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OZETCE

1En gelismis pekistirme ile 6grenme algoritmalarimin bir ¢cogu
Bellman denklemlerini temel alir ve sabit noktal yineleme me-
todlarint kullanarak kismi en iyi sonuglara yakinsarlar. Fakat,
son donemdeki bazi yontemler uygun grafik modelleri kulla-
narak pekistirme ile 6grenme problemini esdeger bir olabilir-
lik enbiiyiitme problemine ¢evirmekte ve boylelikle olasiliksal
ctkarim metodlarimin kullanimina olanak saglamaktadir. Biz de
burada beklenti adimi bir 6nem ornekleyicisi olan bir beklenti-
enbiiyiitme metodu oneriyoruz ve bu metodu olabilirligi tahmin
etmede ve sonrasinda da en iyi ilkeyi belirlemede kullantyoruz.

ABSTRACT

Most of the state-of-the-art reinforcement learning algorithms
are based on Bellman equations and make use of fixed-point ite-
ration methods to converge to suboptimal solutions. However,
some of the recent approaches transform the reinforcement lear-
ning problem into an equivalent likelihood maximization prob-
lem with using appropriate graphical models. Hence, it allows
the adoption of probabilistic inference methods. Here, we pro-
pose an expectation-maximization method that employs impor-
tance sampling in its E-step in order to estimate the likelihood
and then to determine the optimal policy.

1. GIRIS

Bir ¢ok kontrol ve planlama problemlerinin iizerinde
tanimlandigit Markov karar siireclerinin, karesel maliyetli
dogrusal dinamik sistemler gibi 6zel durumlar disinda kapali
bicimde bir ¢dziimii bulunmamaktadir [1]. Bu yiizden de, bu
siirecler iizerinde tanimlanan pekistirme ile 6grenme (PO)
probleminin ¢6ziimiinde genel olarak yakinsama metodlarina
basvurulur. Oyle ki, en gelismis PO algoritmalarinin bir ¢ogu
Bellman denklemlerini temel alir ve sabit nokta yineleme
metodlarim1  kullanarak kismi en iyi sonuclara yakinsarlar
[21.(3].

Fakat, son donemdeki baz1 yontemler uygun grafik model-
leri kullanarak PO problemini esdeger bir olabilirlik enbiiyiitme
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problemine ¢evirmekte ve boylelikle olasiliksal ¢ikarim metod-
larinin kullanimia olanak saglamaktadir. Ornegin, ilk olarak
Dayan ve Hinton [4] olasiliksal bayir algoritmalarina alterna-
tif olarak bir beklenti-enbiiyiitme algoritmasi Onermistir. An-
cak, bizim makalemizin temelini olusturan esas calisma Tous-
saint ve Storkey [5] tarafindan Gnerilen PO problemine esdeger
grafik modeli ve bu grafik modelinin ¢6ziimii icin sunduklar
beklenti-enbiiyiitme algoritmasidir. Daha sonra, Furmston ve
Barber [6],[7] ise Onerilen grafik modelinin Markov ozellikle-
rinden faydalanip beklenti adimindaki tam tamina ¢ikarim me-
todunu iyilestirmislerdir.

Fakat, ¢ozmek istedigimiz problemdeki durum uzayi
biiyiidiikce Onerilen bu beklenti-enbiiylitme metodunun bek-
lenti adimininda tam tamina ¢ikarim yapmak pratik olarak
miimkiin olmamaktadir. Hoffman v.d.[8],[9] beklenti adiminda
tersinir atlama Markov zinciri Monte Carlo kullanarak yaklagik
cikarimlarin da bu problemin ¢6ziimiinde kullanilabilecegini
gostermistir. Biz ise, beklenti adimi icin bir 6nem Orneklemesi
metodu Oneriyoruz ve olabilirligi tahmin etmede ve sonrasinda
da en iyi ilkeyi belirlemede kullaniyoruz.

Oncelikle, 2. bolimde Markov karar siiregleri ile ilgili
Onbilgi verip pekistirme ile grenme problemini tanimliyoruz.
Daha sonra ise, bu problem i¢in beklenti-enbiiyiitme algorit-
masin1 ve beklenti adimi igin 6nerdigimiz 6nem Srneklemesini
3. boliimde anlatiyoruz.

