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Özetçe
Pekiştirmeli öğrenme yöntemlerinde eğitim sırasında çok

sayıda örnek gerekmesi zaman kaybına, bütçesel problemlere
neden olmakta ve gerçek dünya uygulamalarında risk alınma-
sına sebep olmaktadır. Bu çalışmada otokodlayıcılar yardımıyla
sistemin durumlarının kodlanması ile elde edilen gizli uzay du-
rumlarla birlikte kullanılarak herhangi bir pekiştirmeli öğrenme
yönteminin eğitimi için örnek verimliliğinin arttırılması amaç-
lanmaktadır. Literatürde sadece gizli uzayın kullanıldığı du-
rumlarda bilgi kaybı, sistem dinamiğinin değişmesi durumunda
gizli uzayın durumların güncel olmayan bir temsilini içermesi
gibi problemlere neden olmaktadır. Bu çalışmada sunulan yeni
algoritma ile örnek olarak Derin Q-Ağı (DQN) yöntemininin
verimliliği arttırılmıştır. Temel DQN ve Otokodlayıcı ile Ge-
liştirilmiş DQN algoritması OpenAI Gym Lunar Lander siste-
minde denenerek birbirleriyle karşılaştırılmış, hem örnekleme
verimliliğinin arttırdığı hem de önceki çalışmalardaki sorunla-
rın üstesinden gelindiği gösterilmiştir.

Abstract
Reinforcement learning algorithms learn efficient strategies

through many interactions with the environment. This is parti-
cularly problematic in the control of dynamic systems, where
each interaction can be expensive, time-consuming and risky.
This study presents a novel approach for improving the sample
efficiency of reinforcement learning (RL) control of dynamic
systems by using states and the latent space of states using auto-
encoders. The latent space of states is obtained from the enco-
ding of states. In literature, most applications use only the auto-
encoder’s latent space while learning. This approach can cause
loss of information, difficulty in interpreting latent space, diffi-
culty in handling dynamic environments and outdated represen-
tation. In this study, the proposed novel approach overcomes
these problems and enhances sample efficiency using both sta-
tes and their latent space while learning. It has been demonst-
rated that the algorithm not only enhances sampling efficiency,

but also successfully addresses the issues identified in previous
studies.

1. Giriş

Pekiştirmeli öğrenme (RL), makine öğreniminin bir alt kate-
gorisi olup, ajanların çevre etkileşimi yoluyla ardışık kararlar
vermeyi öğrenmesini sağlar [9]. Bu ajanlar, zaman içinde ka-
rarlarını veya eylemlerini optimize etmek için birikimli ödülü
maksimize etmeyi öğrenirler. Bu kavram, oyun oynama, kaynak
yönetimi ve kontrol görevleri gibi birçok alanda özellikle etkili
olmuştur [6, 8]. Dinamik sistemlerin kontrolü, RL’nin önemli
bir potansiyel gösterdiği alanlardan biridir. Dinamik sistemler,
robotik, ekonomi ve biyoloji gibi çeşitli alanlarda yaygın ola-
rak görülen sistemlerdir. Sıklıkla karmaşık, doğrusal olmayan
davranışları içerirler ve geleneksel yöntemlerle modellemek ve
kontrol etmek zordur. Çevre ile etkileşim yoluyla karmaşık dav-
ranışları öğrenebilme yeteneği sayesinde, RL bu zorluklara çe-
kici bir yaklaşım sunar. Ancak, dinamik sistem kontrolünde
RL’nin uygulanmasındaki büyük bir zorluk, örnekleme verimli-
liği sorunudur. Etkin bir strateji öğrenmek için RL tekniklerinde
sıklıkla çevreyle birçok etkileşim gerekir. Bu durum özellikle
her etkileşimin maliyetli, zaman alıcı ve riskli olabileceği dina-
mik sistemlerde sorun teşkil etmektedir [3].

