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Ozetce —Pekistirmeli 63renme en yaygin kullanilan yapay
zeka yordamlarindan biri olmasma karsm boyutluluk sorunun-
dan dolay1 istenilen diizeyde kullanillamamaktadir. Durum ve
eylem tamim kiimelerinin biiyiimesi durumunda robotun 6grenme
hiz1 dramatik bir sekilde diismekte ve sonunda robot Ggrene-
mez hale gelmektedir. Boyutluluk sorununu c¢6zmek amaciyla
onerilen yontemler cogunlukla problemin karmasikhgim azalt-
may1 hedeflemektedir. Baz1 yontemlerde karmasik problem kat-
manh bir yapida modellenirken, diger yontemlerde daha basit
problemlerde 6grenilen davramslar dogrudan yeni problemde
kullamlmaktadir. Yeni bir problemi en bastan 6grenmek daha
onceki tecriibeleri gozardi ederken, eski bilgileri tiimiiyle aktaran
yontemlerse iki gorevin celigkili gereksinimlerini de aktararak
robotu yanhs yonlendirebilmektedir. Bu calismadaki temel amac,
robotun 6grenme hizzim 6nceki 6grenme problemlerinde edinilen
tecriibelerin ilgili kistmlarim kullanarak arttirmaktir. Onerilen
bu yontemle birlikte problemler katmanh yapida modellenilerek
bilgi aktarimi sirasinda miimkiin oldugunca ortak gereksinim-
ler aktarilmaktadir. Onerilen yontemin performans: player/stage
benzetim ortaminda robot navigasyon probleminde 6l¢iilmiistiir.

Anahtar _ Kelimeler—Pekistirmeli Ogrenme;  Hiyerarsik
Pekistirmeli Ogrenme; Bilgi Aktaruni; Robot Navigasyon.

Abstract—Although Reinforcement Learning (RL) is one of
the most popular learning methods, it suffers from the curse of
dimensionality. If the state and action domains of the problem are
immense, the learning rate of the agent decreases dramatically
and eventually the agent loses the ability to learn. In order
to eliminate the effects of the curse of the dimensionality,
researchers typically concentrate on the methods that reduce
the complexity of the problems. While some of them model the
problem in a hierarchical manner, the others try to transfer the
knowledge obtained during the learning process of simpler tasks.
While learning from scratch ignores the previous experiences,
transferring full knowledge may mislead the agent because of the
conflicting requirements. The main goal of this study is to improve
the learning rate of the agent by transferring the relevant parts of
the knowledge acquired as a result of previous experiences. The
main contribution of this study is to merge these two approaches
to transfer only the relevant knowledge in a setting. The proposed
method is tested on a robot navigation task in a simulated room-
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based environment.

Keywords—Reinforcement Learning; Hierarchical Reinforce-
ment Learning; Transfer Learning; Robot Navigation.

I. GIRIS

Akilli sistemlerin en Onemli 68elerinden birisi 6grenme
yetenegidir. Piaget [1] zekanin gelisimsel yapisi ile ilgili olarak
Kavramsal Gelisim Teorisini 6nermistir. Ogrenme siirecinin
gelisimsel yapist yeni yeteneklerin daha basit eski yetenek-
leri kullanarak ogrenilmesi seklinde tanimlanabilir. Ornegin
bebekler yiirimeden 6nce yerden kalkmay1 o6grenirler. Ayrica
bebeklerdeki dgrenme siireci ilerleyen donemde kosma olarak
devam etmektedir. Benzer bir sekilde robotlar da karmasik
davraniglart 6grenebilmek icin dncelikle daha basit davraniglart
ogrenmelidir.

