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Ozetce —Bu calisma, politikaya dayah siirekli kontrolde yon-
lendirilmis bir kesif stratejisi olusturmak icin hayvan motivasyon
sistemleri hakkindaki mevcut teorileri pekistirmeli 6grenme (RL)
paradigmasina uyarlamaktadir. Ajanlar1 faydalh durum alanla-
rin ziyaret etmeye tesvik eden yeni ve olceklenebilir bir yapay
bonus 6diill kuralh sunulmaktadir. Pekistirmeli 6grenme para-
digmasindaki icsel tesvikleri, tamitilan deterministik 6diil kurah
altinda birlestirerek deger islevini, goriilmeyen veya daha az
bilinen durum degerlerini 6grenmeye ve cevreyi yeterince égren-
meden once erken davranisi 6nlemeye zorlamaktadir. Simiilasyon
sonuclari, onerilen algoritmanin literatiirdeki en iyi sonuclari
veren politikaya dayalh yontemleri onemli dlciide gelistirdigini
ve icsel entropi tabanh kesfi iyilestirdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—derin pekistirmeli ogrenme, kegif, icsel
motivasyon, siirekli kontrol, politikaya dayali 6grenme

Abstract—This work adapts the existing theories on animal
motivational systems into the reinforcement learning (RL) para-
digm to constitute a directed exploration strategy in on-policy
continuous control. We introduce a novel and scalable artificial
bonus reward rule that encourages agents to visit useful state
spaces. By unifying the intrinsic incentives in the reinforcement
learning paradigm under the introduced deterministic reward
rule, our method forces the value function to learn the values
of unseen or less-known states and prevent premature behavior
before sufficiently learning the environment. The simulation
results show that the proposed algorithm considerably improves
the state-of-the-art on-policy methods and improves the inherent
entropy-based exploration.

Keywords—deep reinforcement learning, exploration, intrinsic
motivation, continuous control, on-policy learning

1. Giris

Pekistirmeli 6grenme alani, siirekli sistemlerin kontrol
edilmesi gibi etkileyici gelismeler nedeniyle son zamanlarda
biiytik ilgi gérmiigtiir [1]-[4]. Bununla birlikte, pek cok arastir-
macinin odaklandigi, pekistirmeli 6grenmenin derin ortaminda
birka¢ sorun vardir. Kesif-somiirme ikilemi, modern pekistir-
meli 6grenme ve c¢ok kollu haydut problemlerinde zorlu ve
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uzun siiredir devam eden bir siirectir [5]. Kesfin arkasindaki
ana motivasyon, olasi eylemler dizisi arasindan en uygun
eylemi kesfetmek iken somiirii, zaman veya hesaplama giicti
gibi kaynaklar1 harcamamak i¢in her zaman en iyi bilinen
eylemi secmeyi saglamaktadir [6]. Bu nedenle, bu iki asirt
u¢ arasindaki optimal bir denge, etkili stratejiler araciligryla
verimli bir sekilde bulunmalidir. Bununla birlikte, pekistirmeli
o0grenme ortamlarinin Markov Karar Siireci (MKS) tarafindan
temsil edildigi kabul edildiginden, ¢evrenin altinda yatan 6diil
islevinden etkili bir kesif stratejisi ¢ikarmak imkansiz hale
gelmektedir [6].

Icsel hayvan motivasyonlarini pekistirici 6grenmeye uyar-
lamak, kesif-somiirme ikilemine uygun c¢oziimler sunmaktadir,
ancak bunlar genellikle ayrik eylem alanlar i¢in caligilmistir
[7]. Ote yandan, Q-6grenme ya da zamansal fark 63renmesi
[8] tabanli yontemler, siirekli eylem uzaylarinda politika dist
O0grenme i¢in rastgele eylem pertiirbasyonlarina etkili bir alter-
natiftir [9]. Bununla birlikte, politikaya dayali algoritmalar Q-
o0grenme bazli zamansal fark 6grenmesi [8] kullanmadigindan
ve politikalar zaten dogal olarak eylemlerin entropisini en iist
diizeye ¢ikarmayi hedeflediginden, derin pertiirbasyon aglari
bazli modeller mevcut tek kesif secenekleridir [7].