Otokodlayıcılar, giriş verilerinin kodlanması için kullanılan
bir yapay sinir ağı türüdür. Otokodlayıcılar, yüksek boyutlu du-
rumları daha az boyutta bir gizli uzayda temsil etme yeteneği
geliştirebilir, bu da RL ajanı için öğrenme görevini potansiyel
olarak basitleştirebilir. Ancak, otokodlayıcıların dinamik sistem
kontrolünde RL için kullanımı henüz tam olarak keşfedilmemiş
bir alanı oluşturur.

Literatürde, halihazırdaki verilerden model bazlı algoritma
geliştirme ve bu modelden yeni örnekler üretme veya sadece
gizli uzayın kullanılması gibi metodlar kullanılmıştır. Fakat bu
metodlar için sadece çalışmanın başlarında olsa bile veri top-
lanması için sistem üzerinde deney yapılması gerekmektedir.
Ayrıca bazı yöntemlerde derin takviyeli öğrenmeyi iyileştirmek
için denetimsiz temsil öğrenme teknikleri kullanılmaktadır [1].
Ancak, bu yöntemler genellikle görüntüler gibi yüksek boyut-



lara sahip girişleri işlemek için kullanılır. Ayrıca, bu tekniklerde
yalnızca gizli uzay kullanılır. Bu yaklaşım bilgi kaybına, gizli
uzayın yorumlanmasındaki zorluklara, dinamik ortamların iş-
lenmesindeki zorluklara ve sistemin değişmesiyle birlikte gün-
cellenmemiş temsillere neden olabilir.

Bu çalışma, otokodlayıcıların dinamik sistem kontrolünde
RL’nin örnekleme verimliliğini artırmak için uygulanabilirliğini
araştırmayı amaçlamaktadır. Karmaşık, yüksek boyutlu durum-
ları daha verimli bir şekilde temsil etme potansiyelinden yarar-
lanarak, RL ajanlarının kontrol politikalarını daha hızlı, daha
az örnek ve gözlem gürültüsüne karşı dayanıklı bir şekilde öğ-
renme yeteneklerini artırmayı ummaktadır. Ayrıca otokodlayı-
cıyı eğitirken sistemle etkileşime geçmeye gerek yoktur. Sadece
sistem durumlarının ne olduğun ve sınırlarını bilmek yeterlidir.
Ayrıca, yalnızca gizli uzay kullanmanın sınırlamalarını aşmak
da bu çalışmanın kapsamı dahilindedir.

2. Temel Bilgiler
Pekiştirmeli öğrenmede, ajan ortamla etkileşimde bulunarak ve
ödül biçiminde geri bildirimler alarak optimal aksiyonları al-
mayı öğrenir. Ajan ortamda kararlar alıp eylemde bulunan var-
lıktır. Pekiştirmeli öğrenmede ajanın amacı, her eylemden sonra
elde edilen ödülün birikimli toplamını zamanla maksimize eden
davranışı sergilemektir. Ajanın faaliyet gösterdiği alana ortam
denir. Ortam, prosesle ilgili dinamikleri içeren sistemdir. Aja-
nın faaliyetlerine yanıt olarak, ortam ajana durumlar, gözlemler
ve ödüller sunar.

Ortamın durum bilgisi belirli bir zaman diliminde ortamın
durumunu veya yapılandırmasını tam olarak tarif eder ve s harfi
ile temsil edilir. Ajanın ortamı değiştirme seçeneği bir eylem
(aksiyon) olarak adlandırılır ve a ile temsil edilir. Bir politika,
durumları eylemlere eşleyerek ajanın davranışını tanımlar ve π

ile temsil edilir.
Eğer gelecekteki durumların olasılık dağılımı sadece mev-

cut duruma bağlıysa bu prosese Markov özelliğine sahiptir de-
nir. Pekiştirmeli öğrenmede ajan-ortam etkileşimi için olan ma-
tematiksel model Markov özelliğine sahip ise bu süreç Markov
Karar Süreci olarak adlandırılır. Bu çalışmadaki simülasyon or-
tamı olan OpenAI Gym Lunar Lander ortamı Markov Karar Sü-
reci olarak kabul edilmiştir.

