamina gelir. Bu yontem, genellikle sosyal ag analizinde
kullanilmak Uzere yatirilan bir gizge Olgusune, aradalik Ol¢gusine dayanir (Brandes 2001) Bir
gizgede bir digumun aradalgi, grafikte, olasi tim kaynaklarin ve hedeflerin arasindaki en kisa
yollarin, digimun tzerinden gegenlerinin butin sayiya orani seklinde tanimlanir. Yerel aradalik,
yerel bir etkilesim cizgesindeki bir durumun aradahgidir. Resmi olarak bir ¢izge dugumu olan

v’'nin aradahgr;

ast(v) w

Zs;t t+£v st
Ost

Formil 9.4 Aradalik

form0lU ile hesaplanir. Burada o, s diguminden t dugimune giden kisa yollarin sayisini,
os:(v) bu yollarin v digumu Gzerinden gegenlerinin sayisini, wgise s diguminden t dGgimane
giden yolun agirligini temsil eder. Her durum igin elde edilen sonu¢ daha sonra Karar Kuralina

gonderilir.

Yerel Kesimler, yine yerel etkilesimli ¢izgiyi iki parcaya bolmeyi amagclayan bir baska yerel gizge
tabanl yéntemdir (Simsek 2008). Burada ¢izge, normallestiriimis kesim (NCut) adli bir dlcege
gore ikiye boltnur (Shi ve Malik 2000). Ncut su sekilde tanimlanir:

cut(A,B) cut(B,A)

NCutA,B) = =yt ol (d)

Formul 9.5 NCut

Burada Ave B iki bolumdur, cut(4, B), A'da baglayan ve B’de biten ayritlarin agirliklari toplamini
ve vol(A), A'da baglayan ayritlarin agirliklari toplamini temsil eder. Aynt agirliklar gecis
frekanslarini ile belirlenir. Algoritma, yerel etkilesim grafiginin bélinmesi i¢in spektral kimeleme

kullanmaktadir. Ardindan kesim kalitesini belirlemek icin bélimlemenin Ncut degerini hesaplar.
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Ncut degeri, bolimlerin iyi ayrilmis oldugunu belirten énceden belirlenmis bir kesme esigi (t.)
degerinden duslkse, bu kesimin sinir durumlari pozitif bir gézlem alirken, digerleri olumsuz

g6zlem alirlar. Yine, bu gézlemler, daha fazla eleme icin Karar Kuralina gonderilir.

Q-Kesim, etkilesim c¢izgesindeki gucli baglanan alanlarin sinir durumlarini bulmayi temel alan
bir baska otomatik alt hedef tanimlama yaklasimidir. Simsek'in yontemlerinden farkli olarak, Q-
Kesim tim durum gegislerini gorintileyerek darbogazlari secen genel bir kriter arar. Algoritma,
bir goreceli ziyaret frekansi dlgcegi ile hesaplanan gecis kapasitelerine dikkat ederek, gecmis
kullanilarak olusturulan gecis grafiginde bir Max-Flow / Min-Cut algoritmasi gercgeklestirir.
Algoritmanin ¢alismasi igin bir kaynak durumu sve bir hedef durum t gereklidir ve bu durumlarin
nasil segilecegi probleme 6zgudir. Kesimin kalitesi, durum uzayinin dengeli pargalarini
ayirabilen az sayida darbodaz durumunun belirlenmesiyle ortaya ¢ikar. Bu kalite, oran kesim

bélme oOlcedi (Wei ve Cheng 1991) ile saglanabilir.

N ALY
Q[Ne, Nt| = G087 7

Forml 9.6 Oran Kesim

A(Ng, Np), her iki kimeyi birlestiren gecis sayisidir ve kalite degeri probleme 6zgu kalite esigi
tg'nun Gzerinde olan kesintileri hesaba katar. Q-Kesim, bir darbogaz durumunun digerine yol
actig1 problemler igin iyi galisir, fakat birgok problem igin, bir dogrusal bélimleme semasi uygun
degildir. Parcali Q-Kesim adli genisletilmis bir Q-Kesim surimu, bir pargalama araci olarak

kesfedilen darbogazlar kullanir ve bdl-ve-yonet yaklagimi ile pargalar tzerinde bu iglemi yineler.

9.3 Tarihge Agaci Sezgiseli

Bu calismada, geleneksel tercih yaklagiminda, tercih baslangi¢c kimelerini olusturmacak yararli
durumlari tanimlamak igin sezgisel bir ydntem dnermekteyiz. ilk bulgularimiz (Demir, Cilden, ve
Polat 2016), yerel tarih analizine dayanan hedefe yonelik bir baslangi¢ kimesi olusturmanin
segenek Kkalitesini artirabilecegini gstermektedir. ilgili literatiriin gogunda, baslangic kiimesi
daha basit bir kesif kullanilarak tanimlanir ve odak genellikle iyi bir sonlandirma kosulunun

belirlenmesi Uzerinedir. Bununla birlikte, tarihge agaci tabanli sezgisel yaklagimimiz, bir tercihin
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baslatiimasinin soyutlamanin ayrilmaz bir pargasi oldugunu ve iyi bir sezginin, genel 6grenme
performansini olumlu yonde etkileyebilecegini gostermektedir. Sezgisel metodumuzun etkinligini

cesitli problemler Uzerinde kapsamli deneylerle géstermekteyiz.

Tercih olusturma isleminin ayrilmaz bir pargasi olarak, baslatma kiimesinin durumlarinin segimi
onemlidir. Tercihe 6dul zirvelerinin goreceli yonelimi gibi ortam 6zelliklerine dair bazi bilgilerle yol
gostermenin, &zellikle 6grenmenin ilk asamalarinda, tercih performansi Uzerinde olumlu etkisi

olmasi muhtemeldir.

Bu calismanin amaci, baslangi¢c kiimesini bir dizi kisitlama kriterini kullanarak (muhtemelen bazi
ek kisitlama olcutleri ile) basit bir "sonlandirma kimesinde olmayanlar" stratejisi kullanarak
baslangi¢c kimesi Ureten ve baglangig kimeleri icin yaygin olarak kullanilan hevesli yaklagimi
gelistirmeyi amaglamaktadir. Sonlandirma kosullarinin bir sekilde énceden belirlenmis oldugu
(alt hedef tanimlama, el ile tasarim, tercih aktarimi vb.) ve hedefe ulasmada potansiyel olarak
yararll olduklari varsayimiyla, sezgimiz, bir sonlandirma durumunun, kisa bir sire i¢in genellikle
goreceli bir ydnelime sahip oldugudur. Bagka bir deyisle, durum uzayinin belirli bir alt
kiimesinden bir (bir sonlandirma kosulu olarak atanmig) s durumuna ulasilmasi, aslinda
ulagiimasi gerekli olmayan ancak s’e wulasan durum uzayinin diger bdlumleriyle

karsilastirildiginda, hedefe giden yolda nispeten daha faydali olabilir.

