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Ozetce —Pekistirme ile 63renme problemi, genel olarak Bell-
man denklemleri ¢oziimlerinin kismi eniyi sonuclarina sabit nok-
tali yineleme metodlar ile yaklasarak coziilmektedir. Ancak, bu
problemi esdeger bir olabilirlik enbiiyiitme problemine cevirmek
ve olasiliksal c¢ikarim yontemlerini bu problemin c¢o6ziimiinde
kullanmak da miimkiindiir. Biz de modele dayah bicim ¢oziimii
icin beklenti adiminda Metropolis-Hastings cekirdekli ardisik
Monte Carlo ornekleyicileri kullanan bir beklenti-enbiiyiitme
algoritmasi onerdik. Sonra da algoritmamz 6l¢iit pekistirme ile
0grenme problemlerinden dag-araba problemi iizerinde deger-
lendirdik.

Anahtar Kelimeler—Ardistk  Monte Carlo Ornekleyicileri,
Pekistirme ile Ogrenme, Markov Karar Siirecleri, Beklenti-
Enbiiyiitme, Metropolis-Hastings.

Abstract—Reinforcement learning problems are generally
solved by using fixed-point iterations that converge to the subop-
timal solutions of Bellman equations. However, it is also possible
to formalize this problem as an equivalent likelihood maximiza-
tion problem and employ probabilistic inference methods. We
proposed an expectation-maximization algorithm that utilizes se-
quential Monte Carlo samplers with Metropolis-Hastings kernels
in its expectation step to solve the model-based version. Then,
we evaluate our algorithm on mountain-car problem which is a
benchmark reinforcement learning problem.

Keywords—Sequential Monte Carlo Samplers, Reinforcement
Learning, Markov Decision Processes, Expectation-Maximization,
Metropolis-Hastings.

I. GIRIS

Pekigtirme ile 6grenme problemi, Markov karar siirecleri
tizerinde tanimlanan genel bir kontrol problemdir. Fakat, yapist
geregi cok Ozel durumlar haricinde kapali bi¢im bir ¢oziimii
bulunmamaktadir [1]. Bu yiizden, pekistirme ile Ogrenme
problemi genelde yaklasik olarak Bellman denklemleri ¢oziim-
lerine yakinsayarak c¢oziilmektedir [2],[3]. Ancak, bu bakig
acisinin yani sira bu problemi esdeger bir olabilirlik enbiiyiitme
problemine cevirmek ve olasiliksal ¢ikarim yontemlerini bu
problemin ¢oziimiinde kullanmak da miimkiindiir.
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Ik olarak Toussaint ve Storkey [4] Markov karar siirec-
leri lizerinde bir karistim modeli tanimlayarak pekistirme ile
o0grenme problemine esdeger bir olabilirlik enbiiyiitme prob-
lemi sunmustur. Aym1 zamanda bu problemin ¢6ziimii icin
de tam tamina c¢ikarim yapan bir beklenti-enbiiyiitme algorit-
masi tiiretmigtir. Daha sonra, Furmston ve Barber [5] karigim
modelinin Markov 0zelliklerinden faydalanip bu tam tamina
cikarim metodunu iyilegtirmiglerdir.

Ancak, problemin durum-eylem uzay: biiyiidiikkce tam
tamina ¢ikarim yapmak issel olarak zorlagmakta ve pratik
olarak kullanilamaz hale gelmektedir. Bu yilizden, Sonmez ve
Cemgil [6] onem Orneklemesi ve Hoffman vd. [7] ise tersinir
atlama Markov zinciri Monte Carlo kullanarak yaklagik olarak
cikarim yapmuglardir.

Biz ise, pekistime ile 6grenme probleminin ¢oziimil igin
tiiretilmis bu beklenti-enbiiyiitme algoritmasinin [4] beklenti
adiminda kullanilmak iizere Metropolis-Hastings cekirdekli
ardistk Monte Carlo 6rnekleyicileri oneriyoruz.