Ajanın ana hedefi Denklem 1’de verilen birikimli ödülü
maksimize etmektir.

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + . . . =
∞∑

k=0

γkRt+k+1, (1)

Denklem 1’de Gt indirimli birikimli ödül dönüşü, Rt ise t anın-
daki anlık ödül dönüşüdür. γ ise gelecekteki ödüllerin ağırlığını
belirleyen indirim faktörüdür. Matematiksel olarak determinis-
tik bir politika Denklem 2’deki gibi temsil edilir.

π(s) = a, (2)

Ajanın hedefi, her durum için beklenen indirimli birikimli ödülü
maksimize eden optimal politikayı π′∗ bulmaktır. Optimal po-
litikanın tanımı Denklerm 3’de verilmiştir.

π∗ = argmax
π

E[Gt|st = s, π], (3)

Pekiştirmeli öğrenmede değer (V ) ve eylem-değer (Q) fonksi-
yonları, ajanın beklenen gelecek ödülleri tahmin etmesine ve

kararlar vermesine yardımcı olur. Bu fonksiyonlar, her durum
ve durum-eylem çifti için beklenen ödül dönüşünü temsil eder
ve ajanın mevcut politikasının kalitesini değerlendirmek için
kullanılır. Bu fonksiyonlar Denklem 4-5’de verilmiştir.

V (s) = E[Gt|st = s, π] (4)

Q(s, a) = E[Gt|st = s, at = a, π] (5)

Bellman denklemleri, bir durumun veya durum-eylem çiftinin
değer ve eylem-değer fonksiyonları ile onların sonraki adım-
daki değerleri arasındaki matematiksel ilişkiyi sağlar. Bu denk-
lemler, değer ve eylem-değer fonksiyonları tekrar tekrar değer-
lendirmek ve güncellemek için kullanılır. Bellman denklemleri
Denklem 6-7’de verilmiştir.

V (s) =
∑
a

π(a|s)

(
R(s, a) + γ

∑
s′

P (s′|s, a)V (s′)

)
(6)

Q(s, a) = R(s, a) + γ
∑
s′

P (s′|s, a)
∑
a′

π(a′|s′)Q(s′, a′)

(7)
V (s) ve Q(s, a) için Bellman optimallik denklemleri

Denklem 8-9’de verilmiştir.

V ∗(s) = max
a

(
R(s, a) + γ

∑
s′

P (s′|s, a)V ∗(s′)

)
(8)

Q∗(s, a) = R(s, a) + γ
∑
s′

P (s′|s, a)max
a′

Q∗(s′, a′) (9)

Zaman farkı (temporal difference - TD) öğrenme olarak bi-
linen modelden bağımsız pekiştirmeli öğrenme algoritmaları,
dinamik programlama prensiplerini Monte Carlo yaklaşımları
ile birleştirir. TD öğrenme algoritmaları, değer fonksiyonu tah-
minlerini güncellerken bir sonraki durumun değerini ve göz-
lemlenen ödülü kullanır. Bu, TD öğrenme algoritmalarının ta-
mamlanmamış simülasyonlardan öğrenmesini ve değer tahmin-
lerini çevrimiçi olarak güncellenmesini sağlar. Buna karşılık
Monte Carlo yöntemleri bir simülasyonun tam bitmesini gerek-
tirir. TD hatasının hesaplanması Denklem 10’de verilmiştir [9].

δt = Rt+1 + γV (St+1)− V (St) (10)

V (s), TD hatası ile güncellenir. Bu güncelleme Denklem
11’de verilmiştir.

V (St)← V (St) + αδt (11)

Q-öğrenme, bir TD kontrol yöntemidir. Burada eylem-
değer fonksiyonu Q(s, a) iteratif bir şekilde TD hatası ile gün-
cellenir. Bu durum, yeni eylem-değer tahminlerine yanıt olarak
politikayı optimize eder. Q(s, a) için TD hatası Denklem 12’de
verildiği gibi hesaplanır [9].