Popller hevesli stratejilerden biri, bir bélim icindeki son durumdan 6nce ziyaret edilenler
arasindan baslangi¢ kiimesi durumlarini seger. Tercihin son durumundan énce kontrol edilecek
gegcis sayisi, tercih gecikmesi (o;) olarak adlandirilan ve harici olarak saglanan bir parametredir.
Bu strateji, daha 6nce ziyaret edilen her bir durumdan son duruma ulagsan bir yol oldugu ve

gelecekteki bolimlerde de benzer bir siralamanin yeniden olugacag: fikrine dayaniyor.
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Sekil 9.1. 2 oda 2 kap!1 problemi

Ancak, bu her zaman bdyle dedildir. Son durumdan dnce ziyaret edilen bazi durumlarin,
son durumu ziyaret etmeksizin hedefe daha iyi bir rotayla ulasmasi, yani uzun vadede daha
yuksek bir faydaya sahip olmalari mimkindir. Sekil 9.1'de verilen 2 oda 2 kapi probleminde
bdyle bir durumu inceleyelim. Sekil 9.2, etmenin alt hedef s;qyaraciliyiyla sag odaya gittigi ve
S191 alt hedefini ziyaret ederek sol odaya geri déndugu 6rnek bir bolimdeki tercih gecikmesi
yonteminin davranigini gdsterir. Bu durumda, s;,;'a ulasma tercihi, sag odadaki durumlar igin
kullanigh degildir. Bununla birlikte, tercih gecikmeli sezgisel olan hevesli strateji bunu hesaba
katmaz. Sadece bu durumlari baglangi¢c kimesine koyar ve gelecekte gerekli ayrimi yapmak igin
eylem sec¢im mekanizmasina guvenir. Ne yazik ki, bu gereksiz tercih iglemi, 6grenme degerleri,
ogrenmenin genel performansini olumsuz yonde etkileyen doygunluk seviyesine ulasincaya
kadar 6grenme zamanini ¢almaktadir. Ayrica, son durumdan énce birkag adimi kontrol etmek,
durum tekrarlarini (veya déngtilerini) dikkate almaz. Gézlemlenen ge¢miste durumlarin tekrari,

genellikle tercihinin etkisini azaltarak Uretilen baslatma setini kisaltir.

So| ... 5100 S108 1| S109 | 5101 G

0]

&

Sekil 9.2. Tercih Gecikmesi Yéntemi Ornegi

90



Od

Sekil 9.3. Tarihge Agaci Sezgiseli tarafindan Uretilen 6érnek bir agag

Algoritma 1'de verilen 6nerilen ydontem, bir son durumu g6z 6nune alindiginda, bir baslatma
kimesi olusturmak icin bir tarihge agacinin kullanildigi sezgisel bir yontemdir. Hedef yonelimi ile
tercih olusturmayi amacglamaktadir, bu da yeni bir tercihin baslangi¢ kiimesinin, érttk bir “yén” ile
ingsa etme olasiligi daha yuksek olan durumlarla sinirlandirmasi anlamina gelmektedir. Bu
yontem ayni zamanda, gereksiz donguilerin ortadan kaldiriimasi nedeniyle, tercih gecikme
sezgisi ile karsilastinildiginda daha genis bir durumlar kiimesini de dahil etmeyi amaclamaktadir.
Sekil 9.3 yaklagimimizin érnek bdélimdeki durumu nasil ele aldigini gdsterir. Problemin yapisi
sag odaya dogru bir yon gizdiginden, bizim sezgimiz, s,,; durumuna ulasan tercihin baslangig

kiimesine sag odadaki (s;o9 gibi) durumlari dahil etmez.
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Algorithm 1 HISTORY TREE HEURISTIC

Require: a history H

Require: a terminal state s; > we assume the terminal state is known in advance
Ensure: initiation set T
sy + FIND_ ROOT(H, s¢)
: parent(s,) + null, V, « 0,
: for each episode e € H ending with s, do
i < length(e) — 2
while 7 > 0 do > calculate state values backwards in history
if V,, is undefined V (rj;1 +v* V) >V, then
VS(' < Tip T (Af’ * VS:;+1)
parent(s;) < Sit1

(o B N N

e B

9: end if > get rid of loops

10: 14+1—1

11: end while

12: end for

13: Ve {s,L,E<0

14: for each state s # s, do

15: V «— Vu{s} > vertices of the tree

16: E « E U (s, parent(s)) > edges of the tree

17: end for

18: I « traverse sub-tree of (V, E) rooted by s; down to depth o4 (excluding s;)
and collect each visited state

19: return [

Algoritma 9.1 Tarihgce Agaci Sezgiseli

Bir son durum s; verildiginde, Algorithma 1 6ncelikle Algorithm 2’yi kullanilarak uygun bir kok
durumu s, bulur. Algoritma 2 yeni bir tercihin yonlendirilebilmesi i¢in olasi bir hedef durumu
bulur. Bir problemin birden fazla hedef durumu olabilecedi igin, algoritma etmenin bdlium
gecmisini incelemekte, bir 6dul zirvesi ile biten boélimleri kontrol etmekte ve s; durumu
kullanilarak en ¢ok gidilen son durumu dondirmektedir. Buradaki amag, yeni tercih i¢cin dogru bir

yon belirlemektir.

Kok diugum olarak s, durumu segildiginde, algoritma s, ile biten tim alt éykdleri (veya boélimleri)
gecerek her ziyaret edilen digumden s,'a giden en kisa yollara sahip bir agag¢ olugturur. Her
durum, kok s,'va kadar olan yolda alinan indirimli 6dullere gore Vdegerine sahiptir. Bu degerleri
kullanarak, s, ile biten her bolim, en son ziyaret edilen durumdan birinciye gezilerek, her durum
icin Ust durumlari, hedef durum s,’a ulasmak igin en iyi durumun bir temsilcisi olarak ayarlar

(satir 3-12). Sonug¢ olarak, bdlim sirasinda gbézlenen tim durumlar kimesi Vve her bir
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durumdan Ust duruma gecisleri temsil eden gecis kimesi Eile bir tarihge agaci olusturulur
(satirlar 13-17).

Algorithm 2 FIND_ROOT
Require: a history H
Require: a terminal state s;
Ensure: a root state s,

1. B, +0,Vs; € H > number of reward peaked episodes ending with s;
containing s;

2: for each episode ¢ € H do

3 Let s, be the last state of e

4: Let 7r,, be the last reward achieved in e

5: if s; € eand r; <7, where 1 < j <n then
6: E, «FE, +1

T end if

8: end for
9: 54 +— argmax F,
10: return s;

Algoritma 9.2 Kok Bulma Algoritmasi

Sekil 9.3, 2 oda 2 kapi 6rneginde algoritma tarafindan olusturulan bir agacin bir
bolimunu gosterir. Algoritma 1, s, hari¢ her ziyaret edilen durumu eklemek icin son durum
s, den baslayarak (6rnekte s;4,) bir gezim gerceklestirir ve bu gezimde gézlenen her durumu
baslatma kimesine dahil eder (satir 18). Son durumu s; 0 derinliginde olmak Uzere, gezimin

gidecedi en fazla derinlik, tercih derinligi (o,)olarak adlandirilan bir parametre olarak saglanir.

Geri kalan tercih Gretme mekanizmalari, tercih gecikmeli hevesli stratejiyle aynidir. Baslatma
kimesindeki durumlarin sonlandirma olasiligi, 0 olarak belirlenirken son durumlar igin 1 olarak

atanir. Son duruma ulagsma politikasi ER araciligiyla Uretilir.

9.4 Deneyler

Deneyler, literatirdeki referanslari ile birlikte Tablo 9.1'de listelenen alti farkli problem kullanarak
yapilmistir. Problemlerin taslaklari Sekil 9.4’te verilmistir. Taxi ve Tower of Hanoi digindaki
problemlerde, etmen, kuzey, dogu, giiney ve bati seklinde bir adimda dort pusula ydnine

gidebilir. 0.9'hk olasilikla hedeflenen ydonde hareket eder ve 0.1’lik olasilikla rastgele bir
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dogrultuda komsu bir hiicreye dogru yurar. Etmen, G hedef durumuna ulastiginda 1.0’k bir édul
alirken, diger herhangi diger bir adim O’lik bir 6dul verir. Bu problemlerde bir bolum, batidaki

odalarin herhangi bir hlicresinden rastgele baslar.