Bildirinin devaminda, II. boliimde Markov karar siirecleri
tizerinde pekistirme ile 6grenme problemini tanimliyoruz ve
sonra III. boliimde de bu problemin ¢6ziimii i¢in onerdigimiz
yontemi sunuyoruz. Son olarak ise, IV. bolimde yon-
temimizi Ol¢iit bir problem iizerinde gercekledigimiz deneyi
ve sonuclarin1 ve de V. boliimde de vargilarimizi ve gelecek
caligmalarimizi sunuyoruz.

II. PROBLEM
A. Markov Karar Siiregleri

Markov karar siirecleri (MKS), bir ortamda fayda tabanh
karar veren ajanlarin ardisik karar verme siireclerini modelle-
mek i¢in kullanilan olasiliksal ¢ergevelerdir. Bu siire¢ boyunca,
ajan her ¢ aninda bir x; € X durumunda bulunur. Daha sonra,
ajan 7 ilkesi ve icinde bulundugu z; durumuna gore bir a; € A
eylemini gerceklestirir ve bunun sonucu olarak da bir r, 6diilu
alir ve ¢t + 1 am i¢in bir z;4; durumuna gecer.

Yani bicimsel olarak ¢ = 0,1,...,7 zaman adimlari icin
tammmlanmig bir MKS agsagidaki olasilik modeline gore isler



ve Sekil 1’deki grafik modeline sahiptir.
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Buna gore de, belirli bir 7 ilkesi i¢in 7" uzunlugundaki
herhangi bir durum-eylem gezingesi .7, ag.r verilen bir
MKS’den,

P(xo.1, a7 |T; ) =P(x0)P(ar|zr; 7)
T-1

] Plalzs ) Paegale,a) )
t=0

seklindeki onsel dagilima gore gelmektedir.

Sekil 1: Markov karar siireci grafik modeli

B. Pekistirme ile Ogrenme

Pekistirme ile 6grenme (PO) problemi ise, MKS ile mo-
dellenmis bir ajanin toplam 6diiliinii enbiiyiiten ilkeyi bulmak
olarak tanimlanir. MKSler olasiliksal siirecler oldugu icin
de, toplam odiiliin tim durum-eylem gezingeleri iizerinden
beklenen degerinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Ayrica, bunun yani sira MKSnin tanimli oldugu 7' zaman
indisinin sonsuza gittigi kosullarda, toplam o6diil degerinin
rraksamamasi icin bir 0 < v < 1 indirim faktorii tanimla-
makta ve odiiller de bu indirim faktoriine gore iissel olarak
azaltilmaktadir.

Boylece, genel bir PO problemi,
T
m* = arg max <Z 'ytrt> 3)
t=0

beklenen deger denklem (2)’deki 6nsel dagilima gore hesaplan-
mak suretiyle yukaridaki bi¢imde tanimlanmaktadir. Problemin
¢Oziimil olan 7* da eniyi ilke olarak ifade edilir.

II. YONTEM

A. Beklenti-Enbiiyiitme

Toussaint ve Storkey [4], denklem (3)’deki PO problemini
klasik yontemlerle ¢6zmek yerine, ona esdeger bir olabilirlik

enbiiylitme problemi onermistir. Bunun i¢in, her biri ayn ayri
t=0,1,...,T uzunlugunda olan MKSler iizerinde,
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onsel dagilimina gore bir karigim modeli tanimlamigtir.
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Daha sonra da, bu problemi ¢ézmeye yonelik bir ilke
yineleme yontemine Kkarsilik gelen bir beklenti-enbiiyiitme
(BE) algoritmas tiiretmiglerdir. Bu algoritmaya gore, rastgele
bir 7(9) ilkesi ile baslandiktan sonra BE algoritmasinin her k
adiminda (k + 1). adimdaki ilke (*+1),

k1) argmax (log P(r = 1, zo.7, ag.7, T 7)) 5)

beklenen deger,
P(xo.r, ag.r, Tlr = 1;wV) ©6)

sonsal dagilimina gore olmak iizere elde edilir. Bu yineleme
islemi de ilke yakinsayincaya kadar tekrarlanir.