Pekistirmeli 6grenme akilli sistemlerde Ogrenme yak-
lagimi olarak en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir.
Hangi durumda hangi hareketin daha iyi bir sonug¢ getire-
ceginin tanimlanmasiin zor oldugu problemlerde etkin bir
sekilde ¢alismasina ragmen boyutluluk sorunundan dolay1 kar-
masik problemlerde 63renme hiz1 ¢cok diismektedir. Hiyerarsik
Pekistirmeli Ogrenme (HPO) ve Bilgi Aktarim boyutluluk
problemini ¢6zmeyi hedefleyen en 6nemli iki yontemdir. HPO
oncelikli olarak karmagik problemi 6grenmesi daha kolay olan
alt-hedeflere bolerek bu alt-hedefleri hiyerarsik bir yapida
tanimlay1p asil karmagik problemin ¢6ziimiine ulasir. Bilgi ak-
tarim1 yonteminde ise problemin karmasikliginin eski 6grenme
stireclerinde edinilen bilgilerin aktarimi ile azaltilmasi hedef-
lenmektedir.

Bu calismanin temel katkist alt-hedeflerde 6grenilen
davraniglarin  bilgi aktariminda kullanilmasi ile 6grenme
siirecinin hizlandirilmasidir. Onerilen yontemin temel moti-
vasyonu ise karmagik problemler ile basit problemler arasinda
celigkili gereksinimler olmasinin yaninda ortak alt-hedeflerin
de olmasidir. Sadece bu ortak gereksinimlerin aktarilmasi
sayesinde ise yarayabilecek eski tecriibeler aktarilabilirken



celigkili gereksinimlerin yan etkilerinden de kurtulmus olun-
maktadir.

Bu bildiri su boliimlerden olugmaktadir: II. boliimde mev-
cut HRO ve bilgi aktarimi yontemlerinden bahsedilmekte-
dir. Onerilen yontem III. bolimde anlatilmaktadir. Yapilan
deneyler ve elde edilen sonuclar ise boliim I'V’da agiklanmak-
tadir. Ileriye yonelik olas1 arastirma konularindan béliim V’da
bahsedilmektedir.

II. ILGILI CALISMALAR

HPO yonteminde problemler katmanl bir yapida model-
lenmekte ve alt-hedefler bu hiyerarsik yapidaki diigiimleri
belirlemektedir. Bu nedenle alt-hedeflerin kalitesi ve ozerk
olarak belirlenebilmesi kritik 6nem tagimaktadir. Ozerk alt-
hedef belirleme yontemlerini ¢izge temelli [2], [3], [4], [5], [6]
ve metrik temelli yontemler [7], [8], [9], [10], [11] seklinde iki
gruba ayirabiliriz.

Cizge temelli yontemleri inceledigimizde genel yaklagim,
problemin bir ¢izge olarak modellenmesi ve ¢izgenin akisin-
daki darbogaz ozelligi tasiyan diigiimlerin belirlenmesi sek-
lindedir. Bu tip yontemler ¢ok yavas caligtig1 i¢in calismalar
cogunlukla ¢izgenin kurulum yontemleri iizerinde yogunlas-
maktadir. [12], [13] gibi yontemler problem tanimindan ¢izgeyi
olustururken, [2], [6] O8renme siirecinde izlenen gezingeleri
kullanmaktadir.

Metrik temelli yontemler ise her durumun problemin
¢Oziimil icin ne kadar kritik oldugunu belirlemek igin ol¢iitler
tanimlamakta ve bunlara gore derecelendirme yapmaktadir. En
yaygin olarak kullanilan metrik robotun her durumdan gecis
sikligidir. [7]’de Kretchmar ve digerleri, baslangic ve hedef
durumlarina yakin bolgelerin problem icin darbogaz olma-
malarina ragmen ziyaret sikliklarinin cok yiiksek olduguna
dikkat cekmisglerdir. Onun i¢in metrik olarak siklikla birlikte
baslangic ve hedef durumlarina olan uzakliklar1 da dikkate
almuglardir. {lgili metrik hesaplar1 Denklem 1, 2 ve 3’te ve-
rilmistir.

i. durumu bulunduran gezinimler

F, = — ey
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Burada T gezinim kiimesini, so baglangic durumunu, g hedef
durumunu, /; t. gezinimin adim sayisini ifade etmektedir. Karar
icin kullanilan metrik de F; x D; seklinde tanimlanmigtir.