δt = Rt+1 + γmax
a′

Q(St+1, a
′)−Q(St, At) (12)

Q(s, a) değeri TD hatası kullanılarak Denklem 13’de belirtil-
diği gibi güncellenir.

Q(St, At)← Q(St, At) + αδt (13)

Derin Q-Ağı algoritmasında, eylem-değer fonksiyonu
Q(s, a) derin sinir ağı yapısıyla tahmin edilir [5]. Bu algorit-
mada derin öğrenme ve pekiştirmeli öğrenmenin dikkatsizce



birleştirilmesinden kaynaklanan kararsızlık sorunlarını azalt-
mak için deneyim tekrar belleği (experience replay buffer) ve
hedef ağları gibi yaklaşımlar sunar. Temel bir Derin Q-Ağı al-
goritması için eğitim algoritması Şekil 1’de verilmiştir.

Şekil 1: Temel Derin Q-Ağı Algoritması

Otokodlayıcılar, yapay sinir ağları kullanarak etkin kodla-
maların denetimsiz öğrenilmesi için kullanılır [4]. Bir otokodla-
yıcı, bir giriş verisinin bir temsilini (kodlamasını) öğrenir. Oto-
kodlayıcılar, giriş verisinden anlamlı özellikler çıkarabilir ve
böylece daha iyi temsiller elde edebilir. Kodlayıcı kısmı girişi
gizli bir uzaya kodlar ve çözücü kısmı bu girişi orjinal boyutla-
rına yeniden inşa eder. Otokodlayıcının bir şeması Şekil 2’de
verilmiştir.

Şekil 2: Otokodlayıcı Şeması

Öğrenme süreci, yeniden yapılandırma hatası olarak bili-
nen bir kayıp fonksiyonunu en aza indirgemeyi içerir. Yeniden
yapılandırma, girişin kodlandıktan sonra çözülerek orjinal gi-
rişi elde etmektir. Otokodlayıcılar için en popüler kayıp fonk-
siyonu ortalama karesel hata olup bu hata orjinal giriş ile ye-
niden yapılandırılan çıkış arasındaki mesafeyi değerlendirir. Bu
hata fonksiyonu Denklem 14’de verilmiştir. Burada x̂, giriş x’in
yeniden yapılandırılmış versiyonudur. Giriş verilerindeki gürül-
tüye karşı dayanıklılık sağlamak için gürültü giderici (deno-

ising) otokodlayıcı türü kullanılabilir [10]. Bu türde yeniden
yapılandırma kaybı gürültü eklenmiş girişin yeniden yapılandı-
rılmış hali ile girişin gürültüsüz versiyonu arasında hesaplanır.

L(x, x̂) = ∥x− x̂∥2 (14)

Ayrıca modelin giriş değerlerindeki küçük değişikliklere
dayanıklı olmasını sağlamak için daraltıcı (contractive) otokod-
layıcı türü kullanılabilir [7]. Bunu için Denklem 14’deki kayıp
fonksiyonuna düzenleme terimi Denklem 15’deki gibi eklene-
bilir. Burada kodlayıcı gizli uzay katmanının girişe göre olan
Jacobian’ının Frobenius normu hesaplanır. Burada λ bir hiper-
parametre, h kodlayıcının gizli uzay katmanı ve x giriştir.

L(x, x̂) = ∥x− x̂∥2 + λ∥∇xh(x)∥2F (15)

3. Metodoloji
Bu çalışmada simülasyon ortamı olarak OpenAI Gym tarafın-
dan geliştirilen Lunar Lander isimli simülasyon ortamı kulla-
nılmıştır [11]. Bu ortam klasik bir roket yörünge optimizasyon
problemi olan, Ay’ın yüzeyine güvenli iniş yapmayı amaçlayan
bir Ay’a iniş modülünü simüle etmektedir. Bu modül her simü-
lasyon başladığında havadan başlar ve (0, 0) X, Y koordinatla-
rına inmeye çalışır.