Bu caligma, siirekli eylem alanlarinda politikaya dayali
kontrol i¢in tek bir yapay 6diil bonusu altinda mevcut pekis-
tirmeli 6grenme literatiiriindeki i¢csel motivasyonlari birlegtir-
mektedir. Tanitilan deterministik hedef olusturma yaklagimi,
ajanlar1 islevsel durum alanlarim1 gézlemlemeye yonlendirmek
ve bilgilendirici bir yapay o6diil olusturmak igin politikaya
dayali yontemlerde kullanilan sunum arabelleklerini ve derin
deger fonksiyonlarim kullanmaktadir. Onerilen yaklagim, O(n)
gibi kisa ve basit bir calisma zamani ve kural tabanli olmasina
karsin, deneysel caligmalarimiz, bir dizi zorlu MuJoCo [10]
siirekli kontrol gorevinde Proksimal Politika Optimizasyonu
(PPO) algoritmasinin [11] performansini bilyiik olgiide gelis-
tirdigini gostermektedir.

II. ILGILI CALISMALAR

Siirekli eylem uzaylarinda kesif, genellikle 6grenilebilir ve
rastgele eylem pertiirbasyonlar1 altinda incelenmektedir [12].
Rastgele pertiirbasyonlar icin iyi bilinen orneklerden biri sifir
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ortalamal1 Gauss [13] ya da Ornstein-Uhlenbeck giiriiltiisiidiir
[14]. Ogrenilebilir bir kesif icin, rastgele bir derin pertiirbasyon
aginin, ajan tarafindan secilen eylemleri ya da derin de-
ger ve politika aglarinin parametrelerini bozdugu yaklagimlar
onerilmigtir [15], [16]. Bununla birlikte, asir1 bir hesaplama
karmagiklig1 getirdikleri ve pertiirbasyon aglarini egitmek icin
onemli miktarda zaman gerektirdigi gosterilmistir [17]. Icsel
motivasyon, sayima dayali yaklagimlar iizerine kurulu ayrik
eylem alanlari i¢in de kapsamli bir gsekilde incelenmistir [18].
Bu tiir yontemler ziyaret edilen durumlari, 6diilleri ve secilen
eylemleri sayabilmektedir.

ITII. TEKNIK ARKA PLAN
A. Derin Pekistirmeli Ogrenme

Bu caligsma, bir ortamla etkilesime giren bir ajandan olugan
standart pekistirmeli 6grenme cercevesini dikkate almaktadir.
Aciklamay1 basitlestirmek i¢in ortamin tamamen godzlemle-
nebilir oldugu varsayilmaktadir. Bir ortam, bir MKS olarak
modellenmistir ve bir dizi durum S, bir dizi eylem A, bas-
langi¢ durumlart p(sg) iizerinde bir dagilim, bir &diil islevi
r:SxA— R, gecis olasiliklart p(s¢+1]|s¢, at), bir zaman
ufku 7' ve bir indirim faktorii v € [0, 1) tarafindan tanimlan-
maktadir. Siirekli eylem uzaylarinda bir deterministik ya da
stokastik politika 7wy : S — A, 0 tarafindan parametrelenen bir
derin ag tarafindan temsil edilmektedir. Ajanin amaci, beklenen
indirimli getiriyi en yiiksek seviyeye ¢ikarmaktir:

T
n(me) = B[y ~'r(si,a)] )
t=0

burada 7 = (sp,aq,.-.,87), So ~ P(s0), ar ~ we(at|s) ve
St4+1 ~ D(St41]|5t, at) ile birlikte bir yoriingeyi belirtmektedir.
Deneysel degerlendirme, indirgenmemis E. [Ztho (s, at)]
getirisine dayanmaktadir.

B. Politikaya Dayali Yontemler

Politika dis1 algoritmalarin aksine, politikaya dayali yon-
temler, gecerli olarak izlenen politikaya gore derin aglar
tarafindan temsil edilen deger ve politika fonksiyonlarinin
giincellenmesini gerektirmektedir. Bu ¢aligmada iyi bilinen ve
literatiirde en iyi performanst gosteren politikaya dayali PPO
[11] algoritmasi ele alinmaktadir. Tanitilan yontem herhangi
bir politikaya dayali yonteme kolayca uygulanabilmektedir.