Tablo 9.1. Problem boyutlari

|  Problem | |S| | |A| | Ref. |
2 rooms 2 doors | 202 | 4 [16]
Virtual office | 212 | 4 [6]
4 rooms 4 doors | 404 | 4 [1
4 rooms 3 doors | 403 | 4 [1
Taxi 500 | 6 [5
Tower of hanoi | 243 | 6 [

Izgara problemlerinin duvar yapisi deney kimemizde amacini belirlemektedir. 2 rooms 2 doors
problemi (Sekil 9.4.a), iki darbogaz durumu ile klasik bir problemdir; bu, hem alt hedef tanimlama
problemleri hem de tercih Uretim mekanizmalari i¢in zorlayici olabilir. Burada kullanilan 2 rooms
2 doors problemi, hedef durumun konumu ile, daha uzun ¢6zim yollari elde etmek igin
degistirmemizden dolayi orijinal versiyonundan farklidir (Menache, Mannor, ve Shimkin 2002).
Virtual Office (Sekil 9.4.b) aslinda her biri bir hedef durumu iceren iki ayri oda ile kismen
g6zlemlenebilir bir MDP 6lc¢it problemidir (Dung, Komeda, ve Takagi 2009). Ancak, bizim deney
ortamimizda, problemin boyutunu arttirdik ve metotlarin, esit derecede cekici olan birden fazla
hedef durum oldugunda nasil davrandigini test etmek icin kismi gbézlem yapisini ¢ikardik. 4
rooms 4 doors (Sekil 9.4.c), farkli kapilardan c¢oklu ¢6zim yollariyla, alt hedef tanimlama
yontemlerinin etkinligini gostermek igin yaygin olarak kullanilan bir diger 6lgut problemidir (A.
McGovern ve Barto 2001). 4 rooms 3 doors (Sekil 9.4.d), gliney kapisinin kaldirildigi ve hedef
durumunun degistirildigi 4 rooms 4 doors probleminin degistirilmis bir versiyonudur. Bdylece,
guneybati odasi artik etmen icin bir tuzaktan baska bir sey degildir. Yararli bir makro eylem

olusturma politikasi, o odaya giren bir yol icermemelidir.
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G G

(a) 2 rooms 2 doors (b) Virtual office

__i__ -

(c) 4 rooms 4 doors (d) 4 rooms 3 doors

(f) Tower of hanoi

Sekil 9.4. Problem cizimleri

Taxi problemi (Sekil 9.4.e) deney kimemizde yer alan iyi bilinen bir referans problemdir.
Bu problemde, etmen belirlenen bir yerden bir yolcuyu istedigi yere transfer etmeye calisir. Diger
Izgara problemlerinde oldugu gibi, etmen doért pusula yénine gidebilir ve iki ek yolcuyla ilgili
eylemi yapabilir: yolcuyu al ve yolcuyu birak. Herhangi bir zamanda, yolcu R, G, B, Y ile
isaretlenmis hlicrelerden birinde veya takside yer alabilir. Yolcuyu al ve yolcuyu birak eylemleri
yalnizca taksi etmeni belirlenen hicrelerden birinde oldugunda etkilidir. Baslangicta, taksi
etmeni, 1zgara hicrelerinden herhangi birinde yer alir ve yolcu, belirlenmis hiicre konumlarindan

birindedir. Herhangi bir gezinme eylemi 0.8 olasilik ile basarili olur, aksi takdirde etmen, her biri
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0.1 olasilikla hareket yonine goére sola veya saga yonlendirir. Etmen, yolcunun yanlis yere
birakilmasinda -10 ceza, dogru yere birakiimasinda ise 20 &dul alir. Diger tim gegisler, -1’lik bir

varsayllan 6dul dederi verir.

Tower of Hanoi (Sekil 9.4.f) problemi, problem kimemizde klasik bulmaca oyunlarinin
temsilcisidir. Klasik tanimlarinda, problem, farkli boyutlarda m g¢ubuk ve n diskten olusur.
Problem, artan boyut sirasina gére gubuklardan birine yerlestirilen tim disklerle baslar. Amag,
diskleri birer birer bagka gubuga hareket ettirmek, ayni sirayla bu gubukta istiflemektir. Bir diskin
hareketi, yalnizca ¢ubuktaki en Ustteki diskse ve bos bir gubuga veya daha buyuk boyutlu bir
diskin Uzerine yerlestirilecekse gecerlidir. Deneylerimizde, m = 3 ve n = 5 olarak ayarladik. Bu
ayar icin 6 disk hareketi eylemi vardir ve etmen eylem adimi basina yalnizca bir disk tasiyabilir.
Eylemler deterministiktir, gecersiz bir eylem ise ¢evrede higbir degisiklige neden olmaz. Etmen,
hedef duruma ulagildiginda 1.0’lik bir 6dille 6dullendirilir ve gecerli olmayan bir eylemi uygularsa

-0.1 ile cezalandirilir. Bagka herhangi bir eylem, -0.01"'lik bir varsayilan ceza verir.

9.4.1 Onceden Tanimlanmis Alt Hedeflerle Deneyler

Testlerimizdeki iki deney dizeneginin ilki, 6grenme baslamadan 6nce yararli son durumlar (alt
hedefler) kiimesini saglayarak adil bir karsilastirma yapmayi amac¢lamaktadir. Deneyler, tarihge
agaci sezgiseli performansini tercih gecikmesi yontemi uygulayan hevesli tercih Gretme stratejisi
ile karsilastiriimak igin tasarlanmistir. Problem dinamikleri incelenerek her problem igin anlamli

alt hedefler 6nceden tanimlanmistir.

9.4.1.1 Ayarlar

Oda problemleri igin tercihler icin bariz yararli son durumlar kapilardir. Taxi problemi igin, bunlar,
gezinme darbogaz durumlaridir ve taksinin yolcuyu aldiktan sonra vardigi durumlardir. Tower of
Hanoi probleminde en blylk diskin tek basina hedef cubuda yerlestirildigi veya en blyuk ve
ikinci en buyuk disklerin birbirinin Gzerine hedef cubukta yerlestirildigi durumlara kargilik gelen
dort durum alt-hedef olarak saglanmistir. Etmen, yeterli sayida bdlim tecribe ettiginde bir son
durumuna (son durum dahil olmak Uzere) ulasmak igin bir tercih olusturur. Bu sayi, dnceden
tanimlanmis alt hedef deneylerinde yapilan tim denemeler icin 10 olarak ayarlanmis olup bu

saylya bélim esigi (t,) denir.
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Tablo 9.2. Ogrenme parametreleri

| Algorithm lParameter | Value |

Q/Macro-Q : %(3;
Learning . =
@ 0.125
i v 0.9
Experience
R?plﬁmco "8 +1000.0
o T ~100.0
Tde fault —1.0

Son durumlar belirlendikten ve baslatma kiimelerinin olusumu tamamlandiktan sonra, ER, etmen
tarafindan, terminal durumuna ulagsmak icin baslatma kiimesindeki durumlar tzerinden politika
Uretmek icin kullanilir. Bir gecis, son duruma ulastiginda 1000'lik bir édul kazanir, baslangi¢
kiimesinden ayrildiginda -100.0 ile cezalandirilir ve baska gegisler icin -1’lik bir ceza alir. ER'nin
6grenme parametreleri @ = 0.125 ve y = 0.9'dur. Bir tercih son duruma ulastiginda 1.0’k bir
olasilikla sonlandirilirken, baslangic kimesindeki herhangi bir durumda sonlandiriimaz. ER
parametreleri Tablo 9.2'de verilmigtir. ER islemi, Q fonksiyonunun hizli bir gekilde

yakinlasmasini saglamak igin 10 kez tekrarlanir.

