Pekistirmeli Ogrenmeye Giris
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Yapay Ogrenme Yaklasimlari

1. Paranin degeri?
« Gozetimli Ogrenme

2. Birbirine benzeyen paralar?
* Gozetimsiz Ogrenme

3. Parayi cogaltmak?
e Pekistirmeli 6grenme




Gozetimli Ogrenme

Veri: Olctiim-Isaret ikilileri Yeni Olcim: Isareti nedir?
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Gozetimsiz Ogrenme

Birbirine benzeyen sikkeler?




Pekistirmeli Ogrenme

En yuksek puani yapmak




Kisa Beyin Firtinasi

* Son zamanlarda "yapay zekada" alanindaki gelismeler nedir?
* Dezavantajlar?

* Yapay Ogrenme Yaklasimlari:
* Gozetimli — Gozetimsiz — Odul/Maliyet Tabanl (Pekistirmeli)

* Biz nasil 6greniyoruz?

* Cevre ile etkilesime girerek bir amaca ulasmak/fayda saglamak (mutluluk,
hayatta kalmak, yemek vb.)

e Kim yapiyor bunu? — Etmen (ing. agent)



Ornek:

icsel Durum , =« . Odul/Ceza (Fayda)
L.#P

Etkilesim

Gozlem Peynir olmak zorunda degil ©



Neler Gerek?

Bir etmenin cevre ile etkilesime girerek bir amaca
ulasmasi/fayda saglamasi

s N f )
Gozlemler: Kendisini, diger etmenleri ve cevreyi algilamak Oddl
« o . .U . . 5 edurum Gozlem Q
Durum: Kendisini, diger etmenleri ve ¢evreyi anlatmak £ +karar verme =
4= .
Davranislar: Etkilesime girmek = alEenimes \
\_ ) Davranis ’

Odiil: Neyin iyi neyin kot oldugunu bilmek

Politika: Durum-davranis baglantisi

Amag: Beklenen faydayi en-iyileyecek politikayr 6grenmek



Uygulama Ornekleri

Kaynak Yonetimi

Trafik Isig1 Kontroli

Otonom Surus

Robotik

Kimya

Oneri Sistemleri ve Reklamcilik

Yatirim ve Finans

Blyilk 6lcekli ve/veya karmasik sistem kontroli
Ovyunlar

ve daha fazlasi...



Yarimeyi Ogrenmek

1k Son

[Kohl and Stone, ICRA 2004]



Helikopter Ucurmak

[Andrew Ng et al]



Mutfak Robotu
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D_;mo/nstration of the task
~_» ~Via kinesthetic teaching

[Kormushev et al]



Atari Ornegi

Etkileyici Kismi: Ayni algoritma ayni parametreler
ile bir cok oyunu oynamayi 6grendi




Ornek: Pacman

* Etmen

* Cevre

* Durum

* Gozlemler
* Davranislar

« Odil
Daha gercekgi yapmak isteseydik
L -  Pacman sadece 6nlnu gorseydi?
* Soru: Pekistirmeli 6grenme * Davraniglarda bir miktar rastgelelik olsaydi?
neden farkli? * Hayalet davraniglari?

e 2 Pacman olsaydi?
e Duvarlar hareketli olsaydi?



Oduller

 Odul: Anlik faydayi temsil eder

* Problemin amacini tanimlar

* Her davranistan sonra elde edilir

* Etmenin amaci beklenen toplam édulund arttirmaktir

* Beyin firtinasi:
* Robot yurimesi
* Yatirim portfoyu
* Helikopter hareketleri
* Tavla
* Reklam gosterimi



Algi-Davranis-Odul

* Her zaman adiminda(t):
* Etmen ¢evreyi gozlemler: O,
* Etmen davranig sergiler: A,
* Etmen odul alir: R,

* Bir sonraki zaman adimina gecilir

Gozlem: O,

Davranig: A,

Durum

Etmen
=~}
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Sirall Kararlar Vermek

* Toplam fayday arttirmak — Gelecekle ilgili!