2. PROBLEM

2.1. Markov Karar Siirecleri ve Pekistirme ile Ogrenme

Markov karar siiregleri (MKS), bir sistem i¢inde fayda tabanli
karar veren ajanlarin ardigik karar verme siireglerini modelle-
mek i¢in kullanilan olasiliksal araglardir. Bu siire¢ boyunca,
bir o durumdan baslamak kaydiyla, ajan her ¢ aninda bir
z¢ € X durumunda bulunur. Daha sonra, 7 ilkesini kulla-
narak icinde bulundugu x; durumuna gore bir a; € A eyle-
mini gergeklestirir. Bunun sonucu olarak ise ajan bir r; > 0
odiili alir ve ¢ 4 1 ani i¢in bir z+1 durumuna geger.

Daha bigimsel olmak gerekirse, bir MKS ¢ = 0,1,2,...,7T



icin agagida tanimlanan olasilik modeline gore isler.

Xo ~~ P(SEQ)
ag ~ P(CLz|IEt;7T)
Tt ~ P(rt|:ct,at)

Tep1 ~ P(wega|ae, ar) )
Burada P(a¢|z¢; ), 7 ilkesi ile,
Tia = Play = alzy = i;m) 2)

seklinde parametrelendirilmis bir ¢okterimli olasilik dagilimini
ifade etmektedir.

Bunun sonucu olarak da, belirli bir 7 ilkesi i¢in verilen her-
hangi bir durum eylem gezinge ikilisinin xo.7, ao.r bir MKS
tizerindeki onsel dagilimi ¢, asagidaki sekilde hesaplanmak-
tadr.

g~ (zo:7, a0:7) =P(z0)P(ar|zr; )
T-1

. H P(at|ze; m)P(zeq1]as, ae)  (3)

t=0

PO problemi ise, MKSler iizerinde bir ajamin toplam
odiiliinii enbiiyiiten ilkeyi bulmak olarak tanimlanir. Fakat,
MKSler olasiliksal siirecler oldugundan dolayi, toplam 6diiliin
tiim durum-eylem gezingeleri iizerinden beklenen degerinin he-
saplanmasi gerekmektedir.

Ayrica, zamanin sonsuza gittigi durumlarda, toplam 6diil
degerinin 1raksamamasi ic¢in bir 0 < v < 1 indirim
faktorii tanimlamak gerekir.

Béylece, genel bir PO problemi, (-) beklenen deger ope-
ratorii olmak iizere,

7" = arg max <Z ’ytrt> “4)
q

t=0

™

bi¢imde tanimlanmaktadir ve ¢6ziim 7* en iyi ilke olarak ad-
landirilir.

En genel PO algoritmalar1, dinamik programlama teknik-
lerini kullanabilmek i¢in durumlar veya durum-eylem ikili-
leri iizerinde deger fonksiyonlar1 tanimlarlar. Daha sonra da,
bu fonksiyonlar iizerinden Bellman denklemlerini yazip deger
veya ilke yinelemesi ve Q, SARSA, TD 6grenmesi gibi yinele-
meli yontemlerle [3] o denklemleri ¢oziimiine yakinsarlar.

2.2. Grafik Modeli ve Olabilirlik

PO problemine son donemlerde cikan yeni bir bakis acist
ise bu problemi bir dinamik programlama problemi yerine
bir olasiliksal ¢ikarim problemi olarak ele almaktir. To-
ussaint ve Storkey [5] Sekil 1’'de grafik modeli goriilen
olasilik karigimiminda tanimladiklart olabilirligi enbiiyiitmenin
PO problemi ile esdeger oldugunu géstermislerdir.

Bu olasilik karigimi, her biri sonlu sayida olan sonsuz
sayirda MKS’den olusmaktadir. Buna gore, her bir MKS’nin
bu karisgimdaki onsel dagilimi sadece ve sadece kendisinin
uzunlugu 7"ye bagh olup, uzunlugu 7' = t olan MKS’nin
karisimdaki onsel dagilimi asagidaki sekilde tanimlanmaigtir.