Bunun yam sira, MKSlerin Markov 6zelli§inden dolay1
denklem (5) ile tanimlanmig olan enbiiyiitme problemi kapali
bicim bir ¢oziime sahiptir. Herhangi bir 7 ilkesi,
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parametreleri ile ifade edilirse iizere, (k+1). adimdaki ilkenin

parametreleri 7r(k+ ) , beklenen degerler denklem (6)’ya gore
hesaplanmak iizere agagldakl bicimde elde edilmektedir.

(k+1) _ <ZtT:o[$t =iAa; = a]>
ia <Zf:0[xt = z]>
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B. Ardisik Monte Carlo Ornekleyicileri

Bolim I1I-A’da sunulan BE algoritmasini gerceklemek igin
denklem (8)’deki beklenen degerler hesaplanmalidir. Ancak,
problemin boyutu arttik¢ca bu degerleri tam tamina hesaplamak
pratikte miimkiin olmayacaktir. Ancak, beklenen degerlerin
hesaplandig1 denklem (6)’deki sonsal dagilimdan S adet 6rnek
cekildigi varsayilirsa, beklenen degerleri denklem (9) bici-
minde agirliklandirilmis bir Monte Carlo tahmini ile yakin-
samak miimkiin olabilmektedir [6].

T T
<Z[xt:i/\at:a> waOT,aOT Z =iNa;’
t=0 t=0
T T
<Z[xt_l> Zw%TaaoT Z
t=0 t=0
©))

Sonmez ve Cemgil [6], onem Orneklemesi ve Hoffman
vd. [7] de tersinir atlama Markov zincir Monte Carlo yon-
temlerini kullanarak bu beklenen degerleri yaklasik olarak
kestirmiglerdir. Biz de, en geligkin olasiliksal yaklasik ¢ikarim
yontemlerinden birisi olan ardigik Monte Carlo 6rnekleyicileri
(AMCO) [8] kullanarak bu kestirimi yapan bir algoritma
Oneriyoruz.



Algoritmamizin detaylarina girmeden Once, her biri T'
uzunlugunda birer durum-eylem gezingesine denk gelen ornek-
lerimizi, simgelemi basitlestirmek adina z olarak adlandiri-
yoruz.

z = (xo.7, a0, T) (10)

1) Koprii Fonksiyonlari: 1lk etapla, ardisik olarak ornek-
leme yapacagimiz N adet koprii fonksiyonu tamimliyoruz.
Buna gore, n = 1,2,...,N degerleri igin, ¢, (z,) kopri
fonsiyonlarini,

seklinde tanimladiktan sonra koprii fonksiyonunu karakterize
eden n(-) iis fonksiyonunu bir nevi tavlama mekanizmasi
olarak kullanmak iizere,

0=nl)<n?2)<..<nN)=1 (12)
biciminde monotonik ve artan bir fonksiyon olarak seg¢iyoruz.

Boylelikle, ilk olarak oOrnekleme yapacagimiz koprii
fonksiyonu ¢g(zo) aslinda denklem (1)’deki bi¢imde rahatlikla
ornekleme yapabilecegimiz durum-eylem gezingelerinin 6nsel
dagilimma esit oluyor. Gene benzer sekilde son koprii
fonksiyonu ¢n(zy) de hedef olarak ornekleme yapmaya
caligtigimiz denklem (6)’daki durum-eylem gezingelerinin son-
sal dagilimina denk geliyor.

Yani, yukarida tanimladigimiz koprii fonksiyonlarindan
ardigik olarak ornekleme yaparak, ¢ koprii fonksiyonundan
cektigimiz zn Orneklerini kullanarak denklem (9)’daki bi¢cimde
denklem (8)’deki beklenen degerleri hesapliyoruz.

2) lleri-Geri Cekirdekler: AMCO ile ornekleme yapa-
bilmek icin ardigtk koprii fonksiyonlar1 arasinda n =
2,3,...,N olmak iizere K, (z,|z,—1) ileri ¢ekirdek tanim-
lamamiz gerekiyor. Biz de, orneklerimizin verimliligini ola-
bildigince yiiksek tutmak icin K, ileri cekirdeklerini asimtotik
olarak ¢,, dagilimindan 6rnekleme yapan Metropolis-Hastings
(MH) ¢ekirdegi olarak segctik.