Tercih gecikmesi ve tercih derinligi parametreleri, sonugta ortaya c¢ikan tercihlerin, her iki
yaklagim igin ortalamada yaklagsik olarak en fazla 3 durum farki olacak sekilde ayni sayiya sahip
baslatma kimelerine sahip olacak sekilde ayarlanir. Macro-Q Learning, Tablo 9.2'de verilen
o6grenme parametreleriyle birlikte kullanilir. Tim yontemler, segenekler olmadan ayni 6grenme
parametrelerini kullanarak normal Q-Learning ile kargilastiriimigtir. Test sonuglarinin 200 deney

ortalamasi ile alinmistir.

9.4.1.2 Sonuglar ve Yorumlar

Sekil 9.5'te verilen sonuglardan agikga anlasiimaktadir ki, adil kosullar altinda, baslangi¢ kiimesi
icin tarihce adaci sezgisi kullanilarak olusturulan tercihlerle Macro-Q Learning, tercih gecikmesi
sezgisi kullanilarak olusturulan tercihlerle olan haline gére hedef durumuna ulagsmak igin gerekli
adim sayisi bakimindan ortalamada daha iyi performans gOstermektedir.. Bizim deney
kimemizdeki her problem igin, tarihce agaci 6zellikle 6grenme surecinin ilk asamalarinda

Macro-Q Learning algoritmasina bir avantaj saglar.
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Sekil 9.5. Ortalama hedefe ulasma adim sayisi

Olusturulan tercihlerin kalitesini daha iyi analiz etmek igin, iki 6l¢cl ortaya atilmistir: Bunlardan
biri, baslangi¢c kiimelerinin kesisim kimesi buyukligindn, birlesim kimesi blyUkligine orani
olarak verilen, tercih c¢akismasi'dir. Bu &lgunin daha ylksek degerleri tercihler arasinda
potansiyel olarak gereksiz tekrarlarin bir gostergesidir. Diger él¢l, tercih énceligi olup, baslatma

kimesindeki durumlarda tercihi kullanmani ne kadar cazip oldugunu gosterir.
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Tablo 9.3. Tercih kalitesi ve zaman kullanimi

Option Average time
Problem o'f'erlap '(%) ovef'head (.msec)
option | history | option | history
lag tree lag tree
2 rooms 2 doors | 13.99 0.38 21.82 20.69
Virtual office 9.43 1.15 11.83 10.39
4 rooms 4 doors 9.62 0.03 31.58 35.45
4 rooms 3 doors | 12.85 0.00 103.79 105.31
Tazxi 52.59 51.24 25.53 23.31
Tower of hanoi 30.61 0.00 142.11 77.96

Tercih onceligi asagdidaki gibi tanimlanmistir;

2ser, P(3,0)

P(o) = 1A

p(s, 0) ise su sekilde tanimlanmistir;

L, 1110",19{@(51 Or) = Q(Sa 0)1

0, otherwise

p(s,0) =

Burada o eldeki tercih, s I,’daki bir durumu, o’ s’den alinabilecek herhangi bir tercihi ve I,

ise o tercihinin baslatma kiimesini temsil eder.

Tablo 9.3, iki sezgisel yontem tarafindan olusturulan tercihlerin tercih gakisma degerlerini ve
ortalama CPU zamanini listeler. Tercih gakismasi agisindan, tarihge agaci sezgiseli problemlerin
cogunda o6nemli bir iyilesme saglar. Bu, tarihge adaci sezgiselinin, bir tercih icin, gereksiz
tekrarlarin azaltilacagi sekilde bir baslatma kimesi olusturabilecedi anlamina gelir. Dahasi, bu

yontem, az ¢ok ayni CPU zamanini kullanarak bunu basarir.
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Sekil 9.6. Tercih 6nceligi degerleri

Tarihce agaci yontemi ile olusturulan tercihler, ortalamada, Sekil 9.6'da goéruldugu gibi, tercih
gecikmesi yontemi kullanilarak olusturulanlardan daha fazla tercih edilir. Goreceli fark, problem
boyutunun ve son durumlarinin sayisinin artmasiyla daha 6énemli hale geliyor; ve bu, tarihge
agaci tabanli baglatma kimelerinin, hedefe yonelik tercihlerin olusturulmasini tesvik ederek,

makrolar aracihgiyla eylem secim surecini yonlendirdigini destekliyor.

Metodumuzun bu gelismeyi nasil gerceklestirdigine dair daha derin bir anlayisa sahip olmak igin,
asagidaki sekiller, baglatma kimesi igcinde bulunan her bir durumun ortaya ¢ikis frekanslarini,
ortalama alarak gorsellestirir. Daha parlak renk, durumun daha ¢ok segildigi anlamina gelirken,

karanlik renk ise daha az segildigi anlamina gelir.

(a)

Sekil 9.7. Ornek problem
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Ama o6nce, diger oda problemleri ile ayni etki, gegis ve 6dil yapisina sahip ancak herhangi bir
darbogaz duruma sahip olmayan basit bir 10x10 1zgara problemini (Sekil 9.7.a) incelemek yararli
olabilir. Bu, bir son durumunun bu problemde rastgele segilmis olmasi durumunda, problem
dogal olarak boélimlenemeyecegi icin 6grenme performansini gelistirmenin mimkuin olmadigi
anlamina gelir. Bununla birlikte, yine de, hedef durumun konumu, rastgele secilen bir son
duruma gore bir tercih yonelimi verebilir. Yapay son durum (ya da alt-hedef) olarak, i1zgara
probleminin ortasinda bir yer segcilir ve baslatma kimeleri olusturmak igin tercih gecikmesi ve
tarihnce agaci yontemleri g¢agrilir ve sonra tercihler olusturulur. Her bir durum icin baslatma
kiimesinde bulunma frekanslari Sekil 9.7.b ve 9.7.c'de gosterilmistir. Her iki ydntem de baslangi¢
kimelerinde yaklasik 17 duruma sahip olmustur. Rakamlarla gosterildigi gibi, tercih gecikmesi
yaklasimi, verilen son duruma gevre durumlardan ulasmayi amaclayan bir tercih olusturur. Ote
yandan, tarihge agaci yaklasimi sadece baslangi¢ durumu ve son durumu arasindaki durumlari
icerir. Hedef durum giney-dogu koésesinde yer aldigindan, baslangic kimesi 6geleri olarak
secilen durumlar, hedef duruma dogru bir “ydn”e sahip olacak sekilde secenegi acikca
sekillendirmektedir. Elenen durumlar, son durumu ziyaret etmeye gerek kalmadan hedef

durumuna ulagsman daha kisa yollara sahiptir.

V), Ul 7

(a) optlon lag (b) histor

tree

e

Sekil 9.8. 2 rooms 2 doors problemindeki baslatma kiimeleri

2 rooms 2 doors problemi, etmenin tek hedef durumuna ulasmasi igin iki alternatif yol sunar.
Etmen, kapi giriglerine giden donguler icinde donebildiginden, tercih gecikmesi mekanizmasi,
kapinin sag tarafindaki durumlarin birgogunu seg¢me egilimindedir ve bunlari baslatma
kimelerine ekler. Bununla birlikte, tarihge adaci sezgiseli tarafindan olusturulan bagslatma
kimeleri sadece batidaki odanin durumlarindan ibarettir (Sekil 9.8.b). Ayrica, bati odasindaki bir
durum, kapi giriglerine giden tercihlerin sadece birinin baglangi¢ kiimesine eklenirken, bu tercih
gecikmesi sezgiseline kiyasla ¢ok daha disik bir segenek ¢akismasina yol agmaktadir (Tablo

9.3). Bunun nedeni, batidaki odadaki bir durumun, olusturulan agag icindeki bir kapi durumunun
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altindaki alt agaglardan sadece birine ait olmasidir. Bu, tarihge agaci yonteminin yararli bir tercih
Uzerinde yapilacak gereksiz kesifleri atlamasina ve 6grenme hizindaki performansini

gelistirmesine izin verir (Sekil 9.5.a).