PPO [11], politika dagiliminda kiigiik bir degisiklik sag-
layan bir yiikselme yonii hesaplayarak REINFORCE’u [13]
gelistirmektedir. Daha spesifik olarak, politikay1 optimize et-
mek icin PPO [11] asagidaki kisith optimizasyon problemini
¢ozmektedir:

T
1
Orp1 = arggnaxf ; fle, e, A" (54, a4)); )
o= Tolaulse) 4)
ﬂ-gk (5t7 at)

g(ev AT (Sty at)) = Clip(_ea €, AT (Stv at))a (5)

burada clip(—e,e,-) verilen girdiyi [—¢, €| aralifinda olacak
sekilde kirpmaktadir ve A™x (s¢, a;) genellikle Genel Avantaj

Tahmini [19] yontemiyle tahmin edilen avantaj fonksiyonudur.
Avantaj fonksiyonu, bir durumdaki bir eylemin beklenen ge-
tirisinden ¢ikarilan bir durumun (degerin) beklenen getirisidir.
Daha sezgisel olarak, alinan eylemin toplam beklenen getiriye
kiyasla ne kadar iyi veya kotii oldugunu temsil etmektedir. Son
olarak, politika tarafindan se¢ilen eylemleri degerlerlendiren ve
bir durumun olabilecek biitiin eylemler iizerindeki beklenen
toplam getirisini tahmin eden deger fonksiyonu V, su sekilde
giincellenmektedir:

T

1 ~
G = arg;ninf Z(V¢(s) — Ry)?, 6)
t=0

burada Ry, avantaj taminleri kullanilarak hesaplanmis ve mo-
difiye edilmis odiillerin toplamidir.

Genel politikaya dayali 6grenme yaklagiminda, ajanlar,
(8¢, a¢, 14, 8;) ile belirtilen gegigleri 7' ufkuna kadar topla-
maktadir ve gegisleri herhangi bir ag giincellemesi olmadan
kullanima sunma arabelleginde depolamaktadir. Her giincel-
leme adiminda, ajanlar, mini toplu 68renme yoluyla kulla-
nmima sunma arabellegi icindeki gecislerden Ogrenmektedir.
Her giincelleme adimindan sonra, kullanima sunma arabellegi
temizlenmektedir.

C. Igsel Motivasyonlu Kesif

Oziinde odiillendirici olayr kurtarmada yetenekleri hizl
bir sekilde gelistirmek i¢in ajanlar, i¢sel olarak motive edil-
mis kesif konusundaki davraniglarint ayarlamak zorundadirlar
[7]. Bunun bir sonucu, aktivite tekrarlandiginda, i¢sel odiiliin
kademeli olarak azalmasi, ajanlarin sonunda “sikilmasi” ve
yeni bir alternatif insa etmeye ve 6grenmeye devam etmesidir
[20]. Mevcut pekistirmeli 6grenme literatiiriinde, i¢sel moti-
vasyon li¢ farkli a¢idan kullanilmigtir: durum yeniligi, bilgi
kazanimi ve tahmin hatas1 [7]. 11k tesvik, ajanlarin genellikle
gitmedigi durumlara yonlendirmektir. Boyle bir yenilik farkli
yontemlerle olciilebilmektedir [7]. Bilgi kazanimi, ajanlarin en
fazla bilgiyi elde ettikleri durumlari, 6rnegin politikalardaki
giincelleme miktarin1 en yiiksek seviyeye ¢ikaracak durum-
lar, ziyaret etmelerini saglamaktadir [7]. Son olarak, tahmin
hatasina dayali tesvikler, ajanlart diirtiisel davraniglara uyum
saglamamak icin hata yapmaya zorlamaktadir [7], [7]. Bu
calisma, bu tegvikleri kural tabanl bir sekilde politikaya dayali
o0grenmede birlestirmektedir.

IV. YONTEM

Bahsedilen icsel motivasyonlar1 birlestiren yapay hedef
olusturmay1 inga etmek icin oncelikle durum yenilik moti-
vasyonu dikkate alinmaktadir. Tanim geregi, ajanlar genellikle
gitmedikleri durumlar1 ziyaret etmeye tegvik edilmektedir. Her
ufkun tamamlanmasindan sonra, her gecise bir bonus odiil
eklenmektedir. Her bir gegis icin bu bonus 6diil, bir gecis
durumunun geri kalan geciglerin durumlarina olan ortalama
mutlak mesafesi ile hesaplanmaktadir:

. Z
/ j— .
= 1 t§0|st—sz|. @)
i#£t

Bilgi kazaniminda, bir durumun ziyareti ile elde edilen
bilgiler maksimize edilmektedir. Daha once aciklandig1 gibi,
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politika, gozlemlenen durumlar iizerinde optimal eylemleri
secmek icin egitilmektedir ve deger fonksiyonu, politika tara-
findan secilen eylemleri elestirmeyi 6grenmektedir. Bu nedenle
elde edilen bilgiler politika yerine deger fonksiyonu iizerinden
oOlciilebilir [6]. Spesifik olarak, belirli bir durum iizerindeki
deger fonksiyonunun gradyaninin bilyiilk olmasi, bdyle bir
durumun 6grenme i¢in daha faydali olabilecegi ve Onemli
bir bilgi kazancina igaret ettii anlamina gelmektedir. Bu
nedenle, her bir ge¢is i¢in bilgi kazanimi icsel 6diilii durum
fonksiyonunun gradyani olarak dogrudan kullanilabilir:

7”/2’1- = ¢t+1,i - d)t,ia
= Z arg;nin(w)(si) — R)* — ¢, ®

burada gradyan, derin deger fonksiyonun biitiin parametreleri
tizerinden toplami alinarak hesaplanmistir. Daha 6nce de belir-
tildigi gibi sunum arabellegini doldurmak icin gergeklestirilen
kesif adimlarinda ag giincellemesi yapilmasa da, bu igsel odiil
ag giincellemesi simiile edilerek hesaplanabilir.

Son olarak, bir politikaya dayali yontemin tahmin hatasi,
deger fonksiyonunun tahmin hatasidir. Bu nedenle, tahmin
hatasina dayali tegvik i¢in 6diil bonusu, her gegcis icin mutlak
hata degeri olarak hesaplanmaktadir:

réz = |V¢(5i) - Rt| &)

Bununla birlikte, politikaya dayali yontemler icin genel yapay
bonus odiilii su sekilde olusturulmaktadir:

r
r_ 7
r; =

(ri;+re: +173,), (10)
THl‘dX

burada bonus 6diil %, i tarafindan indekslenen her bir gegis icin
ayr1 olarak hesaplanmaktadir. Ayrica, 0diil hesaplamalarindaki
kararsizlig1 ve simirsizligi 6nlemek icin elde edilen yapay odiil,
o gecisteki gercek odiiliin ortamdaki en yiiksek Odiile olan
oraniyla Olceklendirilmektedir. Bu sayede, eger ajan optimal
odiile yaklasirsa ¢cok daha biiyiik bir odill elde etmektedir.
Sonug olarak, hesaplanan igsel motivasyon bazli 6diil, ajanin
kazandig1 gercek odiile her kesif adiminda eklenip sonrasinda
derin aktor ve deger aglarini egitmek icin kullanilmaktadir.

Bilgi kazanci 6diil hesaplamasinda kullanilan tek deger ci-
kist ve tek 6rnek nedeniyle, eger durum uzayinin boyutu n ise,
her gegis icin r’in O(n) cinsinden hesaplandig1 goriilmektedir.
Benzer sekilde, kalan hesaplamalar da O(n) cinsindendir. Bu
nedenle, 6diil hesaplamalarinin tek bir gegis icin O(3n) ve tek
bir ufuk i¢in O(3nT) icerisinde ¢alistifi gozlemlenmektedir.
T sabit ve egitim zaman adimlarina kiyasla nispeten kiiciik
oldugundan onerilen algoritma basitlestirilmis bir versiyonda
O(3nT) =~ O(n)’de ¢aligmaktadir.

V. DENEYLER
A. Deney Protokolii

Tanitilan yontemin etkinligi, MuJoCo [10] fizik simiila-
toriindeki zorlu siirekli kontrol ortamlarinda test edilmistir.
Daha once bahsedildigi gibi, onerilen yontem, iyi bilinen bir
politikaya dayal1 siirekli kontrol algoritmasi olan PPO’ya [11]
uygulanmigtir. A2C [21] gibi diger politikaya dayal1 algoritma-
lar, MuJoCo [10] gorevlerinde basarisiz olduklar bilindigi icin
dikkate alinmamustir. Onerilen algoritma, kesfin iki strateji ara-
ciligryla gerceklestirildigi temel PPO [11] ile karsilagtirilmigtir:

Tablo I: ON RASTGELE TOHUM UZERINDEN SON ON DEGERLEN-
DIRME ODULUNUN ORTALAMASI. HER ORTAM ICIN MAKSIMUM
DEGER KALIN YAZILMISTIR. &=, DENEMELER UZERINDEKI YARIM
STANDART SAPMAYI BELIRTMEKTEDIR.