* Davranislarin uzun dénem sonuclari
 Odul/ceza gec gelebilir

* Anlik 6dul ve uzun vade deger karsilastiriimasi

e Ornekler?



Gecmis ve Durum

* Etmenin davranislari bir gecmis olusturur:
H=0,R,A .., A1, Oy, Ry
* Gecmis t zamanina kadar her seyi icerir
* Durum, gecmise bakarak etmenin ve cevrenin simdiki halini 6zetler
S=f(H,)
* Etmen, duruma bakarak davranis karari alir



Cevre Durumu ve Etmen Durumu

* Cevre durumu, cevreyi tamamen anlatir, ancak:
* Etmen hepsini gozlemlemeyebilir
» Gereksiz bilgi icerebilir

* Etmen durumu, kendisinin ve cevrenin i¢sel olarak anlatimidir
 Etmenin amaci icin gereken bilgileri icermelidir
e Karar vermek icin kullanilir
* Gecmisten cikartilir



Markov Varsayimi

* Markov Durumu:
P(St+1|St) — P(St+1|StJSt—1l "'151)

* “Simdiki durum belirli ise gelecek gecmisten bagimsizdir”
Hi.t = 5t 2 Heptioo

e BUtlin gecmisi hafizada tutmaya gerek yok!
* Birden ¢cok gecmis adim tutulabilir

* Bu varsayim, gelecek butin gecmise bagli olmadigi veya gozlemlenemeyen
degisken olmadigi durumlarda gecerlidir



Odullerin Zamanlamasi: Fare Ornegl
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1k iki g6zlem dizininden sonra, tcuincusl icin ne 6dul beklenebilir?

David Silver’in notlarindan



Modeller

* Mevcut durum ve davranisa gore gelecekte ne olacak

* Gecis Modeli: Sonraki durum nedir?
T(s,a,s') =P(St;1 =5'|S; =5,A; = a)

e Odil Modeli: Anlik 6dil nedir?
R(S, Cl) — E(Rt+1|5t — S,At — a)

e Farkli formlari mevcuttur:
R(s),R(s,a),R(s,a,s")

* En genel model gosterimi:
P(St41 =S Rep1 =75 = 5,4, = a)



Ogrenme ve Planlama

* Planlama:
e Cevre modeli mevcut, mikemmel olmayabilir
* Davranis sergilemeden model ile gelecek durumlar hesaplanir
e Daha sonra en iyi duruma goétiren davranislar uygulanir

* (Pekistirmeli) Ogrenme:
* Gecis ve/veya 6diul modeli bilinmiyor
* Etmen cevre ile etkilesime girmek zorunda
* Etkilesimlerden hangi davranisin hangi durumda iyi oldugunu bulmak

 Not: Beraber de kullanilabilirler!



Atari Ornegi

. #
observation 4/

o

David Silver’in notlarindan



Grid DUnyasl

Durum: x,y

Davranis: Dort yon (rastgelelik)
Odil

e Ufak yasam odulu

* Son durum odulleri

Amac: Toplam 6dulla arttirmak

Figlrler Berkeley cs188 ders notlarindan 28



Grid DUnyas! Davranislari

Deterministik Stokastik




Ogrenme mi Planlama mi?

* Planlamanin dezavantaijlari?
e Planla ama bilgi tut

* Matematiksek olarak bu problemi Markov Karar
Surecleri ile anlatabiliriz




Markov Surecleri

P(X,,, =a|X, =h)

=

X X X
N
I
O 0O o

w

P(Xt+1 = C| Xt — a)

m

0.7 0.1
Gegis modeli
Aij — P(Xt+1 =3; | X = Si)

0.9

S2

P(Xts1 =52 | Xe=51)

P(Xts1 =53 | X¢=51)

P(Xts1 =52 | Xt =52)

P(Xts1 =53 | Xe=52)

t+1

t &
* Sinirli sayida durum
* Gegisler rastgele S1 |P(Xea=51] Xe=51)
e Sonraki durum, sadece

