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Ozet(;e

Pekistirmeli 6grenme yontemlerinde egitim sirasinda ¢ok
sayida ornek gerekmesi zaman kaybina, biitcesel problemlere
neden olmakta ve gercek diinya uygulamalarinda risk alinma-
sma sebep olmaktadir. Bu ¢calismada otokodlayicilar yardimiyla
sistemin durumlarinin kodlanmasi ile elde edilen gizli uzay du-
rumlarla birlikte kullanilarak herhangi bir pekistirmeli 6grenme
yonteminin egitimi i¢in drnek verimliliginin arttirilmasi amac-
lanmaktadir. Literatiirde sadece gizli uzaymn kullanildig1 du-
rumlarda bilgi kayb, sistem dinamiginin degismesi durumunda
gizli uzayin durumlarin giincel olmayan bir temsilini icermesi
gibi problemlere neden olmaktadir. Bu caligmada sunulan yeni
algoritma ile ornek olarak Derin Q-Ag1 (DQN) yontemininin
verimliligi arttirilmistir. Temel DQN ve Otokodlayici ile Ge-
listirilmis DQN algoritmast OpenAl Gym Lunar Lander siste-
minde denenerek birbirleriyle kargilagtirilmis, hem 6rnekleme
verimliliginin arttirdig1 hem de 6nceki ¢aligmalardaki sorunla-
rin iistesinden gelindigi gosterilmigtir.

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culty in handling dynamic environments and outdated represen-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. Giris

Pekistirmeli 6grenme (RL), makine 6greniminin bir alt kate-
gorisi olup, ajanlarin gevre etkilesimi yoluyla ardigik kararlar
vermeyi 6grenmesini saglar [9]. Bu ajanlar, zaman i¢inde ka-
rarlarin1 veya eylemlerini optimize etmek i¢in birikimli odiilii
maksimize etmeyi 6grenirler. Bu kavram, oyun oynama, kaynak
yonetimi ve kontrol gorevleri gibi bir¢ok alanda 6zellikle etkili
olmugtur [6, 8]. Dinamik sistemlerin kontrolii, RL'nin 6nemli
bir potansiyel gosterdigi alanlardan biridir. Dinamik sistemler,
robotik, ekonomi ve biyoloji gibi ¢esitli alanlarda yaygin ola-
rak goriilen sistemlerdir. Siklikla karmasik, dogrusal olmayan
davraniglari igerirler ve geleneksel yontemlerle modellemek ve
kontrol etmek zordur. Cevre ile etkilesim yoluyla karmagik dav-
raniglar1 6grenebilme yetenegi sayesinde, RL bu zorluklara ge-
kici bir yaklagim sunar. Ancak, dinamik sistem kontroliinde
RL’nin uygulanmasindaki biiyiik bir zorluk, 6rnekleme verimli-
ligi sorunudur. Etkin bir strateji grenmek i¢in RL tekniklerinde
siklikla gevreyle bir¢ok etkilesim gerekir. Bu durum ozellikle
her etkilesimin maliyetli, zaman alic1 ve riskli olabilecegi dina-
mik sistemlerde sorun teskil etmektedir [3].

Otokodlayicilar, giris verilerinin kodlanmasi i¢in kullanilan
bir yapay sinir ag: tiiriidiir. Otokodlayicilar, yiiksek boyutlu du-
rumlar1 daha az boyutta bir gizli uzayda temsil etme yetenegi
gelistirebilir, bu da RL ajani icin 6grenme gorevini potansiyel
olarak basitlestirebilir. Ancak, otokodlayicilarin dinamik sistem
kontroliinde RL i¢in kullanimi heniiz tam olarak kesfedilmemig
bir alan1 olusturur.