Ortam Algoritma ]
PPO Tanitilan Algoritma
Ant-v2 2601.91 + 408.75 3135.85 + 527.43
HalfCheetah-v2 1857.63 + 265.51 4774.32 £ 747.85
Hopper-v2 3448.15 + 681.41 3651.41 + 587.61

Humanoid-v2 667.13 £ 55.21 3502.48 + 607.17
InvertedDoubPendulum-v2 7837.56 + 1285.36 7721.15 4+ 1141.01
InvertedPendulum-v2 999.96 + 68.21 999.97 + 82.96

103.52 + 112.44 + 14.37
3800.76 + 762.81

130.05 + 14.26
4879.8 + 922.28

Swimmer-v2
Walker2d-v2

eylemlerin 6rneklendigi bir Gauss politikas1 ve ek bir entropi
maksimizasyon hedefi. Bir olasilik dagilimindan 6rnekleme
yoluyla rastgelelik enjekte edilirken, entropi maksimizasyonu
hedefi, 6rneklenen eylemlerin cesitli olmasin1 saglamaktadir.

Her algoritma, tiim ortamlar i¢in 1 milyon zaman adim
icin calistirilmistir. Her yontemin degerlendirilmesi, ajanlarin
performansinin her 1000 zaman adiminda ortalama 5 rastgele
tohum i¢in ayn bir degerlendirme ortaminda kaydedilmesiyle
gerceklestirilmigtir. Degerlendirmelerde giincelleme ve kesif
yapilmamustir. Odiil fonksiyonlari, gecis olasiliklar1 gibi ortam
dinamikleri, adil bir degerlendirme prosediirii icin Onceden
islenmemistir veya degistirilmemistir.

PPO algoritmas: [11], bir¢cok arastirmaci tarafindan kulla-
nilan ve iyi bilinen bir GitHub deposundan alinan kod ara-
ciligryla uygulanmustir!. Depo, PPO [11] icin ince ayarlanmus
iist degiskenleri icermektedir. Yapay 6diil bonusu, bu depodaki
kodun {iizerine inga edilelerek uygulanmigtr.

B. Sonuclar ve Degerlendirmeler

Sonuglar Tablo I ve Sekil 1’de verilmistir. Tablo I ajanlarin
elde ettigi ortalama son on degerlendirme Odiiliinii sunarken,
Sekil 1 6grenme egrilerini gostermektedir. Onerilen yonte-
min ziyaret edilen durum uzaylarini cesitlendirerek yakinsama
oran1 ve en yiiksek degerlendirme getirileri agisindan PPO’nun
[11] performansimi 6nemli dlgiide iyilestirdigi goriilmektedir.
PPO [11] ve tanitilan yontemin nihai getirileri, InvertedPen-
dulum ve Swimmer ortamlarinda oldugu gibi ayni olsa bile,
algoritmamiz daha hizli bir yakinsama oranina sahiptir. Bu
bulgudan, yontemimizin ayni zaman aralifinda daha cesitli
durum uzaylarini1 ziyaret ettigi sonucuna varilmigtir. Bu aym
zamanda ortamlarin geri kalaninda da gosterilmistir. Tanitilan
algoritma tarafindan saglanan cesitli durumlara olan ziyaret,
bir Gauss politikas: ve entropi maksimizasyonunun ajanlarin
bilgilendirici durum uzaylarina yonlendirilmesi icin yeterli
olmayabileceginden, temel algoritma iizerinde daha fazla iyi-
lestirmeye izin vermektedir. Bu nedenle, bu ortamlarda, ajan,
igsel tegvikler tarafindan motive edilmesi gibi kural tabanli bir
kesfe ihtiya¢ duymaktadir.

VI. VARGILAR

Bu caligma, siirekli eylem alanlarinda politikaya dayali
o0grenmeye alternatif bir kural tabanli kesif yaklagimi sunmak-
tadir. Onerilen bonus 6diil kurali, mevcut pekistirmeli 6grenme
literatiiriindeki bilgi kazanimi, durum yeniligi ve tahmin ha-
tas1 icsel motivasyonlarimi tek bir katki odiil islevi altinda

Thttps://github.com/ikostrikov/pytorch-a2c-ppo-acktr- gail
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Sekil 1: Tantilan algoritmanin PPO {iizerindeki performans sonuglar1 ve temel PPO ile MuJoCo siirekli kontrol ortamlarinda karsilagtiriimasi.
Golgeli bolge 5 rastgele tohum iizerindeki sonuglarin standart sapmasini temsil etmektedir.

birlestirmektedir. Kapsamli bir deney seti ve bir hesaplama
karmagiklig1 analizi, yontemimizin yalnizca O(n)’de ¢aligarak
PPO algoritmasindaki Gauss politikast ve entropi maksimi-
zasyonuna dayali kesiften onemli 6lciide daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir.
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