(a) option lag (b) history tree

Sekil 9.9. Virtual Office problemindeki baslatma kiimeleri

Virtual Office probleminde oldugu gibi, ¢coklu hedef durumlari ortaya ciktiginda, tarihge agaci
sezgisi hala 6grenme hizi acisindan tercih gecikmesinden daha iyi performans gosterir (Sekil
9.5.b). Darbodaz durumu iceren bir bolim genellikle ilgili odada hedef durumla bittiginden,
tarihce agaci sezgiseli, hedef durumu koéku olarak secer ve bu da o odaya girmek icin bir tercih
olusturur. Bu secim mekanizmasi, yontemimizin bir etmeni hedef durumu olan bir odadan
¢ikaracak bir tercih olusturmasini engeller. Baslangi¢ kiimelerindeki durumlarin frekanslari Sekil
9.9'da cizilmistir, bu da tarihge agaci sezgiselinin, dogudaki amaca yonelik hedefe vekalet

etmede daha hevesili tercihleri elde etme egiliminde oldugunu géstermektedir.

[ [ TN [T

e
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(a) option lag (b) history tree

Sekil 9.10. 4 rooms 4 doors problemindeki baslatma kiimeleri
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(a) Q learning without op- (b) option lag (c) history tree
tions

Sekil 9.11. 4 rooms 4 doors problemindeki durum ziyaret edilme frekanslari

4 rooms 4 doors probleminde, sol odalar arasindaki kapi acgik bir darbodaz oldugu igin otomatik
tanimlama yontemleriyle bir alt hedef olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte, etmeni dogru
odalara yonlendiren alt hedefler, 6grenme slrecinde daha faydalidir. Sekil 9.5.c, sol odalar
arasinda bulunanla birlikte U¢ kapi dnceden saglandiginda, tercih gecikmesi sezgiselinin
olusturdugu tercihler, etmenin, ilgili alt hedefin gercekte gereksiz oldugunu 6grenmek igin zaman
harcadigini géstermektedir. Ancak, bu problemi, tarihge agaci sezgiselinin olusturdugu tercihler
ile gérmayoruz. Tarihge agaci, kapinin etrafindaki durumlarn kullanarak bir baslatma kimesi
olusturma egdiliminde olan tercih gecikmesi sezgiselinden farkl olarak, yalnizca birka¢ durumu
kullanan bir baglatma kumesi olusturur (Sekil 10). Sekil 11 bu bulgunun desteklendigini
g6stermektedir. Bu durum, etmenin tercih gecikmesi mekanizmasiyla kapi araligini daha sik
ziyaret ettigini, ancak tarihce agaci sezgiseli ile hedef duruma daha erken ulastigini

gbstermektedir.
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Sekil 9.12. 4 rooms 3 doors problemindeki baglatma kiimeleri

4 rooms 4 doors probleminin degistirilmis versiyonu igin, giiney odalar arasindaki kapi olmadan
(Sekil 9.4.d), sol odalar baglayan kapiya ulasmak icin bir tercih ancak glineybatidaki odadan
baslatiliyorsa yararlidir. Baslangi¢ kiimesine dahil edilmek i¢in, tarihge agaci yontemi yalnizca
tercihi oda cikisina yénlendiren durumlari seger. Segim stratejileri arasindaki fark, Sekil 9.12'de

acikga gordlebilir.

[ [
(a) option lag (b) history tree

Sekil 9.13. Tower of Hanoi problemindeki baslatma kiimeleri

Tower of Hanoi gibi 1zgara disi bir problemde, tarihge adag¢ sezgiseli tarafindan olusturulan
tercihler, diger sezgisele gore, etmenin, daha hizli bir gekilde daha iyi bir politikaya
yaklagmasina olanak tanir (Sekil 9.5.f) . Sekil 13, agik bir sekilde tarihge agaci sezgisinin, hedef
duruma giden yolun alt hedefinden 6nceki durumlari igerdigini agikga gdstermektedir. Bu fark,

6grenmede daha iyi bir performansa yol acar.

Son olarak, Taxi probleminde, yolcunun hedefi dogal olarak hedef duruma dogru bir ydonlendirme
Onerir. Tarihce agdaci sezgisi, hedefe yodnelik tercihler olusturmaya yardimci oldugundan,
performansi, Sekil 9.5'te géruldigu gibi, tercin gecikmesi performansindan gok daha iyidir. Ote
yandan, Taxi problemindeki alt hedefler ardigiktir, yani ilk durumdan baglayarak, hedefe giden
yolda birden fazla alt-hedefler vardir. Bu, her iki ydntem i¢in diger sorunlara kiyasla daha yiksek
bir tercih ¢akismasina neden olur. Bununla birlikte, tarihge agaci sezgisi hala 6rtisen tercihler

acisindan tercih gecikmesi sezgiselini geride birakmaktadir (Tablo 9.3).
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Genel olarak, tarihge adaci sezgisi yoluyla Uretilen hedefe yonelik tercihler, tercih gecikmesi
mekanizmasi araciligiyla yaratilanlara gére daha fazla tercih edilir gibi gérinmektedir. Problem
kiimemizdeki tim problemlerde daha iyi performans gdstermektedir (Sekil 9.5). Bu, tarihge agaci
sezgisinin, geleneksel hevesli baglatma kumesi yaklasimindan daha iyi bir alternatif olabilecegini
disUndirmektedir.

9.4.1.3 Parametre Analizi

Daha fazla analiz icin, tercih Gretme icin kullanilacak iki alt hedefin bulundugu 2 rooms 2 doors
probleminde farkli parametre degerleriyle her iki sezgiseli denedik. Deneyler, belirlenen
baslangi¢c parametrelerinin farkl degerleri; yani, tercih gecikmesi igin o,ve tarihge agaci igin og;
baslangi¢ kiimesi boyutlarinda adil bir kontrol yapiimasi adina degistirilerek yapilmistir. o;, son
durumdan o6nce kontrol edilecek adim sayisini sinirlandirirken, o4z, son durumun altindaki
agactaki arama derinligini belirler. Her iki sezgisel icin de, 10, 30 ve sinirsiz (pratik olarak,

alabilecekleri maksimum deger), olmak tzere 3 parametre degeri ayri ayri uygulanmistir.

2500

T T
] Q wio options

! Macro-Q w/ option lag (o, = 10) - - - -
Macro-Q w/ option lag (o; = 30) - ]
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1500 |3

1000 [
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(a) option lag

2500
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2000 | Macro-Q w/ history tree {04 = 30) - o
Macro-Q w/ history tree (0g = =) —-=-—

1500 |+)

1000
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0 . B S =
o 10 20 30 40 >0
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(b) history tree

Sekil 9.14. 2 oda 2 kapi probleminde farkli parametrelerle olusturulmus tercihlerle ortaya gikan
adim sayisi grafikleri
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Tablo 9.4, tercih gecikmesi degerini artirmanin da ortalama baglatma kimesi boyutunu
artirdigini gosterir. Sinirsiz tercih gecikmesi ile, |I|neredeyse tim durum uzayina ulasir. Ancak,
etmen hedef durumla ayni odadayken, kapilara geri donmesi gerekmediginden, bu durum,
odanin sag odadaki tercihlerin kullanimini ortadan kaldirmak igin fazladan zaman harcamasina
neden olur. Bu gozlem, tercihler etmene sunuldugunda, Sekil 14’'te gorilen hedefe ulasmak igin

atilan adim sayisindaki artigla desteklenmektedir.