Literatiirde, halihazirdaki verilerden model bazl algoritma
geligtirme ve bu modelden yeni 6rnekler iiretme veya sadece
gizli uzayin kullanilmasi gibi metodlar kullanilmigtir. Fakat bu
metodlar i¢in sadece calismanin baglarinda olsa bile veri top-
lanmasi i¢in sistem tizerinde deney yapilmasi gerekmektedir.
Ayrica bazi yontemlerde derin takviyeli 6grenmeyi iyilestirmek
icin denetimsiz temsil 6grenme teknikleri kullanilmaktadir [1].
Ancak, bu yontemler genellikle gortintiiler gibi yiiksek boyut-



lara sahip girigleri iglemek i¢in kullanilir. Ayrica, bu tekniklerde
yalnizca gizli uzay kullanilir. Bu yaklagim bilgi kaybina, gizli
uzayin yorumlanmasindaki zorluklara, dinamik ortamlarin is-
lenmesindeki zorluklara ve sistemin degismesiyle birlikte giin-
cellenmemig temsillere neden olabilir.

Bu ¢alisma, otokodlayicilarin dinamik sistem kontroliinde
RL’nin 6rnekleme verimliligini artirmak i¢in uygulanabilirligini
aragtirmay1 amaglamaktadir. Karmagik, yiiksek boyutlu durum-
lar1 daha verimli bir gekilde temsil etme potansiyelinden yarar-
lanarak, RL ajanlarmin kontrol politikalarin1 daha hizli, daha
az Ornek ve gozlem giiriiltiisiine kars1 dayanikli bir sekilde 6g-
renme yeteneklerini artirmay1 ummaktadir. Ayrica otokodlayi-
ciy1 egitirken sistemle etkilesime gecmeye gerek yoktur. Sadece
sistem durumlarinin ne oldugun ve sirlarini bilmek yeterlidir.
Ayrica, yalmzca gizli uzay kullanmanin sinirlamalarini agmak
da bu ¢alismanin kapsami dahilindedir.

2. Temel Bilgiler

Pekistirmeli 6grenmede, ajan ortamla etkilesimde bulunarak ve
odil bigiminde geri bildirimler alarak optimal aksiyonlar1 al-
may1 6grenir. Ajan ortamda kararlar alip eylemde bulunan var-
liktir. Pekistirmeli 6grenmede ajanin amaci, her eylemden sonra
elde edilen 6diiliin birikimli toplamini zamanla maksimize eden
davranigt sergilemektir. Ajanin faaliyet gosterdigi alana ortam
denir. Ortam, prosesle ilgili dinamikleri i¢eren sistemdir. Aja-
nin faaliyetlerine yanit olarak, ortam ajana durumlar, gozlemler
ve ddiiller sunar.

Ortamin durum bilgisi belirli bir zaman diliminde ortamin
durumunu veya yapilandirmasini tam olarak tarif eder ve s harfi
ile temsil edilir. Ajanin ortami degistirme segenegi bir eylem
(aksiyon) olarak adlandirilir ve a ile temsil edilir. Bir politika,
durumlar1 eylemlere esleyerek ajanin davranigini tammlar ve 7
ile temsil edilir.

Eger gelecekteki durumlarin olasilik dagilimi sadece mev-
cut duruma bagliysa bu prosese Markov 6zelligine sahiptir de-
nir. Pekistirmeli 6grenmede ajan-ortam etkilesimi i¢in olan ma-
tematiksel model Markov 6zelligine sahip ise bu siire¢ Markov
Karar Siireci olarak adlandirilir. Bu ¢calismadaki simiilasyon or-
tami1 olan OpenAl Gym Lunar Lander ortami Markov Karar Sii-
reci olarak kabul edilmistir.

Ajanin ana hedefi Denklem 1°de verilen birikimli 6diilii
maksimize etmektir.