P(T=t)=+'(1-7) )

Sekil 1: T = 0,1,... igin Sonlu Zamanli Markov Karar
Siiregleri Olasilik Karigiminin Grafik Modeli

Ayrica, bu karigimdaki her bir MKS, bolim 2.1°de
bahsedilmis olan genel MKS tanimindan farkli olarak sadece
sonlandiklar1 zaman adiminda bir 6diil almaktadir. Buna gore
T uzunlugundaki bir MKS i¢in tam birlesik dagilim,

P(r,zo.1,a0.7|T;7) =P(r|zr,ar)P(ar|zr; ) P(xo)

T—1
: H P(zt41|me, ar) P(at|we; )
t=0

(6)

seklinde elde edilebilir.
Boylelikle, olasilik karistminin tam ifadesi,

hgE

P(r,zo.r,a0.7;7) = Y  P(r,zor,anr|T =t;m)P(T =1t)

t

Il
=}

@)

seklinde olacaktir.

Genelligi bozmadan, MKSlerdeki &diillerin » € {0, 1}
seklinde oldugunu varsayalim. Zira, herhangi bir o6diil sis-
temi uygun diizgeleme ile [0, 1] aralifina eslemlenip odiille-
rin beklenen degerleri de pozitif 6diil alma olasilig1 olarak
atanarak benzetimlenebilir. Buna gore, Toussaint ve Storkey
[5] bir 7 ilkesinin olabilirligini £(7), ifadesi verilmis olasilik
karisimindan 7 ilkesini izleyerek pozitif 6diill alma olasif1
seklinde tanimlamigtir.

L(m) = P(r=1;7) ®)

Ve bu olabilirligi enbiiyiiten ilke, aym zamanda PO proble-
minin ¢oziimii olan en iyi ilke 7*dur.

7" = arg max L(r) )

3. YONTEM

Bu bildiride PO probleminin bir 6zel hali olan modele da-
yali PO probleminin ¢oziimii icin beklenti adim bir 6nem
orneklemesi olan bir beklenti-enbiiyiitme algoritmasi sunuyo-
ruz. PO probleminin bu ayarinda, sistemin bilesenleri olan
baglangi¢ dagilimi P(zo0), gegis dagihmi P(z¢41|ze, ar) ve
6diil dagiimt P(r¢|x+, at+) ajan tarafindan bilinmektedir. Ge-
rektigi durumlarda bunlarin da cesitli yontemlerle kestirilmesi
miimkiin olmasina ragmen, bu konu bu bildirinin kapsaminin
digindadir.



3.1. Beklenti-Enbiiyiitme Algoritmasi

Toussaint ve Storkey [5], (9) ile tamimladiklar1 olasiliksal
cikarim probleminin ¢6ziimii i¢in, bir de beklenti-enbiiyiitme
algoritma cikarmiglardir. Rasgele bir ilke secilerek baglayan bu
algoritmanin her k£ adiminda, bir sonraki adimdaki ilke sy
agsagidaki enbiiyiitme problemini ¢dzerek bulunur.

gkt argmax (log P (r = 1, zo.7, a0, T; 7)) (10)
Yukaridaki enbiiyiitme problemindeki beklenen deger su anki
ilke 7(®) kullanilarak,

P(l‘o;T,ao;T,T"/‘: 1;71'(k)) (11)

sonsal dagilimina gore hesaplanmaktadir.

Yinelemeler sonunda da, bu beklenti-enbiiyiitme algorit-
mast bir kismi en iyi ilkeye yakinsayacaktir.

Aslinda, (10) ile tanimlanmig beklenti-enbiiyiitme algorit-
masinin enbiiylitme adimi gorece basittir ve kapali bicimdeki
¢oziimii Lagrange ¢arpanlari ile verilen bir 7 ilkesinin her bir
Ti,q parametresi icin,

<ZtT—o[$t =iAa; = da
ZZ:O [x: = 1]

Tia =

>P<‘L'O:T~,‘10:T1T|7”—1§7")
(12)

seklinde elde edilebilir.