Lunar Lander ortamı 8 boyutlu sürekli bir durum uzayına
sahiptir. Bu durumlar modülün X, Y koordinatlarını ve hızla-
rını, açısını ve açısal hızını ve iki bacağın yere değip değme-
diğini gösteren değişkenleri içermektedir. Bu durumların özeti
Tablo 1’de verilmiştir.

Tablo 1: Lunar Lander Durum Uzayı

Durumlar Sınırlar

x,y koordinatları [-90, 90] m
x,y hızlar [-5, 5] m/s

açı [-3.14, 3.14] rad
açısal hız [-5, 5] rad/s

2 Adet Bacak Temas Değişkeni [0, 1]

Sistemin aksiyon uzayı 4 boyutlu ayrık bir uzaydır. Bu uzay
hiç aksiyon almama, alttaki ana motoru çalıştırma, sağdaki veya
soldaki motorları çalıştırmayı içermektedir. Her aksiyon modü-
lün durumlarını dolayısıyla alınan ödülü etkilemektedir. Bu ak-
siyonların özeti Tablo 2’de verilmiştir.

Tablo 2: Lunar Lander Aksiyon Uzayı

Aksiyonlar Aksiyon Numarası

Aksiyon Yok 0
Sol Motor Ateşlemesi 1
Ana Motor Ateşlemesi 2
Sağ Motor Ateşlemesi 3

Ortamın ödülleri, güvenli ve verimli inişleri teşvik etmek
için tasarlanmıştır. Başarılı bir iniş için ödül +100, çarpışma
durumunda ise ceza -100 olarak belirlenmiştir. Ayrıca, motor-
ları ateşleme veya iniş platformundan uzaklaşma gibi eylemler



için ara ödüller ve cezalar da bulunmaktadır. Lunar Lander or-
tamının ödüllerine ilişkin özet bilgiler Tablo 3’de verilmiştir.

Tablo 3: Lunar Lander Ödül Uzayı

Vaka Her Adım için Ödül

Çarpma -100
Güvenli İniş +100

Bacak Kontağı +10
Yan Motor Ateşlemesi -0.03
Ana Motor Ateşlemesi -0.3

x,y koordinatları −100
√

x2 + y2

x,y hızları −100
√

ẋ2 + ẏ2

açı −100∥angle∥

Bu çalışmada, Lunar Lander ortamına bir Gym fonksiyonu
olan ObservationWrapper uygulanarak bir dereceye kadar rast-
lantılılık tanıtılmıştır. Bu fonksiyon, gözlemlere Gaussian gü-
rültü ekleyerek, gerçek bir senaryoda karşılaşılabilecek türden
sensör gürültüsünü taklit etmektedir.

Bu çalışmadaki otokodlayıcı, çevreden gelen gözlemleri iş-
lemek için kullanılır ve takviyeli öğrenme modelinin veriyi an-
lamasına yardımcı olur. Otokodlayıcıyı eğitmek için çevreyle
etkileşime geçmeye gerek yoktur. Yalnızca çevrenin durumla-
rını ve kısıtlamalarını bilmek yeterlidir. Bu durumlar arasından
rastgele örnekler alarak otokodlayıcıyı eğitmek için bir veri seti
oluşturulabilir. Otokodlayıcıyı eğitmek için veri seti oluşturma
yapısı Şekil 3’de verilmiştir.

Şekil 3: Otokodlayıcı Eğitimi için Veri Seti Oluşturma

Bu çalışmada kullanılan otokodlayıcı tamamen bağlı kat-
manlardan oluşan ileri beslemeli bir sinir ağıdır. Otokodlayıcı-
nın kodlayıcı kısmı 3 katmandan oluşur. İlk ve ikinci katman
giriş verisini işleyerek ReLU aktivasyon fonksiyonundan geçi-
rir. Son katman ise gizli uzayın boyutunu belirleyen katmandır
ve ikinci katmandan geçmiş olan veriyi işler. Otokodlayıcının
çözücü kısmı ise kodlayıcının tam tersi işlemi yapar ve gizli
uzayı orjinal boyuttaki uzaya dönüştürür.