Gt = Riy1 +yRiy2 + WQRH:; +...= ZW’CRHIH-L 1)
k=0
Denklem 1’de G indirimli birikimli 6diil doniisii, R ise ¢ anin-
daki anlik 6diil doniisiidiir. -y ise gelecekteki ddiillerin agirligini
belirleyen indirim faktoriidiir. Matematiksel olarak determinis-
tik bir politika Denklem 2°deki gibi temsil edilir.

m(s) = a, @)

Ajanin hedefi, her durum i¢in beklenen indirimli birikimli 6diili
maksimize eden optimal politikay1 7'+ bulmaktir. Optimal po-
litikanin tanim1 Denklerm 3’de verilmistir.

7" = arg max E[G¢|s; = s, 7], 3)

Pekistirmeli 6grenmede deger (V') ve eylem-deger () fonksi-
yonlari, ajanin beklenen gelecek odiilleri tahmin etmesine ve

kararlar vermesine yardimci olur. Bu fonksiyonlar, her durum
ve durum-eylem cifti i¢in beklenen 6diil dontisiini temsil eder
ve ajanin mevcut politikasinin kalitesini degerlendirmek igin
kullanilir. Bu fonksiyonlar Denklem 4-5’de verilmistir.

V(s) = E[Gi[se = s,7] @)

Q(s,a) = E[G¢|st = s,ar = a, 7] ®)
Bellman denklemleri, bir durumun veya durum-eylem ciftinin
deger ve eylem-deger fonksiyonlar ile onlarin sonraki adim-
daki degerleri arasindaki matematiksel iligkiyi saglar. Bu denk-
lemler, deger ve eylem-deger fonksiyonlar: tekrar tekrar deger-
lendirmek ve giincellemek icin kullanilir. Bellman denklemleri
Denklem 6-7’de verilmistir.

V(s) = n(als) (R(s, a)+v>_ P(s'ls, a)V(s’)> (6)

a

Q(s.0) = R(s,a) +7 Y P(s'ls,0) 3 m(a'[s)Q(s' ')

S a (7)
V(s) ve Q(s,a) icin Bellman optimallik denklemleri
Denklem 8-9°de verilmistir.

V*(s) = max <R(s7 a) + 'yz P(s'|s, a)V*(s')> (8)

s/

Q" (s,a) = R(s,a) +~ Z P(s']s,a) max Q*(s',d) )
o

Zaman farki (temporal difference - TD) 6grenme olarak bi-
linen modelden bagimsiz pekistirmeli 6grenme algoritmalari,
dinamik programlama prensiplerini Monte Carlo yaklagimlar
ile birlestirir. TD 6grenme algoritmalari, deger fonksiyonu tah-
minlerini giincellerken bir sonraki durumun degerini ve goz-
lemlenen odiilt kullanir. Bu, TD 6grenme algoritmalarinin ta-
mamlanmamig simiilasyonlardan 6grenmesini ve deger tahmin-
lerini ¢evrimici olarak giincellenmesini saglar. Buna karsilik
Monte Carlo yontemleri bir simiilasyonun tam bitmesini gerek-
tirir. TD hatasinin hesaplanmasi1 Denklem 10’de verilmistir [9].

6t = Rev1 + 4V (Seq1) — V(St) (10)

V(s), TD hatasi ile giincellenir. Bu giincelleme Denklem
11°de verilmistir.

Q-6grenme, bir TD kontrol yontemidir. Burada eylem-
deger fonksiyonu Q(s, a) iteratif bir sekilde TD hatasi ile giin-
cellenir. Bu durum, yeni eylem-deger tahminlerine yanit olarak
politikayi optimize eder. Q(s, a) i¢in TD hatast Denklem 12’de
verildigi gibi hesaplanir [9].

0¢ = Ry1 + 7y max Q(St41,a") — Q(Sy, Ar) 12)
Q(s,a) degeri TD hatasi kullanilarak Denklem 13’de belirtil-
digi gibi giincellenir.