Beklenti adiminda ise (11) nolu denklemde ifade edilen
sonsal dagilimi hesaplamak gerekmektedir.

[5], [6], [7], farkli yaklagimlarla bu sonsal dagilimin tami
tamina ¢ikarimini yapmiglardir. Ancak, bu ¢ikarim durum uzay1
biiyiidiikce zorlagmakta ve pratik olarak imkansizlagmaktadir.

3.2. Onem Orneklemesi

Farklilik olarak, biz bu c¢ikarimi tami tamina yapmak yerine
yaklasik olarak kestiren bir 6nem 6rneklemesi metodu Gneri-
yoruz.

Metodumuzda, teklif fonksiyonu olarak grafik modelimi-
zin Markov 6zelliginden dolay1 rahatlikla 6rnekleme yapabi-
lecegimiz,

q(zo.r, aoir, T) = P(wo.r, aoir, T ) 13)

onsel dagilimim sectik. Boylece, 6nem orneklemesindeki her
bir s = (xo.7, a0, T) Ornegi, (14) nolu denklemdeki olasilik
dagilimlarina gore ardigik olarak drneklenebiliyor.

T ~ P(T)
LE(S) -~ P(ZE()) t=0
i P(x¢|xi—1 = xii)l, at—1 = a,@l) 0<t<T®
al? ~ Plaglay = 2l ;) 0<t<T®
(14)

Teklif fonksiyonu se¢imimizin sonucu olarak 6nem 6rnek-
lemesindeki agirlik fonksiyonu W (x),
P(zo.r, a0, T|r = 1;m)

W (xo. 7, T) = 15
(iUO.T,ao.T7 ) P(xo;T,ao;T,T;W) (15)

olarak olusuyor.

Ayrica, Bayes teoremini kullanarak 6rnekleme yapmak is-
tedigimiz (11) nolu denklemdeki sonsal dagilimi, bir olabilir-
lik ve bir onsel dagilimin ¢arpimiyla orantili olarak asagidaki
sekilde ifade etmemiz miimkiin.

P(zo.r, a0, Tlr = 1;7) xP(r = 1|zo.1, a0, T; )
- P(zo.r, a0, Tym)  (16)

Buradaki olabilirligi, Sekil 1°deki grafik modelinki MKSlerinin
Markov 6zelligi dolayisiyla,

P(?": 1|:C();T,a();T,T;7T) :P(T’Z 1‘$T,CLT) an

seklinde basitlestirebiliriz. Boylece, gerekli sadelestirmeler
yapildiktan sonra agirlik fonksiyonu,

W(zo.r, a0, T) = P(r = l|z7,ar) (18)

bi¢cimde bulunmus oluyor.

Boylece, tanimladigimiz bu 6nem &rneklemesi metodu ile
beklenti-enbiiyiitme algoritmasinin her bir yinelemesinde (12)
nolu denklemde tanimlanmig olan ;. ilke parametrelerini,
onsel dagilimdan (13), (14) nolu denklemdeki sekilde S adet
ornek cektikten sonra asagidaki bigimde yaklagik olarak kesti-
rebiliriz.

S w s T s . s

T 0 RS ZS:l ( )tho[xg ) = Z/\CLE ) = a]
ne S 1474 Z s .
25:1 (s) Z‘:O[mt ) = 'L]

3.3. Farkh Teklif Fonksiyonlar:

19)

Tanimladigimiz basit nem Orneklemesi algoritmasinin verim-
liligini arttirmak icin farkl teklif fonksiyonlar1 denenebilir.

Oncelikle, durum-eylem gezingesinin o, ag, T1, 1, ..., T
elemanlarini 6nsel dagilimdan ¢ektikten sonra, sadece ar eyle-
mini ddiile bagh agsagidaki sonsal dagilimdan ¢cekmek sezgisel
olarak verimi arttiracaktir.

ar ~ P(ar|zr,r =1,T) (20)

Degisen teklif fonsiyonuna gore de yeni agirlik fonksiyonu W,
agsagidaki bigimde hesaplanabilir.