Boyutluluk sorununu agmak icin onerilen ikinci yontem ise
Bilgi Aktarimydir [14], [15], [16], ve [17]. Bu yontemin temel
amaci karmagik bir hedef verildigi zaman onceki egitimlerde
edinilen bilgileri kullanarak hizli bir sekilde yeni hedefi 6gre-
nilebilmesidir. Bilgi aktarimi yonteminin taniminda iki gorev
bulunmaktadir: kaynak, ve hedef gorev. Bu gorevlerin tanim-
land1g1 kiimelere bakarak yontemi iki ana baglikta toplayabili-
riz: ayni tanim kiimesi i¢inde ve farkli tanim kiimeleri arasinda.
Genel olarak pekistirmeli 6grenmenin hizini arttirmasina rag-
men bu yaklagimin iki temel problemi bulunmaktadir. Birinci

problem farkli tanim kiimeleri arasinda bir aktarim yapilacagi
zaman kaynak ve hedef gorev arasindaki fonksiyonun bilin-
mesi gerekmesidir. Cogu aragtirmaci bu kismi goz ardi ederek
kullanicinin bu fonksiyonu tamimladigmi varsaymustir. Ikinci
problem ise kaynak ve hedef gorevler arasinda celigkili kararlar
olmasi durumunda robotun yanlis yonlendirilmesidir.

II. YONTEM
A. Kismi Bilgi Aktarinu

Bilgi aktarimi Q-degerlerinin ilklendirmelerinde bagarili
bir sezgisel yontem olmasina ragmen hedef gorevin kaynak
goreve gore celigkili bir karar1 gerektirmesi durumunda robotu
yanlig yonlendirebilmektedir. Bu yan etkiden kurtulabilmek
icin, hedef ve kaynak gorevlerin ortak gereksinimlerininin be-
lirlenmesi ve sadece onlar i¢in 6grenilmis bilgilerin aktarilmasi
gerekmektedir. Bu calismada hiyerarsik yapilarda kullanilan
alt-hedeflerin bu ortakliklar: tanimlamada ve aktarim siirecinde
kullamlmasi 6nerilmektedir. Onerilen yontemde 6zerk olarak
alt-hedeflerin belirlenmesi icin siklik/uzaklik metriginin [7]
gelistirilmis halini kullanmaktadir. Ogrenme siirecinin artan
zorlukta problemleri 6grenme seklinde oldugunu bildigimiz
icin daha 6nceki siire¢lerde bulunmus olan alt-hedefler yeni alt-
hedeflerin bulunmasinda kullanilmaktadir. Bu yontemin ayrin-
tilar1 boliim III-B’da verilmektedir.

Kismi bilgi aktarimi yonteminde Oncelikli olarak daha
once Ogrenilmis olan alt-hedefler listelenerek kullanicidan en
faydali olanin seg¢ilmesi istenir. Kullanici robota gerekli bilgiyi
verdikten sonra alt-hedefi gerceklestirme becerisi yeni gérevin
ogrenim siirecinde kullanilmak iizere aktarilir. Yeni gelen
karmasik gorev Ogrenildikten sonra bu siirecte elde edilen
tecriibeler ve daha onceden elde edilmis olan tiim alt-hedefler
kullanilarak Artimli Alt-Hedef Belirleme yontemi ile yeni bir
alt-hedef belirlenir ve robotun bilgi hazinesinde saklanir. Ozet
olarak Kismi Bilgi Aktarum yonteminin adimlarini su sekilde
listeleyebiliriz:

1)  Q-degerlerinin sifirlanmasi
2)  Her problem igin
a)  Ogrenilmis alt-hedeflerin listelenmesi ve or-
tak alt-hedefin kullanicidan istenmesi
b) Robotun ortak alt-hedefe ulagabilmesi icin
gerekli Q-degerlerinin aktarilmasi, diger
degerlerin sifirlanmasi
c¢) Yeni gorev i¢in Q-degerlerinin 6grenilmesi
(Q-Ogrenme)
d)  Yeni alt-hedef adaylarinin Artimli Alt-Hedef
Belirleme yontemi ile bulunmasi