Q(St, At) < Q(St, Ar) + ad (13)

Derin Q-Ag: algoritmasinda, eylem-deger fonksiyonu
Q(s,a) derin sinir ag1 yapisiyla tahmin edilir [5]. Bu algorit-
mada derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenmenin dikkatsizce



birlestirilmesinden kaynaklanan kararsizlik sorunlarimi azalt-
mak i¢in deneyim tekrar bellegi (experience replay buffer) ve
hedef aglan gibi yaklagimlar sunar. Temel bir Derin Q-Ag1 al-
goritmasi i¢in egitim algoritmasi Sekil 1°de verilmistir.

Algorithm 1: Temel Derin Q-Ogrenme Egitimi

Tekrar Bellegi Olugrur: R
Eylem-Deger Agmm (Q) 0 rastgele agirhiklan ile olustur
Hedef Eylem-Deger Agim ((?) 0~ rastgele agirliklan ile olugtur
Kesfetme faktorti ¢ olustur
for simulasyon adimi = 1, N do
Ortam (Simulasyonu) Resetle
while not done do
¢ olasihg ile rastgele aksiyon a, sec
aksi halde a, = arg max, Q(s,, a; 0) aksiyonunu sec
a, aksiyonunu ortam iizerinde uygula ve sonraki durum s,
ile 6diil 7, elde et
Bu gecisleri (s, ay, 11, $141) R'de sakla
if R'de o1l Gr bulunatyorsa then
R’den Rastgele bir grup érnekle (s, ag, rg, Spp1)
Eger simulasyon k+1 adiminda bitiyorsa v, = 7
aksi halde g, = 7, + v max, Q(s;ﬂ,[, a;0)
(yr — Q(sk; 0))? iizerinde Gradyan azalma gerceklestir.
0 :T*()+(177)*H’

end

St = Si41

€= €%x0¢
end

end

Sekil 1: Temel Derin Q-Ag1 Algoritmasi

Otokodlayicilar, yapay sinir aglar1 kullanarak etkin kodla-
malarin denetimsiz 6grenilmesi igin kullanilir [4]. Bir otokodla-
yic, bir girig verisinin bir temsilini (kodlamasini) 68renir. Oto-
kodlayicilar, girig verisinden anlamli ozellikler c¢ikarabilir ve
bdylece daha iyi temsiller elde edebilir. Kodlayic1 kismu girisi
gizli bir uzaya kodlar ve ¢oziicii kismu bu girisi orjinal boyutla-
rina yeniden insa eder. Otokodlayicinin bir gemas1 Sekil 2’de
verilmigtir.

Kodlayici Gizli Coziict

E(x) D(x)

Sekil 2: Otokodlayici Semasi

Ogrenme siireci, yeniden yapilandirma hatasi olarak bili-
nen bir kayip fonksiyonunu en aza indirgemeyi igerir. Yeniden
yapilandirma, girigin kodlandiktan sonra coziilerek orjinal gi-
rigi elde etmektir. Otokodlayicilar i¢in en popiiler kayip fonk-
siyonu ortalama karesel hata olup bu hata orjinal giris ile ye-
niden yapilandirilan ¢ikig arasindaki mesafeyi degerlendirir. Bu
hata fonksiyonu Denklem 14’de verilmistir. Burada &, girig «’in
yeniden yapilandirilmig versiyonudur. Girig verilerindeki giiriil-
tilye kars1 dayaniklilik saglamak icin giirtltii giderici (deno-

ising) otokodlayici tiirii kullanilabilir [10]. Bu tiirde yeniden
yapilandirma kaybi giirtiltii eklenmis girigin yeniden yapilandi-
rilmus hali ile girigin giiriiltiisiiz versiyonu arasinda hesaplanir.

L(z, ) = ||lz — 2| (14)
Ayrica modelin giris degerlerindeki kiiciik degisikliklere
dayanikli olmasini saglamak i¢in daraltici (contractive) otokod-
layict tiirti kullanilabilir [7]. Bunu i¢in Denklem 14’deki kayip
fonksiyonuna diizenleme terimi Denklem 15°deki gibi eklene-
bilir. Burada kodlayic1 gizli uzay katmaninin girise gore olan
Jacobian’inin Frobenius normu hesaplanir. Burada A bir hiper-
parametre, h kodlayicinin gizli uzay katmani ve x giristir.