. I o S2 P(Xes1 =51 | Xc=52)
simdiki duruma bagli
S3 P(Xt+1 =$ | Xt = S3 )

P(Xt+1 =52 | Xt =s3)

P(Xt+1 =53 | Xt =53)




Magara Adami — Markov Odul Streci
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Magara Adami — Markov Karar Sureci
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Markov Karar Strecleri

* Durum kiimesi,s € S

e Davranis kiimesi, a € A

* Gecis Modeli T(s, a, s’), P(s’| s, a)
 Odul Fonksiyonu, R(s, a)

* Azaltma katsayisi, y (?1?17?)

e Baslangic durumu

* Bazen son durumlar

MKS: {S,A,T,R,y}

* Amac: Toplam oduli eniyileyecek sekilde durumlari
davranislara esleyen bir politika (1) 6grenmek

34



Politikalar

* Durumlari davranislara eslestirir
m.S - A

* Deterministik ya da stokastik olabilir
m(s) =a
n(als) = P(als)

* En iyi politika 7~ ile gosterilir

* En iyi politika nasil hesaplanir?



MKS: Davranis ve Gecisler




Cozum Ufku

e Sonlu:

* Etmen’in problemi c6zmek icin sinirli sayida
adimi var

* Eniyi davranis hem duruma hem de ne
kadar zaman kaldigina bagli

* Sonsuz:

e Zaman kisitlamasi yok (bitis durumlari varsa
sonlu da olabilir)

* Eniyi davranis sadece duruma bagl




Durum Serilerinin Toplam Faydasi

e Politika takibi sonunda bir durum serisi elde edilir
* Her durumda bir édul alinyor

* Peki bir durum serisinin faydasi ne?
* Toplam &ddil N
e Ortalama oddil
e Zamanlamaya gore ile agirlikh odul
* Sonsuz seriler?

e Fikir: Azaltilmis degerlerin toplami




Azaltmak

* Nasil azaltalim?
* Her adimda azaltma katsayisi ile
carpmak
* Neden azaltalim?

e Yakin oduller uzak odullerden daha
onemli
e Matematiksel nedenler

 Ornek: Azaltma katsayisi 0.5 ile
U([1,23))=1-1+ 05-2 + 0.25-3
U([1,2,3]) < U([321])

U([rg,...Too]) = iO: iy < Rrmax/(1 —7)
t=0

y € |0,1]: azaltma katsayisi




Durum Degerleri

e Durum-odul serisi
o = {sry,sry,sr3, ... }

 Serinin faydasi (getirisi)
G(o)=r,+yry, +y?rs + =1 +yG(c'),0" = {sry, sr3, ...}

* Verilen bir politika, 77, icin MKSnin durum-deger fonksiyonu, V" (s): s durumundan
itibaren 1T politikasini takip etmenin faydasi. (G; = rt+1 + YTipo + )

V7 (s) = E;[G¢|S; = s] 2 14 Tt+k+1|5t = 5]

* Verilen bir politika, 7z, icin MKSnin davranlg-deger fonkswonu,Q”(s, a): s durumunda a
davranisini uygulayip = politikasini takip etmenin fgoydaSL

Q™ (s,a) = E;[G¢|S; = s, A = a] = E”[E ykrt+k+1|5t =5,4; = a]
k=0



Deger Fonksiyonlari

* Deterministik politika:
V7(s) =Q"(s,m(s)) ©
* Stokastik politika:

Vi(s) = ) m(als)Q"(s,a)

aceA

* Obur yon
Q™(s,a) = R(s,a) +y z P(s'|s,a) V™ (s")

s'es



Bellman Denklemleri

* Durum-Deger Fonksiyonu

V(s) = Q”(s,n(s)) = R(S,TL’(S)) + vy z P(s'|s,m(s)) V(s

s'es

e Davranis-Deger Fonksiyonu

Q™(s,a) = R(s,a) +y Z P(s'|s,a) V™ (s")

s'es



En lyi Degerler
* Durum-Deger Fonksiyonu
V*(s) = max(V™(s)) = R(s, 7 () + ¥ ) P(s'ls, " (SDV"(s")

* Davranis-Deger Fonksiyonu

Q' (5,@) = max(Q"(5, @) = R(s,@) +y ) P(s'ls, a)V"(s"

* Politika
n*(s) = argmax Q* (s, a)
a



Grid DuUnvyasl




En lyi Politika Nasil Hesaplanir?