Tablo 9.4. 2 oda 2 kapi problemindeki tercih kalitesi ve ortalama baslatma kimesi buyukltkleri

Option Initiation set
overlap (%) size (|I|)
0] Or 0g . - P .
option | history | option | history
lag tree lag tree
10 13.99 0.38 45.02 43.35
30 22.84 0.58 97.72 49.53
o's) 48.60 0.53 171.68 50.17

Ote yandan, tercih derinliginin artirilmasi etmenin baglatma kimelerine yalnizca sol odayi
eklemesini saglar. Bizim sezgisel tercih ¢cakismasini 6nlediginden (Tablo 9.4), soldaki oda iki
tercih arasinda paylastirihr, bu da baslangic kimelerini sinirsiz tercih derinligi ile yaklasik 50
durum barindiracak hale getirir. Baslangi¢c kimelerine sag oda durumlarini dahil etmekten

kacinan yaklasimimiz, farkl tercih derinligi degerleri ile benzer bir performans gosterir.
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9.4.2 Otomatik Alt Hedef Tanimlama Yontemleri ile Deneyler

Tablo 9.5. Otomatik Alt Hedef Kesif Yontemlerinde Kullanilan Parametreler

Parameters used

Problem Method P q te tq te
LoBet 0.7 | 0.07 - - -

2 rooms 2 doors LCut 0.2 | 0.01 | 0.05 - -
SegQCut - - - 1000 | 10

LoBet 0.8 | 0.08 - - -

Virtual office LCut 0.1 | 0.01 | 0.05 - -
SegQCut - - - 1000 | 15

LoBet 0.5 | 0.05 - - -

4 rooms 3 doors LCut 0.2 | 0.01 | 0.015 - -
SegQCut - - - 1000 | 10

LoBet 0.5 | 0.05 - - -
4 rooms 4 doors LCut 0.2 | 0.002 | 0.05 - -

SegQCut - - - 2000 | 10

LoBet 0.3 | 0.03 - - -

Taxi LCut 0.04 | 0.002 | 0.05 - -
SegQCut - - - 1000 | 200

LoBet 0.9 | 0.09 - - -

Tower of hanoi LCut 0.25 | 0.025 | 0.05 - -
SegQCut - - - 200 | 10

Deneylerin ikinci kismi, yerinde yapilan testler olarak yorumlanabilir. Bu nedenle, simdi, yararli
alt hedefleri etkin olarak bulduklari bilinen otomatik algoritmalarla birlikte, baslangi¢ kiimesi
olusturma yéntemimizin etkinligini arastirmaya calisacagiz. Onceden tanimlanmis alt hedeflerin
verildigi durumdan farkl olarak, simdi otomatik kesif ydontemleriyle bulunacak olan alt hedeflerin
sayisi ve kalitesi Uzerinde herhangi bir kontrol yoktur. Bdylece, tercih olusturma detaylar
acgisindan adil bir karsilagstirma yapmak artik kolay degil. Bu nedenle, bu deney durumu igin,
klasik 6grenme performans kriterine ek olarak (yani bélim basina ortalama adimlar), toplam
calisma suresi ve ek bellek kullanimi gibi daha genel dlgiimlerini karsilastirarak daha genis bir

bakis acisi saglamaktayiz.
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9.4.2.1 Ayarlar

Bu deneylerde, dnceki ayarlardan farkl olarak, alt hedefler, yani Yerel Aradalik (LoBet), Yerel
Kesimler (LCut) ve Pargali Q-Kesim (SegQCut) gibi iyi bilinen bazi yontemlerle, otomatik olarak
kesfedilmektedir. Genel 6grenme parametreleri, 6nceden tanimlanmis alt hedefler durumundaki
(Tablo 9.2) ile ayni olsa da, alt hedef bulma ydntemleri icin kullanilan parametreler, Tablo 9.5
verilmistir. Tablo 9.5 icindeki parametreler, bir dizi deneme-ve-yanilma calismasiyla
belirlenmistir, béylece her bir yontem, égrenmeyi etkili bir sekilde gelistirmek igin yeterli sayida
yararll alt-hedef bulmaktadir.Tercih gecikmesi ve tarihge agaci baslatma kimesi olusturma
yontemleri igin ayni ayarlar énceden tanimlanmig alt hedefler ile yapilan deneylerdekilerle ayni
olacak sekilde kullanilir. Ote yandan, Parcali Q-Kesim algoritmasinin (bundan sonra pargalama
olarak adlandiracagiz) baglatma kimesi olusturma sezgisi, baslatma kiime boyutunun kontrol
edilmesi icin herhangi bir parametreye sahip degildir. Bu nedenle, 6énceden tanimlanmis alt
hedefler durumundan farkl olarak, ilgili deneyler, "hemen hemen esit baslatma kiime bUyUkIugu"
durumuyla sinirh degildir, sonug olarak, ortaya ¢ikan tercihlerin, her bir sezgisel igin baglangi¢

kimelerinde ayni miktarda durumlari yoktur.

Parcali Q-Kesim, etmenin problemi neredeyse kararl (yani dedismeyen) bir durum gegis gizgesi
elde etmek icin yeterince arastirdigini garanti etmek amaciyla bir bélim esigine t,ulastigi zaman
gercgeklestirilir. Pargali Q-Kesim'de kullanilan ilk kaynak ve hedef durum ciftleri, her bir problem
icin elle verilir, béylece algoritma makul bir bélumleme yapabilir. Pargali Q-Kesim tarafindan
parcalanan bolumlerini baslatma kimesine ekleyen sezgisel de diger sezgisel yontemler ile
karsilastiriimistir. Her bir alt hedef kesif metodu, farkli baslatma kimesi olusturma sezgisel

teknikleriyle ayri ayri test edilir.
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9.4.2.2 Sonuclar ve Yorumlar

Tablo 9.6. Otomatik Alt Hedef Kesiflerinin Ortalama Hedef Duruma Ulasma Adim Sayilari

Macro-Q w/ LoBet | Macro-Q w/ LCut Macro-Q w/ SegQCut

Problem Q option history option history option | segmen- | history
lag tree lag tree lag tation tree

2 rooms 2 doors | 696.58 463.43 317.16 452.09 318.68 497.56 311.96 314.05

Virtual office 520.54 360.05 266.89 351.01 294.41 394.71 222.43 276.81

4 rooms 4 doors | 751.44 237.97 306.96 425.71 308.91 472.81 279.11 281.98
4 rooms 3 doors | 3043.17 | 1470.23 614.71 3140.24 1090.57 1411.21 943.55 940.31
Taxi 161.46 114.06 78.02 112.38 92.72 98.51 81.86 82.03
Tower of hanoi 856.82 831.59 317.88 941.60 549.20 966.24 729.09 677.46

Tablo 9.6'da gorildugu gibi, tarihce agaci sezgisi tarafindan olusturulan tercihlerin 6grenme
performansi, tim alt hedef bulma ydntemlerinde ve tim problemlerde tercih gecikmesi ile
olusturulan tercihlerden uUstiin performans gdsterir. Bu sonug, 6nceden tanimlanmigs alt hedefler
ornegine benzemektedir, clnklu tarihnge adaci sezgiseli, yalnizca tercihin hedefe ulasmada
yararli oldugu kanitlanmis durumlari igerir ve bu sekilde, etmeni gereksiz bir 6grenme
suresinden kurtarir. Ote yandan, parcalama sezgiseli ile olusturulan tercihlerin performansi,
tarihnce agaci sezgiseli ile olusturulanlara cok yakindir. Parcalama sezgiseli kesme tarafindan
bdélimlendirilen kaynak parcadaki tim durumlari icerdiginden, olusturulan tercihler daha bluyuk
baslatma kimelerine sahip olma egilimindedir (Tablo 9.7). Her durum igin, tarihge adaci sezgisi,
hedefe adim sayisi acisindan parcalama sezgiselligi ile benzer bir performans goésterse de, bu

performansi 6nemli dlcide daha kiglk baglatma kimeleriyle elde eder.