L(z,2) = ||z — &) + A Vah(2)| (15)

3. Metodoloji

Bu c¢aligmada simiilasyon ortami olarak OpenAl Gym tarafin-
dan gelistirilen Lunar Lander isimli simiilasyon ortami kulla-
nilmigtir [11]. Bu ortam klasik bir roket yoriinge optimizasyon
problemi olan, Ay’in yiizeyine giivenli inig yapmay1 amaglayan
bir Ay’a inis modiiltinii simiile etmektedir. Bu modiil her simii-
lasyon bagladiginda havadan baglar ve (0, 0) X, Y koordinatla-
rina inmeye caligir.

Lunar Lander ortami 8 boyutlu siirekli bir durum uzayina
sahiptir. Bu durumlar modiiliin X, Y koordinatlarim1 ve hizla-
rin1, acisini ve agisal hizint ve iki bacagin yere degip degme-
digini gosteren degiskenleri icermektedir. Bu durumlarin 6zeti
Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1: Lunar Lander Durum Uzay1

Durumlar Sinirlar
x,y koordinatlar1 [-90, 90] m
X,y hizlar [-5, 5] m/s
ac1 [-3.14, 3.14] rad
acisal hiz [-5, 5] rad/s
2 Adet Bacak Temas Degiskeni [0, 1]

Sistemin aksiyon uzay1 4 boyutlu ayrik bir uzaydir. Bu uzay
hi¢ aksiyon almama, alttaki ana motoru ¢aligtirma, sagdaki veya
soldaki motorlar ¢alistirmay1 icermektedir. Her aksiyon modii-
liin durumlarini dolayisiyla alinan 6diili etkilemektedir. Bu ak-
siyonlarin 6zeti Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Lunar Lander Aksiyon Uzay1

Aksiyonlar Aksiyon Numarasi
Aksiyon Yok 0
Sol Motor Ateslemesi 1
Ana Motor Ateslemesi 2
Sag Motor Ateslemesi 3

Ortamin &diilleri, glivenli ve verimli inigleri tesvik etmek
icin tasarlanmigtir. Bagarili bir inig i¢in 6dil +100, ¢arpisma
durumunda ise ceza -100 olarak belirlenmigtir. Ayrica, motor-
lar1 ategleme veya inig platformundan uzaklagma gibi eylemler



icin ara odiiller ve cezalar da bulunmaktadir. Lunar Lander or-
taminin 6diillerine iliskin 6zet bilgiler Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3: Lunar Lander Odiil Uzay1

’ Vaka Her Adim igin Odiil

Carpma -100
Giivenli Inis +100
Bacak Kontag1 +10
Yan Motor Ateslemesi -0.03
Ana Motor Ateslemesi -0.3

x,y koordinatlart —1004/22 + y?2

x,y hizlar —100+/22 + 32

ac1 —100]|anglel|

Bu ¢alismada, Lunar Lander ortamina bir Gym fonksiyonu
olan ObservationWrapper uygulanarak bir dereceye kadar rast-
lantililik tanitilmistir. Bu fonksiyon, gozlemlere Gaussian gii-
riilti ekleyerek, gercek bir senaryoda kargilasilabilecek tiirden
sensor giirtiltiisiinii taklit etmektedir.

Bu ¢alismadaki otokodlayici, ¢evreden gelen gozlemleri is-
lemek icin kullanilir ve takviyeli 6grenme modelinin veriyi an-
lamasina yardimci olur. Otokodlayiciy: egitmek igin cevreyle
etkilesime gecmeye gerek yoktur. Yalnizca ¢evrenin durumla-
rin1 ve kisitlamalarini bilmek yeterlidir. Bu durumlar arasindan
rastgele ornekler alarak otokodlayiciy1 egitmek icin bir veri seti
olusturulabilir. Otokodlayiciy: egitmek icin veri seti olugturma
yapist Sekil 3’de verilmistir.