B. Artimli Alt-Hedef Belirme

Calismamizda o6zerk alt-hedef belirleme yontemi olarak
Kretchmar ve digerlerinin [7] 6nerdigi siklik/uzaklik metrigini
kullandik. Fakat problemlerimiz ardisik olarak artan zorluk se-
viyelerinde verildigi ve 6grenilen bilgilerin sonraki asamalarda
kullanilmasint istedigimiz i¢in daha 6nceki gorevlerde bulunan
alt-hedef bilgileri de yeni alt-hedeflerin belirlenmesinde kul-
lanildi. Amacimiz miimkiin oldugunca durum tanim uzayini
kapsamak oldugu icin alt-hedeflerin belli bolgelerde yogunlas-
masint istemiyoruz. Yeni bulunacak alt-hedefleri daha 6ncek-
ilerden uzak tutmak amaciyla uzaklik metrigine onlar1 da



ekledik. Boylece uzaklik metrigi baslangic, hedef ve diger alt-
hedeflere olan uzakliklarin en diisti§ii olarak tanimlandi ve
Denklem 2’i Denklem 4 olarak degistirdik. Verilen denklemde
SG alt-hedef kiimesini ifade etmektedir.

. . s—1
d; = 2-min min u
teT sc{so,g}USG I

“)
Sonug olarak 6zerk alt-hedef bulma yontemini su sekilde
Ozetleyebiliriz:

1)  siklik, uzaklik degerlerinin sifirlanmasi
2)  Mevcut durumun baglangi¢c durumu olarak atanmasi
3)  Her basarili gezinge i¢in

a)  mevcut durum == hedef durum olana kadar
i)  Mevcut durumun siklik metriginin bir
arttirilmasi

i)  Mevcut durumun baglangig, bitis ve alt-
hedef durumlarina uzakliginin en kiigiik
olaninin hesaplanmasi

iii)  Mevcut durumun uzaklik metrigi olarak
uzaklik ve daha onceden atanmig olan
degerlerden kiiciik olaninin atanmasi

iv)  Bir sonraki durumun mevcut durum
olarak atanmasi

b)  Her olas1 durum igin

i)  Mevcut durumunun alt-hedef olma
metriginin siklik x uzaklik islemi ile
hesaplanmasi

4)  En yiiksek siklik/uzaklik degerine sahip durum alt-
hedef olarak belirlenir

IV. DENEYLER VE SONUCLARI

Bu calismada 6zellikle boyutluluk sorunuyla ilgilendigimiz
i¢cin yaptigimiz deneylerde robot zamanla karmasiklig1 giderek
artan problemlerle karsilasmaktadir. Onerilen yontemin perfor-
mansin1 bir robot navigasyon probleminde test ettik. Robotun
calistig1 ve problemlerin tanimlandigi deney ortami Sekil 1’de
gosterilmektedir. Bu ortamda baglangicta en soldaki odada
bulunan robotun sirasiyla Sekil 1.(a)’da goriilen G1, G2, G3 ve
G4 noktalarina gitmeyi 6grenmesi beklenmektedir. Ilk gorevde
robotun sadece bir kap1 ge¢ip yan odadaki bir noktaya gitmesi
beklenirken, zamanla gecilmesi gereken kapi sayisi artmakta
ve hedef daha da uzaklagsmaktadir.

(a) (b)

(©

Sekil 1. Player/Stage Test Ortami

Deneylerimizi Player/Stage adli benzetim ortaminda
gerceklestirdik. Robotun durumunu bulundugu koordinatlarini
(z,y) kesikli degeri olarak tamimladik. Ayrica yapabildigi
temel hareketler de kuzeye, giineye, doguya ve batiya bir
birim ilerlemek seklindedir. Eger robot gecerli olmayan bir
hareket yapmak isterse (duvara dogru hareket etmek gibi)
ilerleyemeyecegi icin eski yerinde kalmaktadir.