Tablo 9.7. Pargali Q-Kesim Algoritmasi ile Elde Edilen Baslatma Kime Boyutlari

Problem option lag | segmentation | history tree
2 rooms 2 doors 25.61 97.51 43.25
Virtual office 46.99 155.28 116.79
4 rooms 4 doors 50.07 133.97 50.45
4 rooms 3 doors 71.05 99.66 78.19
Tazi 14.55 23.94 23.99
Tower of hanoi 17.23 25.02 28.23

Sezgisel yontemlerin bellek tliketimi, alt hedef tanimlama ve tarihge tutma igin gereken ek bellek
bakimindan Tablo 9.8’de verilmistir. Tarihgce agaci sezgiseli, ek bir aga¢ yapisini kullanmasina
ragmen, bellek tiketimi tercih gecikmesinden daha iyidir, ¢unkl tarihge agaci sezgiselligine

sahip tercihler etmeni ¢ok daha kisa bir hedefe ydnlendirir ve kisa boéliumlere neden olur.
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Parcalama sezgiseli igin gereken ek bellek kullanimi ise, bir baglatma kiimesi olusturmak igin
olusturulan pargalar igindir. Benzer sekilde, 6grenme performansindaki artis genel bellek
kullanimini azaltiyor gibi gérGnmektedir. Cogunlukla bu avantaji paylastiklar icin, hem tarihge

agacinin hem de pargalama sezgisellerinin bellek tuketimleri birbirine ¢ok yakindir.

Tablo 9.8. Alt Hedef Tespiti Yontemlerinde Hafiza kullanimi

Macro-Q w/ LoBet | Macro-Q w/ LCut Macro-Q w/ SegQCut

Problem option history option history option | segmen- | history
lag tree lag tree lag tation tree

2 rooms 2 doors | 485.90 352.66 474.79 355.60 537.25 373.45 374.27

Virtual office 641.91 490.75 632.45 538.71 906.04 547.21 653.91

4 rooms 4 doors | 1233.42 725.03 976.97 728.04 1127.46 706.20 705.40
4 rooms 3 doors | 3482.72 1552.94 7188.94 2658.60 | 3493.59 | 243217 | 2417.91
Taxi 1997.84 1447.97 1918.37 1642.15 1926.61 | 1717.06 | 1720.00
Tower of hanot | 1484.26 628.64 1661.79 1122.82 1749.11 1319.82 | 1242.94

Tablo 9.9. Alt Hedef Tespiti Yontemlerinde Calisma Sureleri

Macro-Q w/ LoBet | Macro-Q w/ LCut Macro-Q w/ SegQCut

Problem Q option history option history option | segmen- | history

lag tree lag tree lag tation tree
2 rooms 2 doors | 853.62 90.84 62.96 108.99 81.59 119.15 91.63 89.61
Virtual office 74.64 75.18 56.50 92.12 77.86 97.92 62.56 75.37
4 rooms 4 doors | 204.81 | 216.06 138.10 22547 177.73 234.08 155.43 170.34
4 rooms 3 doors | 740.84 | 572.14 274.49 1206.60 506.85 700.33 048.07 483.93
Taxi 51.71 167.95 121.80 84.00 63.62 130.43 127.30 128.13
Tower of hanoi 60.21 221.61 101.83 288.11 219.21 206.04 175.08 242.53

Bolim basina ortalama CPU zaman tiketimi sonuglari, Tablo 9.9'da verilmistir. Alt hedef
tanimlama metotlari, genel 6grenme prosedirini etkileyen cgesitli sonuglar Uretebildiginden,
metotlar arasinda adil olabilmeleri i¢in, bu ¢izelgenin toplam 6grenme suresini gosterdigine
dikkat etmek gerekir. Sonuglar, tarihge agacina sahip tercihlerin, hem normal Q-Learning'e hem
de tercih gecikmesi sezgisi ile 6grenmeye kiyasla CPU zamanini disurdiguna gostermektedir.
Macro-Q Learning tarafindan tarihce agaci tabanli baglatma kimeleri olusturularak kazanilan
zamanin, gereken ek hesaplamadan daha fazla oldugu goérilmektedir. Yine, 63renme hizindaki
benzer performanslar gibi, pargcalama ve tarihge adaci sezgiselleri igin zaman tuketimleri
birbirine gok yakindir. CPU zamani agisindan, tarihge agaci sezgisi, tercih gecikmesinden daha
iyidir ve parcalama sezgisiyle rekabet eder.
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Her ne kadar parcalama sezgiseli ve tarihge agaci sezgiseli benzer bir performans sergiliyor olsa
da, Pargcali Q-Kesim yonteminin, kiresel bir yaklagim kullanarak, anlamli bir alt hedef
tanimlamasi yapilabilmeden 6nce tim durum uzayinin arastiriimasini gerektirdigini hatirlatmak
gerekir. Ote yandan, tarihge agaci sezgisi, bir alt-hedef tanimlandigi anda kullanilabilir. Ayrica,
Parcali Q-Kesim’in ¢alismasi igin ilk kaynak ve hedef durumlarin dnceden saglanmasi gerekir,
bdylece makul bir bélimleme bulunabilir. Bu durumlarin segimi problemlidir ve her zaman elle
tanimlamak her zaman kolay olmayabilir. Ote yandan, tarihge agaci sezgiseli, problem uzayina

6zgu hicbir ek bilgi olmadan calisabilir.

9.5 Sonug

Bu makalede, bir tarihge agaci sezgisel yontemi kullanilarak hedefe yonelik bir tercih baslatma
kimesi Uretme yontemi dénerdik. Yéntem, bir tercihin baslatma kimesini, tercihi kullanan
durumlarin daha o6nce deneyimlenen hedeflere giderken faydali olacagr garantisiyle
kisittamaktadir. Daha yuksek kalite tercihlere ulasarak, yeni yaklasim, diger ydntemler ile
karsllastiriidiginda, ek hesaplama zamani ve bellek gerektirmeden, etmenin 6drenme
performansini arttirmaktadir. Deneyler, énceden tanimli alt hedefler ve iyi bilinen alt hedef
tanimlama algoritmalari kullanilarak otomatik olarak olusturulmus alt hedeflerle birlikte

yapilmistir.

Gelecek igin olasi bir calisma yona, Uretilen tercihlerin yonina belirleyen kdk durumun segimi
icin iyilestirmeler olabilir. Tanimlanan bir alt hedefin ulasiimasinin en faydali oldugu bir kok
durumu se¢mek faydali olabilir veya farkli yénlerde ayni son durumuna gitmeyi amaclayan ¢oklu
tercihlere neden olan ¢oklu kokler secilebilir. Ayrica, olusturulan agag, tercih politikasinin ingasi
icin de dogrudan kullanilabilir. Eksik olan tek parca, etmeni agactaki yollarda yonlendiren
eylemlerdir. Tecrube tekrari mekanizmasinda kullanilan yapay oéduller, her bir durum icin en iyi

hedef agacin o durumun Ust durumuna karsilik gelecek sekilde degistirilebilir.

10 SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu raporda oOnerilen yontemleden ilki, 6grenme etmeninin 6grenmenin erken evrelerinde hedef

duruma giden yolda 6nemli durumlari tanimlamasina yardimci olan, Yerel Kokler adi verilen
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agac tabanli otomatik alt hedef bulma yodntemidir. Yerel Kokler yontemi, genellikle hedef
durumlar olan 6dil zirvelerinde uygulanabilir. Tercihler catisini kullanarak, 6grenen etmen
belirlenen alt hedeflere ulagsmak igin soyutlamalar hazirlayabilir. Yontem, her ziyaret edilen
durumdan hedef duruma dogru ydnlendirilen kisayollarin birlesme noktalarini yerel olarak

tanimlamak igin agag tabanli bir metrik kullanmaktadir.