Wi(zor, a0, T) = > P(r=1lzr,ar)P(ar|vr;T)
ap€eA
@n

Bundan bir sonraki adim ise, sadece ar igin yaptigimiz bu
geligtirmeyi sanki her eylem son eylemmigs gibi yorumlayarak
diger eylemlere tagimak olabilir. Boylece, yeni teklif fonksiyo-
numuzda her a; eylemi,

at ~ P(at|lze,r =1,T = 1) 22)

sonsal dagilimindan Orneklenecektir. Bunun sonucu olarak
olusacak yeni agirlik fonksiyonumuz W- ise,

T—1
> a,en Plr= Uz, ar) Pat|ze; m)
Wa(zo.r, a0r, T) = H LEA !

P P(r =1z, at)
: Z P(r = 1l|zr,ar)P(ar|zr; ™)
ar €A

(23)

biciminde hesaplanabilir.
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Sekil 3: Farkli Teklif Fonksiyonlarimn Onem Orneklemesine
Katkis1

4. SONUCLAR

Onerdigimiz yontemi 100 durumlu 10 eylemli sentetik bir MKS
iizerinde rastgele olarak tanimlanmus bir PO problemi igin farkl:
ornek sayilari icin uyguladik. Her yinelemedeki ilkelerin olabi-
lirligini de,

N
P(r=1;7) ~ % > ow 24)
s=1

bicimde yaklagik olarak kestirdik. Sekil 2’deki grafikte ¢ikan
sonuglari da, klasik bir modele dayali PO algoritmasi olan deger
yinelemesi yonetiminin sonucu ile kargilagtirdik. Acik olarak,
onem Orneklemesinin 6zellikle de drnek sayis1 arttik¢a bu kismi
en iyi sonuca yakinsadig1 goriilmektedir.

Ayrica, Onerdigimiz teklif fonksiyonlarimin énem Ornek-
lemesinin performansindaki etkisini gérmek i¢in, ayn1 sayida
ornek igin farkli teklif fonksiyonlari i¢in deneyler yaptik. Sekil
3’teki sonuglara gore, Wy agirlik fonksiyonuna sahip teklif
fonksiyonu ile 6rneklemenin dogrudan 6nsel dagilimdan 6rnek-
lemeye gore daha iyi yakinsadigini goriiliiyor. Bunun yani sira,
onerdigimiz diger farkli teklif fonksiyonunun ise baslarda hizli
bir bicimde yakinsamasina ragmen sonug olarak drneklemenin
performansin diigtirdiigiinii gordiik.

5. VARGILAR

Bu bildiriyi genel olarak PO problemini bir olasiliksal ¢ikarim
problemi olarak ele alan ve en iyi ilkenin bulunmasinda
olasiliksal yaklasik ¢ikarim metodlarinin kullanimini incele-
yecek bir aragtirmanin ilk adimi olarak goriiyoruz.

Farkindayiz ki, Onerdigimiz onem orneklemesi yontemi
durum-eylem gezingelerinin 6nsel dagilimindan Ornekleme
yaptigindan, odiiliin seyrek oldugu uzaylarda cok verimsiz
olacaktir. Bu yiizden, ileriki ¢alismalarda daha verimli bir
olasiliksal ¢ikarim algoritmasi tiiretmek icin dogrudan sonsal
dagilimdan ornekleme yapmay1 diistiniiyoruz.

Ayrica, Ornekleme yaptigimiz olasilik karigiminin igice
yapisindan faydalanabilen farkli olasiliksal ¢ikarim metodlart
ile orneklemenin verimliligini arttirmay1 hedefliyoruz.

Son olarak, bu hali ile 6nem 6rneklemesi gorece basit bir
ornekleme metodudur. Daha farkli olasiliksal yaklagik ¢ikarim
metodlart ile daha bagarili sonuglar ve daha hizli bir yakinsama
elde edilebilecegini diisiiniiyoruz. Bunun i¢in, dogrudan sonsal
dagilimdan ardisik Monte Carlo 6rneklemesi ve tersinir atlama
Monte Carlo 6rneklemesi gibi daha ileri yontemlerle 6rnekleme
yapmay1 planliyoruz.
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