Bu çalışmada kullanılan otokodlayıcı gürültü giderici ve
daraltıcı otokodlayıcıdır [2]. Otokodlayıcı, gürültü ile bozulmuş
gözlemler ve girişteki küçük değişimlere karşı dayanıklılık sağ-
lamaya yardım eden daraltıcı bir fonksiyonla birlikte eğitilir. Bu
otokodlayıcının, orijinal veriye yakından eşleşen bir yeniden
yapılandırma üretmesini teşvik eden bir yeniden yapılandırma
kaybı vardır. Ayrıca, daraltıcı kayıp, otokodlayıcının giriş ve-
risindeki küçük değişikliklere karşı hassasiyetini azaltan güve-
nilir ve tutarlı bir temsil geliştirmesini sağlar. Otokodlayıcının
eğitim algoritması Şekil 4’de verilmiştir.

Şekil 4: Otokodlayıcı Eğitim Algoritması

Bu çalışmada kullanılan RL modeli, bir Derin Q-Ağı
(DQN) ajanıdır. Metodoloji ayrıca deneyimleri depolamak ve
örneklemek için bir yeniden oynatma belleği kullanımını içerir.
Bu, modelin geçmiş deneyimlerden öğrenmesine olanak sağ-
lar ve zamanla performansını geliştirir. Deneyimler bellekte de-
polanır ve ihtiyaç duyulduğunda rastgele örneklemelerle toplu
olarak seçilir. Önerilen ve temel pekiştirmeli öğrenme kontrol
algoritmalarının yapısal karşılaştırması Şekil 5’de verilmiştir.
Temel pekiştirmeli öğrenme kontrol algoritmaları doğrudan du-
rumları kullanırken, önerilen algoritmalar bu durumları kod-
lama yoluyla elde edilen gizli uzaylarla tamamlar. Temel DQN
algoritmasının eğitim algoritması Şekil 1’de (Algoritma 1) ve-
rilmiştir. Önerilen teknik için eğitim algoritması Şekil 6’de (Al-
goritma 3) verilmiştir.

Şekil 5: Temel ve Geliştirilmiş Tekniğin Karşılaştırılması



Şekil 6: Geliştirilmiş Tekniğin Eğitim Algoritması

4. Bulgular ve Tartışma
Bu çalışmada gürültü önleyici ve daraltıcı otokodlayıcı Derin
Q-Ağı algoritması ile birleştirilip Lunar Lander simülasyonu
üzerindeki örnekleme verimliliği potansiyeli incelenmiştir.

Otokodlayıcı, hem kodlayıcı hem de çözücü için üç kat-
mana sahip olarak tasarlanmıştır. İlk ve ikinci katmanların bo-
yutu 64 olarak ayarlanırken, gizli uzayın katman boyutu karşı-
laştırma yapmak için farklı boyutlarda (2, 4 ve 8) belirlenmiştir.
Otokodlayıcı, özellikle girişteki küçük değişikliklere ve gürül-
tüye karşı dayanıklı olan bir gürültü önleyici-daraltıcı otokod-
layıcı olarak tasarlanmıştır. Daraltıcı kaybındaki λ değeri 10−4

olarak ayarlanırken, otokodlayıcının öğrenme oranı 10−3 ola-
rak belirlenmiş ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kulla-
nılmıştır. Otokodlayıcıyı eğitmek için küme boyutu 64 olarak
ayarlanmıştır. Gürültü önleme işlemi için gözlemlere sıfır or-
talamalı ve 0.01 standart sapmalı bir Gauss dağılımına sahip
gürültü eklenmiştir.

Pekiştirmeli öğrenme sürecinde birikimli ödüllerin ağırlı-
ğını kontrol etmek için Derin Q-Ağı’nın indirim faktörü 0.99
olarak ayarlandı. Hedef Q değerinin hesaplandığı sinir ağının
ağırlıklarıyla tahmin edilen Q değerinin sinir ağının ağırlıkları
arasındaki güncelleme hızını kontrol eden τ değeri 10−3 ola-
rak belirlendi. Derin Q-Ağı’nın eğitimi için yeniden oynatma
belleğinin küme boyutu 64 olarak ayarlandı ve öğrenme oranı
5 ∗ 10−4 olarak ayarlandı.