Benzer bi sekilde, n = 2,3,..., N igin L, _1(zn—1|2n)
geri ¢ekirdeklerini de tantmlamamiz gerekiyor. Onlar1 da daha
sonra agirlik fonksiyonunu kapali bicimde hesaplayabilmek
icin, ileri gekirdeklere bagli olarak tamimladik. Boylece, her
L, cekirdegini K,, ile ayn olacak sekilde asimtotik olarak
¢y, dagilimindan 6rnekleme yapan MH cekirdegi olarak sectik.

Son olarak da, her iki ¢ekirdekte de kullanilmak iizere
verilen bir ¢, icin K, ileri cekirdegine denk gelen MH
cekirdegini agagidaki bi¢imde tiirettik. Buna gore q(Z,,|zn—1)
teklif fonksiyonunu,

Zn-1 = (zo.1, a0, T)
T~ U[l..T]
(i‘o:Ta ZLO:‘r—l) - (-7;0:7'7 a‘OiT—l)
ay ~ P(a¢|Ze;m) fort =7..T
Lf?prl ~ P($t+1|3~3t, dt) fort=7.T—-1
Zn = (Zo.r, ao.r, T) (13)
kullandik. Bu teklif fonksiyonu icin kabul olasilifin1 en
sadelesmis bicimiyle,

P(r = 1|z,)"™) }

a(zp—1 — Z,) = min {17 PO = 1]z, 1)1

seklinde tiirettik.

3) Agirlik  Fonksiyonu: Koprii fonksiyonlar1 ve ileri-
geri cekirdek secimlerize gore de, AMCO ile o&rnekleme
sirasinda herhangi bir n icin 207 = (237, 2() ardisik

0:n 0 »mr oM
orneklemesinin 6zyinelemeli agirlik fonksiyonunu da kapali
bicimde,

b (25
(s) )

n—1 (Zn—l

olarak elde ettik. Daha sonra da, Monte Carlo tahmininde kul-
lanilacak durum-eylem gezingeleri z](\f) icin normalize edilmis
marjinal agirliklari,

W(z5) = W(z5_)) (14)

(o)) W (z5on) a1s)

= S s’
Zs’:O W(Z(()J\z)
seklinde hesapladik. Ardigik ornekleme sonlandig1 zaman da

bu agirliklara gore denklem (9)’daki bicimde beklenen deger-
leri yaklagik olarak kestirdik.

IV. DENEYLER VE SONUCLAR

Onerdigimiz yontemi PO probleminin 6lgiit problem-
lerinden dag-araba problemi [9] {iizerinde degerlendirdik.
Dogrusal olmayan bir gecis modeline sahip oldugu i¢in prob-
lemin kapali bicim bir ¢dziimii bulunmamakta ve dolayisiyla
da c¢ikarim metotlarma ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ayni zamanda siirekli bir durum uzayina sahip oldugundan
ilkeyi temsil edebilmek i¢in ya durum uzaymu ayriklastirmak
ya da ilkeyi duruma bagh bir fonksiyon olarak ele alip, o
fonksiyonu kestirmek gerekmektedir. Biz ise bu sorun igin,
bir ¢cok yapay 6grenme probleminde yiiksek basarimla ¢aligan
k en yakin komsu (k-EYK) [10] yontemini kullanarak dolayh
yoldan bir ayriklastirma sagladik.

Durum uzay: siirekli oldugundan denklem (8)’i saglayan
sonsuz sayida k-EYK c¢oziimii olabilmektedir. Ancak, BE
adimi sonunda hedef dagilimdan orneklenen durum-eylem
gezingeleri de bir ¢oziimlerden birine denk gelmektedir. Biz
de, dogrudan bu gezingelerle bir sonraki BE yinelemesinde
kullanilacak olan ilkeyi niteledik.

Ek olarak, denklem (12)’de sunulan iis fonksiyonu n(n) >
1 olan koprii fonksiyonlar1 kullanip iyice tavlayarak yakin-
samay1 hizlandirmay1 hedefledik.