Gaussian Grliltd

Gurdlti

Ortamin Durum Uzay! Rastgele Ornek of ‘ G
Seti"S" Veriseti ‘ Egitimi

T

Sekil 3: Otokodlayic1 Egitimi i¢in Veri Seti Olusturma

Bu caligmada kullanilan otokodlayici tamamen bagh kat-
manlardan olugan ileri beslemeli bir sinir agidir. Otokodlayici-
min kodlayict kismu 3 katmandan olusur. lk ve ikinci katman
girig verisini igleyerek ReL U aktivasyon fonksiyonundan geci-
rir. Son katman ise gizli uzaym boyutunu belirleyen katmandir
ve ikinci katmandan ge¢mis olan veriyi isler. Otokodlayicinin
¢oziici kismu ise kodlayicinin tam tersi islemi yapar ve gizli
uzay1 orjinal boyuttaki uzaya doniistiiriir.

Bu c¢alismada kullanilan otokodlayici giiriiltii giderici ve
daraltic1 otokodlayicidir [2]. Otokodlayici, giiriiltii ile bozulmusg
gozlemler ve giristeki kiiciik degisimlere kars1 dayaniklilik sag-
lamaya yardim eden daraltic1 bir fonksiyonla birlikte egitilir. Bu
otokodlayicinin, orijinal veriye yakindan eslesen bir yeniden
yapilandirma iiretmesini tesvik eden bir yeniden yapilandirma
kayb1 vardir. Ayrica, daraltici kayip, otokodlayicinin giris ve-
risindeki kiiciik degisikliklere karg1 hassasiyetini azaltan giive-
nilir ve tutarli bir temsil gelistirmesini saglar. Otokodlayicinin
egitim algoritmasi Sekil 4’de verilmisgtir.

Algorithm 2: Giriiltii Giderici-Daralticn Otokodlayicr Egitimi

O@‘(‘,nmc veriseti T7yi rastgele 6rneklenmis ve gurtilti eklenmis
durumlarla olustur

Validasyon veriseti V’yi rastgele orneklenmis ve giiriiltii eklenmis
durumlarla olugtur

Kodlayia I2%yi rastgele agirhklarla © olugtur

(oziict D’yi rastgele agirhklarla @ olustur

for t = 1, N do

Bir grup giiriiltiistiz =, and giiriltiili z, durumlarim T’den
rastgele ornekle

Daraltier kaybt A||V,,h(z;)||% hesapla, burada h Enin gizli
katmamdir

Yeniden yapilandirilimg 6rnegi giiriltiilit durumlardan elde et
i = D(E(3,0), D)

Yeniden yapilandirma kaybim giiriiltiisiiz durumlar kullanarak
hesapla L(z:, Tt)

Toplam kayip tizerinde gradyan azalma uygula
L(zy, %) + A| Vo, h(z) |3 Benzer iglemleri validasyon seti V'yi
kullanarak yap if minimum validasyon kaybi 1000 edun boyunca
degismediyse then
| Erken dur

end

end

Sekil 4: Otokodlayici Egitim Algoritmasi

Bu caligmada kullanilan RL modeli, bir Derin Q-Ag1
(DQN) ajanidir. Metodoloji ayrica deneyimleri depolamak ve
orneklemek i¢in bir yeniden oynatma bellegi kullanimini igerir.
Bu, modelin ge¢mis deneyimlerden dgrenmesine olanak sag-
lar ve zamanla performansini gelistirir. Deneyimler bellekte de-
polanir ve ihtiya¢ duyuldugunda rastgele drneklemelerle toplu
olarak secilir. Onerilen ve temel pekistirmeli 6grenme kontrol
algoritmalarinin yapisal karsilagtirmasi Sekil 5’de verilmistir.
Temel pekistirmeli 6grenme kontrol algoritmalari dogrudan du-
rumlar1 kullanirken, Onerilen algoritmalar bu durumlar1 kod-
lama yoluyla elde edilen gizli uzaylarla tamamlar. Temel DQN
algoritmasinin eitim algoritmas1 Sekil 1°de (Algoritma 1) ve-
rilmistir. Onerilen teknik igin egitim algoritmas1 Sekil 6’de (Al-
goritma 3) verilmistir.