Alt-hedeflerin belirlenmesinde kullanilan siklik/uzaklik
metriginde yaptigimiz degisikligin performansini
inceledigimizde, bulunan alt-hedefleri miimkiin oldugunca
ortama dagitmanin faydasi oldugu goriilmektedir. Sekil 2
ozglin yontem ile bulunan alt-hedefleri gosterirken Sekil 3
bizim geligtirdigimiz metrigin performansini gostermektedir.
Ozgiin yontem optimal giizergahin ortalarinda obeklenirken,
eski alt-hedeflerin de hesaba katilmasi ile gelistirilen yontem
alt-hedefleri kapilarin yakinlarinda bulmaktadir. Bu da bizim
daha fazla faydali bilgi aktarabilmemizi saglamaktadir.

(a) 2 Oda Testi

(b) 3 Oda Testi

(c) 4 Oda Testi

(d) 5 Oda Testi

Sekil 2. Siklik/Uzaklik Metrigi ile Alt-Hedef Belirleme Sonuglari

(a) 2 Oda Testi
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(b) 3 Oda Testi

(c) 4 Oda Testi

(d) 5 Oda Testi

Sekil 3. Artimli Alt-Hedef Belirme Yontemi Sonuglari

Onerilen yontemin performansini hicbir bilgi aktarimi ol-

madan ve eski bilgilerin tamaminin aktarilmasi yontemlerinin
performanslart ile kargilagtirdik. Ogrenme yoOntemi olarak da



Q-6grenmeyi kullandik. Gecerli olmayan kararlara (duvara
dogru gitmek) -10, gecerli olan kararlara -1 ve hedefe var-
masiyla sonug¢lanan hareket kararlarina ise +100 6diil verdik.
Elde edilen sonuglar1 Sekil 4’te gormekteyiz. Bilgi aktaril-
mayan yonteme oranla ¢ok basarili olmasina ragmen tiim
bilginin aktarilmasi yontemiyle karsilastirdigimizda baglangic-
taki denemelerde daha basarili oldugu goriilmektedir. Bunun
temel nedeni tiim bilgi aktarildiginda baslangigta yanlis yon-
lendirmelerin olmasina ragmen her harekette ceza uygulan-
masindan dolay1 ¢ok gecmeden toparlanmasidir. Halbuki bizim
onerdigimiz yontemde robot yanlig yonlendirilmeden farkli
olan bolgede arama yapmakta ve hedefi bulmasi daha kolay
olmaktadir.

Adim Sayist

R
Oluntu Sayisi

(a) 3 Oda Testi

“ 5% B
oluntu Sayisi

(b) 4 Oda Testi

Adim Sayist

Oluntu Sayisi

(c) 5 Oda Testi

Sekil 4. Onerilen Yontemin ve Alternatif Yontemlerin Performanslari

V. SONUC

Bu calismada yapay Ogrenme yontemlerinin boyutluluk
sorununu ¢oziilmesi amaglanmigtir. Bunun i¢in insanlardaki
o0grenme siirecinde oldugu gibi problemleri basitten baglayarak
giderek daha zor olacak sekilde tanimladik. Onerdigimiz yon-
temde de verilen gorevi Ogrenirken aymi zamanda o gorev
icin gerekli alt-hedefleri belirliyor ve ilerleyen zamanlarda zor
problemlerle karsilasildiginda, karmagiklik seviyesini eski bil-
gilerimizi kullanarak azaltiyoruz. Performans testlerimiz one-
rilen yontemin hi¢ bilgi aktarilmayan yontemlere oranla ¢ok
daha bagarili oldugunu, tiim bilginin aktarildig1 durumlara gére

de baglangigta daha iistiin oldugunu gostermektedir. Bundan
sonraki donemde Onerdigimiz yontemi gercek robot iizerinde
denemeyi planlamaktayiz.
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