Onerdigimiz yontemimizi iissel carpanlari
{0,0.1,0.33,1,3,10} olan koprii fonksiyonlar1 igin ve
her koprii fonksiyonunu 100 ornekle kestirerek dag-araba
problemi iizerine uyguladik. Sekil 2’de goziiktiigii iizere,
algoritmamiz tekdiize rastgele ilke ile bagladiktan sonra
beklendigi iizere ilke odiil olasiligini yiikseltecek sekilde
yakinsamaktadir.

Bunun yani sira, kullandigimiz BE algoritmasinin beklenti-
adimindaki beklenen degerleri sundufumuz MH cekirdekli
AMCOlerin yani sira [6]’daki 6nem Orneklemesi ile ve de
AMCO kullanmadan tiirettigimiz MH yontemi ile kiyasladik.
Yakinsama hizlarin1 daha belirgin olarak gorebilmek icin
biitiin algoritmalar1 ¢ok az miktarda ve esit sayida Ornek
icin calistirdik. Sekil 3’de goriilen her yontemi 10 kere
caligtirip ortalama alinmig sonuglara gore onerdigimiz yontem
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Sekil 2: MH ¢ekirdekli AMCO kullanan BE algoritmasiyla érneklenmis durum gezingelerinin adim adim yakinsamast.
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Sekil 3: MH ¢ekirdekli AMCO’niin performasinin &nem
ornekleyicisi ve MH ile karsilagtirmali sonuglari.

kiyasladigimiz yontemlere gore aymi sayida ornek icin daha
hizli bir yakinsama sagladi.

V. VARGILAR

Tiirettigimiz MH cekirdekli AMCO yontemi basarili bir
sekilde beklenen degerleri hesaplamakta ve BE algoritmasinin
eniyi ilkeye yakinsamasini saglamaktadir. Bunun yani sira,
ornekleri de 6nem Orneklemesine gore daha verimli kullan-
makta ve yakinsama siirecini hizlandirmaktadir.

Ancak, cok az sayida ornekle yakinsama performansini
Olctiigtimiiz deneyde, yontemimizin performansinin MH ile
arasindaki farkin bu kadar biiyiik olmasinin MH yonteminin
az sayida ornek kullanildig1 icin tam olarak isinamadan her
BE yinelemesinde tekrar tekrar bagtan calismasindan kay-
naklandigim diisliniiyoruz.

Sekil 3’deki sonuglarda yontemimizin basarimi diger yon-
temlere gore yiiksek bir varyansa sahip gibi goziikmektedir.
Ancak bunun nedeni, her yontem icin ayni sayida Ornek
kullanabilmek adina koprii fonksiyonu kestirimi bagina diisen
ornek sayisinin azalmasi ve haliyle de kestirimin varyansinin
artmasidir.

A. Gelecek Calismalar

Bu yaptigimiz ¢aligmada sabit uzunluktaki durum-eylem
gezingeleri lizerinde calistik. Ancak, onerdigimiz bu yon-
temin dogrudan boyle bir kisit1 mevcut degildir. Bu yiizden,

ileri-geri ¢ekirdeklerimizi MH cekirdekleri yerine tersinir at-
lama Markov zinciri Monte Carlo cekirdekleri secerek yon-
temimizi degigsken T" uzunluktaki (xg.7, ap.r) gezingeleri i¢in
de gelistirmeyi planliyoruz.

Caligmamizda, AMCOleri BE algoritmasinin  beklenti
adiminda kullanarak durum-eylem gezingelerinin sonsal
dagilimindan ornekler ¢ektik. Bunun yani sira, 7 ilkesini de
cesitli parametrelerle ifade edip genisletilmis (zo.7, ag.7, )
durum-eylem gezingeleri ve ilkeler olasilik uzayindan 6rnek-
leme yaparak BE algoritmasina olan gerekliligi ortadan kaldir-
may1 hedefliyoruz.

Son olarak ise, modele dayali PO problemi igin
onerdigimiz bu yontemi gelistirerek modelden bagimsiz PO
problemine de uygulanabilir hale getirmek ve bu kosullar al-
tindaki performansini genel PO algoritmalari ile kiyaslayamak
istiyoruz.
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