Ogrenme hizi agisindan, Yerel Kdkler, lizerinde deney yapilan tim problemler icin standart Q-
Ogrenme'den daha iyi performans gostermektedir. Ayrica, buldugu alt hedeflerin diger
yontemlerin bulduklarina gére daha koéti olmadigini goéstererek diger yerel ydntemler ile

ortalamada benzer performansa sahiptir.

Test edilen diger grafik temelli ydntemlerle karsilastiriidiginda, Yerel Koklerin zaman
karmasikhg daha dusiktir. Ote yandan, bélim basina ortalama CPU sireleri
karsilastirildiginda, Yerel Kokler, en dusuk teorik zaman karmasikhdina sahip fakat her adimda
cagrilmasi gereken RN dahil olmak Uzere, diger tim yodntemlerden daha iyi performans
gostermektedir. Yerel Koklerin genel olarak daha ylksek etkinlie sahip daha az sayida alt
hedefi belirledigi de gosteriimistir. Ustelik RN ve L-Cut'dan farkli olarak ek bir parametre
gerektirmemektedir.

Yerel Kokler yontemi gergevesinde, olasi bir yeni aragtirma dogrultusu, problemin yapisina daha
az bagimh parametrelerle galisan ve gurlltiyld yerel alt hedef bilgisinden ayirabilecek alternatif
bir yol bulmaktir. Ayrica, bu parametrelerin otomatik algilanisi, burada sunulan tim égrenme

surecinde ¢alisan yéntemler igin dnemli bir gelisme olabilir.

Bu raporda Onerilen bir diger yeni yontem ise, tarihge agaci kullanan bir hedef odakh tercih
Uretim yontemidir. Bu yontem, bir tercihin baslatma kimesini, onun kullaniimasinin faydali
oldugu durumlara sinirlar. Bu kapsamda yeni bir agihm, olusturulan tercihlerin yénina belirlemek
icin kdk durum segimi Uzerinde odaklanabilir. Buna ek olarak, olusturulan agaci kullanarak tercih
yerel politikasinin olusturulmasi tercih kalitesini artirma potansiyeline sahiptir. Raporda bu
yontem iki farkli baslikta anlatiimis olup, ydntemin daha genis bir analizini ikinci baglikta

sunulmaktadir.

Bir bagka bdlumde, McGovern’in alt hedef bulma igin kullanilan Farkli Yogunluk algoritmasini
hesaplama slresi acgisindan gelistirmek icin yeni bir fikir olan kavram filtreleme y&ntemi
Onerilmigtir. Yazarlarin bilgisine gbre bu, ayni zamanda, tamamen goézlemlenebilir ve kismen

g6zlemlenebilir problemleri de kapsayan otomatik alt-hedef bulma teknidini agikca isleyen ilk
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c¢alismadir. Deneysel sonuclar énerilen yontemin mevcut literatiirdeki benzerlerinden daha genis
bir problem kategorisini kapsamasi ag¢isindan 6nemli bir adim oldugunu gdéstermektedir.
Gelecekteki bir calisma olarak, yontemin igindeki “tikaniklik orani” dlgitunin sosyal aglar gibi

diger alanlarda da yararli olabilecegi degerlendiriimektedir.

Gecissel darbogaz fikri ise, NSM algoritmasini hizlandirmak icin énerilmistir. Buna ek olarak,
darbogaz iyilestirmesini daha da gelistirmek icin orijinal NSM algoritmasinin  durum
tanimlamasina bir ekleme Onerilmistir. Deneyler, Onerilen yontemlerin NSM'nin  kendi
mekanizmasinin avantajlarindan 6din vermeden o6grenmeyi hizlandirdigini gostermistir.
Gegcissel darbogazlarinin tanimlanmasinin nasil otomatiklestirilecegi ve problemlerdeki alt hedef
benzerliklerine daha az hassas olan daha iyi NSM durum yapilanmasinin nasil bulunacagi
konusunda daha fazla arastirmaya oncllik edebilecedi degerlendiriimektedir. Ogrenme
deneyimine dayali yapay 6dul mekanizmasinin nasil otomatik olarak nasil olugturulacag! konusu

sonraki adim olarak ele alinabilir.

NSM algoritmasinin performansini iyilestirmek igin sunulan bagka bir yéntem de algoritmaya
dahil edilen indeksleme mekanizmasidir. Bu mekanizma algoritmanin temel birimi olan eylem-
g06zlem-6dul Uglalerini anahtar olarak kabul eden akilli bir adresleme sistemini, mevcut durumun
en yakin komsularini hizli bir sekilde bulmasi igin kullanir. Deneyler, dnerilen yontemin, NSM

algoritmasinin 6grenme performansini korudugu halde ¢alisma siresini azalttigini géstermistir.
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Kismi g6zlemlenebilirlik durumunda ardisik karar verme, algisal aynihidin ve buyik
boyutlulugun getirdigi sorunlar nedeniyle zor bir problem olarak bilinmektedir. Ogrenme
algoritmalari, ardigik karar verme problemine adaptif etmen bakis acisiyla yaklagsmaya calisir,
ve bazi yaklasiklastirma yontemleri kullanarak s6z konusu problemle basa ¢ikmayi dener.

Takviye 6grenme (RL), 6zerk etmen modeline uyumlulugu, gergeklestiriminin goreceli olarak
kolay olmasi ve gergek diinyadaki durumlara adaptasyonunun rahathgi gibi bilinen bazi
ozellikleri nedeniyle, guglu bir gevrim-igi 6grenme yontemi olarak kabul gortr. Teorik olarak
Markov karar sureci (MDP) modelini temel alan RL ydntemlerinin, bazi varsayim ve
kisitlamalar gercevesinde kismi gézlemlenebilir MDP (POMDP) versiyonlari mevcuttur.

Literaturde, MDP problemlerinin kiguk alt problemlere boéltunerek her bir problemin daha az
eforla ¢ozuldugu ve bu ¢ézimlerin sonradan birlestirilip problemin butlinu igin bluyuk ¢ézimun
Uretildigi yontemler vardir. Bu yontemler arasinda popdiler olan bir yaklagim, problemi dogal
olarak pargalara ayiran alt-hedeflerin tespitidir. Bu kapsamda MDP-RL yéntemleri igin
yoéntemler 6nerilmisse de kismi gdzlemlenebilir problemler igin alt-hedef tespiti konusu halen
olgunluga ulagsmamigtir.

Bu projenin amaci, POMDP-RL igin alt-hedef tespiti alaninda heniiz higbir calisma
yapilmamis olan, gizli durumlar iceren problemler icin bellek tabanli RL algoritmalari
konusunda yeni ydntemler uretmektir. Bu calisma, hal-i hazirda MDP-RL i¢in mevcut olan
cevrim-ici alt-hedef tespit yontemlerinin POMDP-RL modeline adaptasyonuna veya yeniden
tasarlanmasina odaklanmakta, bdylece 6grenme performansinin herhangi bir gevrim-disi
mudahaleye gerek kalmaksizin artirilmasini amaglamaktadir.

Oncelikle, gerek MDP-RL, gerekse POMDP-RL yéntemleri icin mevcut alt-hedef tespit
yaklasimlari -6grenme ciktilarini kullanan yontemlere agirlik verilerek- analiz edilmistir.
Ardindan, olgun bir POMDP-RL ydntem ailesi olan bellek tabanli algoritmalara odaklanilarak
yeni bir alt-hedef tespit yontemi gelistiriimistir. Son olarak, literatirde yaygin kabul géren farkl
problemler Uzerinde karsilastirmali kogsumlarla, énerilen ydntemlerin etkinliginin dogrulanmasi
saglanmistir.
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