* Degerlerden politikaya gidilebilir. Fikir: Deger fonksiyonlarini hesapla
* Sifir degerler ile basla V,(s) = 0
* Bellman Guncellemeleri:

Vera(5) = max(R(s,@) + ) (P(s'ls, Vi(s)))

* Degerler arasindaki fark bir sinira inene kadar her durum icin tekrarla

* Buna Deger Iterasyonu diyoruz, Davranis-Deger fonksiyonlari icin de
uygulanabilir



En lyi Politika Nasil Hesaplanir?

 Baska Fikir: Verilen bir politikanin (7) deger-fonksiyonunu V™ (s) hesapla
e Sonra yeni politikayl bu deger fonksiyonundan cikart

VT(s) = R(s,m(s)) +y ) P(s'ls, m(s)HV™(s")

Ty1(s) =argmax (R(S, a) +y z P(s'ls, aW’”(S’))



Politika Degerlendirmesi

Hep Saga Hep One




Politika Degerlendirme Orneg;




En lyi Politika Nasil Hesaplanir?

 Baska Fikir: Verilen bir politikanin (7) deger-fonksiyonunu V™ (s) hesapla
e Sonra yeni politikayl bu deger fonksiyonundan cikart

VT(s) = R(s,m(s)) +y ) P(s'ls, m(s)HV™(s")

Ty1(s) =argmax (R(S; a) +y Z P(s'ls, a)V”t(S’)>

* Politika Iterasyonu:
» Rastgele bir politikadan basla
 Politika icin deger-fonksiyonu hesapla
* Yeni politika hesapla. Degismez ise dur



Simdiye Kadar...

* Pekistirmeli Ogrenme Konseptleri
 Durum Davranis, Etmen, Cevre, Politika ...

* Bellman denklemleri ve en iyi politikayl hesaplama
* Sonlu ve ayrik durum ve davranis uzaylari varsayimi
* Model ve maliyet fonksiyonun bilinmesi

* Peki ya gercek dinya?



Pekistirmeli Ogrenme

* Yine problemi MKS olarak
modelliyoruz ve amacimiz iyi bir
politika hesaplamak

* Bu sefer modeli ve/veya odil
fonksiyonuna erisimimiz yok

* Etmen gercekten davranislarini
uygulamak zorunda!




Model Tabanli Yaklasim

* Etmen, davranislarini deneyerek tecrube toplar
e Tecribelerine gore modelleri 6grenir (gdzetimli 6grenme) — Empirik MKS
 Deger ya da Politika Iterasyonu ile politika hesaplar

e Artilar - Eksiler?



Ornek

Politika &t Gdzlemler Ogrenilmis Modeller
Deneme 1 Deneme 2 T(s,a,s")
N I 4 N
B, east, C, -1 B, east, C, -1 T(B, east, C) =1.00
C, east, D, -1 C, east, D, -1 Eg ::z:' 2; ) 8;2
. D, exit, X, +10/ . D, exit, X, +10/ S ,
Deneme 3 Deneme 4 R(s,a,s")
4 N I 4 _ N
E, north, C, -1 E, north, C, -1 EEE, eas:, [C)))— 1
,east, D) = -
y=1 g’ ea,St' b, -:ZLlO X’ ea.St’ A, _Z:lLO R(D, exit, x) = +10
b exit, X, + LA exit, X, - y _ y




Modelsiz Yaklasim

* Model olmadan politika 6grenebilir miyiz?