TEMEL ALGORITMA
Derin Pekistirmeli
grenme
ONERILEN ALGORITMA
Attiriimis ) e
Durumies —_y, Derin Pekistirmeli Aks‘\ly;nlar
iy
Durumlar Kodlayici
b "E(ey"

Sekil 5: Temel ve Gelistirilmis Teknigin Kargilastirilmasi



Algorithm 3: Kodlayia ile Gelistilimis Derin Q—("}gn'mm: Egitimi

Kodlayicr E'yi 6n egitimden gecir

Tekrar Bellegi Olusrur: R

Eylem-Deger Afim (Q)) # rastgele agirliklan ile olustur

Hedef Eylem-Deger Afimu () 8 rastgele agirhklan ile olustur

Kesfetme faktorii e olugtur

for simulasyon adimy = 1, N do

Ortam (Simulasyonu) Resetle

while nol done do

e olasiligy ile rastgele aksiyvon a, seg

Gizli durumlar elde et z; = E(s;)

aksi halde @, = arg max, (Q(s;, 2, a: ) aksiyonunu se¢

ay aksiyonunu ortam iizerinde uygula ve sonraki durum s,

ile odul ry elde et

Bu gecisleri (s, ae, ri, s14 1) R'de sakla

if R'de yeterli dronek bulunuyorsa then
R'den Rastgele bir grup drnekle (sg, ap, vy, $x41)
Gizli uzay1 elde et zp = E(sg) ve 21 = E(sg1)
Bger simulasyon k+1 adimnda bitiyorsa yy. = 1y
aksi halde g = v 4+ 111;1)(:‘ Q58415 2415 a;87)
(g — Q58,213 8))? iizerinde gradyan azalma uygula

B =7x0 4 (1 7)f

end

St = St

€= €% e
end

end

Sekil 6: Geligtirilmig Teknigin Egitim Algoritmasi

4. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada giiriiltii 6nleyici ve daraltict otokodlayict Derin
Q-Ag1 algoritmas: ile birlestirilip Lunar Lander simiilasyonu
tizerindeki ornekleme verimlili§i potansiyeli incelenmigtir.

Otokodlayici, hem kodlayic1 hem de ¢oziicii icin ii¢ kat-
mana sahip olarak tasarlanmistir. ilk ve ikinci katmanlarin bo-
yutu 64 olarak ayarlanirken, gizli uzaym katman boyutu karsi-
lastirma yapmak i¢in farkl: boyutlarda (2, 4 ve 8) belirlenmistir.
Otokodlayici, 6zellikle giristeki kiiciik degisikliklere ve giiriil-
tilye kars1 dayanikli olan bir giiriiltii 6nleyici-daraltici otokod-
layici olarak tasarlanmustir. Daraltict kaybindaki \ degeri 10™*
olarak ayarlanirken, otokodlayicinin 6grenme oram1 102 ola-
rak belirlenmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kulla-
nilmistir. Otokodlayiciyr egitmek igin kiime boyutu 64 olarak
ayarlanmigtir. Giiriiltii 6nleme islemi i¢in gozlemlere sifir or-
talamali ve 0.01 standart sapmal1 bir Gauss dagilimina sahip
giiriilti eklenmistir.