Otokodlayıcının farklı gizli uzay boyuları ve rastgele sa-
yıların üretimi için farklı seed değerleri için bir dizi simülas-
yon gerçekleştirilmiştir. Her simülasyonda elde edilen, simü-
lasyonun başarısını gösteren nümerik bir değer olan ortalama
birikimli ödül değerleri temel Derin Q-Ağı ve bu çalışmada su-
nulan geliştirilmiş Derin Q-Ağı modeli için performans kriteri
olarak değerlendirilmiştir. Bu değerlerin iki model için karşılaş-
tırılması Şekil 7- 9’de verilmiştir.

Şekil 7: 2 Boyutlu Gizli Uzay için Ortalama Birikimli Ödüller

Şekil 8: 4 Boyutlu Gizli Uzay için Ortalama Birikimli Ödüller

Şekil 9: 8 Boyutlu Gizli Uzay için Ortalama Birikimli Ödüller



Şekil 7- 9’deki sonuçlar incelendiğinde simülasyon başa-
rısı olarak sunulan modelin temel modele birçok durumda üs-
tün geldiği görülmektedir. Maksimum toplam ödüle ulaşma hızı
ve simülasyonlar boyunca ödülün stabilitesi açısından geliştiril-
miş Derin Q-Ağı’nın, temel Derin Q-Ağı’dan daha yüksek bir
performansa sahiptir. Bu sonuçlar otokodlayıcıların gözlemlere
eklenen gürültülere karşı dayanıklı olduğunu ve gözlemlerden
sistemle ilgili önemli içeriklerin çıkarılıp kullanılmasında başa-
rılı olduğunu ve bu başarının sistemin kontrolünü iyileştirdiğini
göstermektedir. Ayrıca sonuçlardan farklı gizli uzay boyutları
için farklı performanslar elde edildiği görülmüştür. Yani gizli
uzay boyutu bir tasarım parametresi olarak görülebilir.

5. Sonuç
Bu çalışmada otokodlayıcıların Derin Pekiştirmeli Öğrenme
yöntemlerinin eğitimi sırasında örnekleme verimliliğini arttır-
madaki kabiliyetlerinin değerlendirilmesi amçlanmıştır. Litera-
türde sadece gizli uzayın Derin Pekiştirmeli Öğrenme’de kul-
lanıldığı yöntemler bulunmaktadır. Ancak bu yöntemler genel-
likle resimler gibi yüksek boyuttaki girişler için kullanılmakta-
dır ver kodlamadaki bilgi kaybı, otokodlayıcının kalitesine ba-
ğımlılık ve sistemin değişmesi durumunda gizli uzayın gözlem-
leri geçersiz temsil etmesi gibi problemler getirmektedir. Bu ça-
lışmada Derin Pekiştirmeli Öğrenme’de kullanılan gözlem vek-
törü, bu gözlem vektörünün otokodlayıcı ile kodlanmış hali ile
elde edilen gizli uzayı ile birleştirilerek pekiştirmeli öğrenme
yönteminde kullanılmıştır. Böylece sadece gizli uzayın kulla-
nıldığı yöntemlerdeki problemler aşılmış ve pekiştirmeli öğren-
menin eğitiminde örnekleme verimliliği geliştirilmiştir. Bunun
için gürültü önleyici ve daraltıcı bir otokodlayıcı tasarlanmıştır
ve bu otokodlayıcı temel Derin Q-Ağı’na entegre edilerek Lunar
Lander simülasyonunda temel Derin Q-Ağı ile karşılaştırılmış-
tır. Sonuçlar geliştirilmiş algoritmanın temel algoritmaya göre
yüksek ödül değerlerine daha düşük örnek sayılarında ulaşma-
daki başarısını göstermiştir.
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