* Fikir: Modelsiz deger-fonksiyonlarini hesaplamak ve buradan politikayi
bulmak

e Basitlestirilmis fikir — Pasif PO: Verilen sabit politikanin = degerlerini
modeller olmadan hesaplamak (politika degerlendirmesi)
* Dogrudan hesaplama
* Orneklem tabanli hesaplama



En lyi Politika Nasil Hesaplanir?

* Verilen bir MKS’den en iyi politikayi bulmak
e Bir fikir: En iyi degerleri bul (politika sonrasinda ko

Viv1(s) = (R(S, a) + VZ(P(S’I& a)th(S’))j

e Bulunulan durumda davranislari dene ve ortalama
orneklem; = R(S, n(sl-')) + YV (s;)

1
Vi, = EZ orneklem;

l

Ne gibi sorunlar olabilir?

ay)

al




/amansal Fark (Temporal Difference) Learning

* Her tecribeden 6gren

S
* V(s)'yi her geciste (s, a, s, r) glincelle
* Daha olasi sonraki durumlar, s’, daha etkili olsun n(s)
e Zamansal Fark Ogrenimi s, (s)
» Sabit politika varsayimi devam
* Hareketli Ortalama Alinarak: ,
] AS
V(s) Orneklemi: orneklem = R(S,n(s’)) + yV™(s")
V(s) Gincellemesi:  V™(s) « (1 —a)V™(s) + a - 0rneklem

Baska Sekilde Yazimi: V™ (s) « V™(s) + a(6rneklem — V™ (s))

e Sabit a ile her zaman yakinsamayabilir, her adimda kicultmek gerekli



Ornek

Durumlar Gozlemlenen Gecgisler
[ B, east, C, -2 } [ C, east, D, -2 }

o]o)e] [2f0]s

Ve(s) « V™(s) + a(R(s,n(S’)) + yV™(s") — V™(s))




Politika GUncellemeleri?

* Bellman guncelleme denklemlerine benzer hareketli ortalama hesaplayan
bir modelsiz politika degerlendirme yontemi

* Peki yeni politika hesaplamak istersek?

n*(s) = argmax Q*(s,a)

Q™(s,a) = R(s,a) +vy Z P(s'|s,a) V™ (s")

s'es

* Durum-degerleri yerine davranis degerleri 6grenmek!




Q-0Ogrenimi
* Orneklem tabanli Davranis-Degeri Iterasyonu
Qr+1 (5,a) = R(s,a) +y zP(s'Is, a) max Qi (s',a’)

* Bir onceki ile ayni fikir Q(s,a)
* Yeni gecis gozlemle (s,a,s’,r)
* Eskideger: Q(s,a)
* Yeni tahmin:
orneklem = R(s,a,s’) + )/rrélé}X(Q (s’,a"))
* Degeri glinceller
Q(s,a) « (1 —a)Q(s,a) + a(6rneklem)
Q(s,a) <« Q(s,a) + a(drneklem — Q(s, a))




Q-Ogrenimi Ozellikler
* En iyi politika takip edilmeden bile en iyi degerler 6grenebiliyor!

* Buna politika disi 6grenme diyoruz

* Dikkat edilmesi gerekenler:
* Yeterince kesif yapilmasi (her durum ve davranis yeterince tekrarlanmali)
* Ogrenme katsayisi dogru azaltiimali



Aktif Pekistirmeli Ogrenme

Simdiye kadar sabit bir politika takip ettik

Modelsiz olarak politikayi nasil 6grenebiliriz?

Bu durumda

* Etmen davranis kararlari almali
* Temel 6dinlesme: kesif ve kullanma (exploration - exploitation)

Ornek: e-acgdzli davranis secimi

w(als) = <

f

\

€
1—e+—if a= argmaX(Q(s, a))
m a

- otherwise
m

Q-Ogrenimi:

Mevcut davranis
degerlerinden &-ac¢gozlu
bir davranis se¢
Davranis-deger
fonksiyonunu glincelle



Genel Politika Iterasyonu

evaluation

* Politika degismeyene kadar tekrarla: m
T V

 Politikayl degerlendir
 Politikayi gelistir

7w ~ greedy(V)

improvement

Simdiye kadar gordagimuz MKS’ler icin bu bizi en iyi politikaya goturur!