Pekistirmeli 6grenme siirecinde birikimli 6diillerin agirhi-
g1 kontrol etmek i¢in Derin Q-Ag1’ nin indirim faktorii 0.99
olarak ayarlandi. Hedef Q degerinin hesaplandigi sinir aginin
agirliklariyla tahmin edilen Q degerinin sinir aginin agirliklart
arasindaki giincelleme hizini kontrol eden 7 degeri 102 ola-
rak belirlendi. Derin Q-Agr’ nin egitimi i¢in yeniden oynatma
belleginin kiime boyutu 64 olarak ayarlandi ve 6grenme orani
5 % 10™* olarak ayarland.

Otokodlayicinin farkli gizli uzay boyular1 ve rastgele sa-
yilarin tiretimi icin farkli seed degerleri igin bir dizi simiilas-
yon gerceklestirilmistir. Her simiilasyonda elde edilen, simii-
lasyonun basarisini gosteren niimerik bir deger olan ortalama
birikimli 6diil degerleri temel Derin Q-Ag1 ve bu caligmada su-
nulan gelistirilmis Derin Q-Ag1 modeli i¢in performans kriteri
olarak degerlendirilmigtir. Bu degerlerin iki model i¢in karsilas-
tirilmast Sekil 7- 9°de verilmistir.
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Sekil 7- 9’deki sonuglar incelendiginde simiilasyon basa-
rist olarak sunulan modelin temel modele bircok durumda iis-
tiin geldigi goriilmektedir. Maksimum toplam &diile ulasma hizi
ve simiilasyonlar boyunca 6diiliin stabilitesi agisindan gelistiril-
mis Derin Q-Ag1’nin, temel Derin Q-Agi’dan daha yiiksek bir
performansa sahiptir. Bu sonuglar otokodlayicilarin gézlemlere
eklenen giiriiltiilere kars1 dayanikli oldugunu ve gozlemlerden
sistemle ilgili 6nemli i¢eriklerin ¢ikarilip kullanilmasinda baga-
ril1 oldugunu ve bu basarinin sistemin kontroliinii iyilestirdigini
gostermektedir. Ayrica sonuglardan farkli gizli uzay boyutlar
icin farkli performanslar elde edildigi goriilmiistiir. Yani gizli
uzay boyutu bir tasarim parametresi olarak goriilebilir.

5. Sonug¢

Bu calismada otokodlayicilarin Derin Pekistirmeli Ogrenme
yontemlerinin egitimi sirasinda ornekleme verimliligini arttir-
madaki kabiliyetlerinin degerlendirilmesi amg¢lanmistir. Litera-
tiirde sadece gizli uzayimn Derin Pekistirmeli Ogrenme’de kul-
lanildig1 yontemler bulunmaktadir. Ancak bu yontemler genel-
likle resimler gibi yiiksek boyuttaki girisler icin kullanilmakta-
dir ver kodlamadaki bilgi kaybi, otokodlayicinin kalitesine ba-
Simlilik ve sistemin degigmesi durumunda gizli uzayin gézlem-
leri gecersiz temsil etmesi gibi problemler getirmektedir. Bu ¢a-
lismada Derin Pekistirmeli Ogrenme’de kullanilan gézlem vek-
torti, bu gozlem vektoriiniin otokodlayicr ile kodlanmisg hali ile
elde edilen gizli uzayi ile birlestirilerek pekistirmeli 6grenme
yonteminde kullanilmigtir. Boylece sadece gizli uzayimn kulla-
nildig1 yontemlerdeki problemler agilmig ve pekistirmeli 6gren-
menin egitiminde ornekleme verimliligi gelistirilmistir. Bunun
icin giiriiltii Onleyici ve daraltic1 bir otokodlayici tasarlanmigtir
ve bu otokodlayici temel Derin Q-Ag1’na entegre edilerek Lunar
Lander simiilasyonunda temel Derin Q-Ag1 ile karsilagtirilnis-
tir. Sonuglar gelistirilmis algoritmanin temel algoritmaya gore
yiiksek 6diil degerlerine daha diisiik 6rnek sayilarinda ulagma-
daki bagarisini gostermistir.
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