Baska Cevreler?

e Durum ve davranis uzaylarini biraz dastinelim:
* Satrancg
* Otonom arac

 GUnUmuz problemlerinde:
e Durum uzaylari surekli ve/veya cok bliylk
* Davranis uzaylari stirekli olabilir

* Simdiye kadar kullandigimiz ydntemler tablo tabanli, ne yapabiliriz?
* Fonksiyon Yaklasiklamali (Function Approximation) Pekistirmeli Ogrenme!



Ornek: Pacman




Durumlar Arasi Genellemek

« Q-Ogrenimi butun durum-davranis ikililerinin iceren
bir tablo tutuyor

* Her durum-davranis ikilisi icin 6grenmek gercekci
degil
e Butlin hepsine ugramak icin zaman yok
e Butln hepsini tutmak icin hafiza yok

* Genellemek istiyoruz
e Daha ufak bir uzayda 6grenmek
 Bilgileri genellemek




Yaklasik Q-Ogrenimi




Oznitelik Tabanl Yaklasim

 Durumda butun bilgiler yerine, sadece dnemlileri
tutmak

* Genel olarak gercek sayilar kullanmak
* Pacman icin ne dznitelikler olabilir?




Lineer Deger Fonksiyonlari

e Oznitelikleri kullanarak bitin durumlar icin fonksiyonlari hesaplamak mimkiin.
Birkac agirlik degiskeni isimizi gdériyor

V(s) = wif1(s) +wafo(s) + ...+ wnfn(s)
Q(s,a) = w1 f1(s,a)+twafa(s,a)+...+wnfn(s,a)

* lyi yani: Birkac sayi ile tecriibeler dzetleniyor

« Kotu yani: Oznitelikleri benzer durumlar gercekte cok farkl olabilir (6znitelikler dogru
secilmeli)



Yaklasik Q-Ogrenimi

Q@) = wifi(s ) Fuafa(s, )t Aunulsa)

* Lineer Denklemlerile:

transition = (s,a,r,s’)
o Q(S,CL)
Q(s,a) +— Q(s,a) + «[difference] Tam degerler

difference = [7" + v max Q(s',a")
a

w; «— w; + « [difference] f;(s, a) Yaklasik degerler

* Cevrim-ici en-kucuk kareler ydontemiyle es-deger!



En-KUcuk Kareler En lyilemesi

2
total error = Z (y; — 3)}-)2 => (yi - Zwkfk(l'i))
i k

7

Gozlemlenen y _

Tahminlenen g

| f1(x) ﬁ°



Hatay! Kicultmek

Tlrev al, egimi takip et ©

2
error(w) = % (y - Zwkf’f(x))
k
0 e(;l’Or(’w) — _ (y _ Zwkfk(aj)) fm(x)
Wm k

W, < Wm + (y — Zwkfk;(ﬂf)) fm(z)
k
Yaklasik Q-Ogrenimine Uygulanmasi
W — w4 |7+ MaxQ(s',a') — Q(s, a) | fm(s,a)



Daha neler var?

* Politika gradyanlari:
 Politikayr fonksiyon yaklasiklamali olarak al: Girdi olarak durum, cikti olarak davranis
* Toplam degeri arttiracak sekilde 6gren
* Durumlar ve davranislar bir metrik uzayda ise Dogal Politika Gradyanlari

e Derin pekistirmeli 6grenme:
* Deger ve/veya politika icin derin aglar kullan

* Tersine pekistirmeli 6grenme:
* Gosterimlerden maliyet fonksiyonunu 6gren
* Mevcut bir yaklasim ile pekistirmeli 6grenme yap

* Ayrik zaman yerine strekli zaman kullanmak

* Degerleri 6gren, bu degerler ile plan yap (6rn: TD-Gammon, AlphaGo)



