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RL Agent

« Zielgerichtetes Lernen ohne Lehrer
+ Agent exploriert und nutzt sein Wissen

« Agent verandert seinen Zustand in einer Umwelt
durch eine Aktion

« Umwelt ist stochastisch und unsicher
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E. L. THORNDIKE
(1874 - 1949)

600 Eine hungrige Katze wird in einen
Kafig gesetzt.

500
400 |- Wenn das Tier die angemessene
Reaktion zeigte, 6ffnete sich die Tur
der Kammer und die Katze konnte

200 nach draul3en, um das dort platzierte

200l Futter zu fressen.
Angemessene Reaktionen waren hier: an einer
0 | | | Schnur ziehen, auf eine Plattform treten und

R R T eines der beiden Schnappschlosser an der
Vorderseite der Tur drehen.

300

Time required to escape (sec)

Trials
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Operante Konditionierung

+ Verhalten geschieht auch ohne einen
externen Stimulus.

« Spontanes Verhalten im Gegensatz zu
Reaktionen

+ Verstarkung von spontanem Verhalten:
pos. Reinforcement fuhrt zur
Verstarkung von Verhalten, neg.
Reinforcement fuhrt zur Vermeidung.

B. F. SKINNER
(1904 - 1990)
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Elemente des Reinforcement Lernens

Model of

Policy: was soll gemacht werden
Reward: was ist gut

Value: Zustande o.a. die gut sind, da sie
Belohnung vorhersagen

Model: was kommt wann
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Agent-Umwelt Interface

Not identical to

E——. the physical

reward action
”
t a,

state

s | Environment ]<

-

Agent und Umwelt interagieren in Zeitschritten: t =0,1,2, ...
Agent “beobachtet” Zustant zur Zeit ¢ s; €S

produziert eine Aktion zur Zeit t: a; € A(sy)

erhalt eine Belohnung : Tr+1 ER

und kommt in den Zustand : St+1

riq r r
. 4@3t . t+ @ at”' t+2 @8”2' t+3 @
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Belohnungsfunktion

 Bestimmt das Ziel des Lernens.

« Verknupft einen Zustand S (oder Zustands-
Aktions Paar) mit einer Belohnung (num Wert)

rS - R

« Das Ziel des Agenten ist die Maximierung der

gesamten Belohnung Uber einen langen
Zeitraum.
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Policy

« Bestimmt das Verhalten des Agenten zu einem
bestimmten Zeitpunkt

 Eine Policy n beschreibt die Zuordung eines
Zustandes S zu Aktionen A, die in dem Zustand

gewahlt werden

TS - A

 Policies konnen zuféllige Komponenten beinhalten
« Ziel: die optimale Policy
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Policy

Policy zum Zeitpunkt ¢, ; :
eine Zuordung von Zustanden zu Wahrscheinlichkeiten

von Aktionen
7. (s, a) = Wahrscheinlichkeit, dass a; = a wenns; = S

St ES At (S A(S)

m*:S —> A  Optimale Policy

Reinforcement Lernmethoden beschreiben, wie der Agent seine
Policy anhand von Erfahrung veréndert.
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Value

« Spezifiziert was auf lange Sicht hin gut ist

* Der Wert eines Zustandes ist der Erwartungswert der
gesamten Belohnung, die ein Agent erwerben kann,
ausgehend von diesem Zustand

« Belohungen bestimmen die unmittelbare Gewlnschtheit
von Zustanden, Werte zeigen die langfristige
Gewilnschtheit von Zustdnden an

* Die Methode, nach der der Wert von Zustanden
bestimmt wird, ist der zentrale Aspekt der RL Lernens

« Such-Methoden wie genetische Algorithmen suchen
direkt im Raum der Policies ohne Value-Funktionen zu
generieren
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Model

« Ein Modell speichert die Zusammenhange der Umwelt

« Gegeben die Zustdnde und Aktionen, sagt ein Modell
den nachsten Zustand und die zu erwartende
Belohnung vorher

* Modelle kdnnen auch fir die Planung verwendet werden
+ Die Dynamische Programmierung verwendet Modelle
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Returns

Sequenz von Belohungen nach dem Zeitschritt t:

Tt+ 1 Te+2) Te43) -

Ziel:

Maximimierung des expected return, E{ R}, fiir jeden Zeitschritt &

Re=Tt41 + Teya

Episodische Aufgaben: Interaktion findet im Rahmen von natirlichen
Episoden statt, e.g., Spieldurchgang, Labyrinth.

Re= 141 + Teya + -+ 1p,

T ist der finale Zeitschritt, bei dem ein terminaler Zustand erreicht
wurde, wo die Episode endet.
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Returns

Continuing tasks: Interaktion hat keine nattrlichen Episoden (T=<).

Discounted return:

(0]

Ri=Trpq + Vlepy Y ?Tpsg + oo = Ky

t= Te41 T VTt42 TV Tt43 V Tt+k+1)
k=0

wobei y,0 < y < 1die discount Rate ist.

kurzsichtig 0 « y — 1 weitsichtig
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Die Markov Eigenschaft

+ Der Zustand zum Zeitpunkt £, beriicksichtigt alle Information, die bis
zum Erreichen des Zeitpunkts t Uber die Umwelt verfligbar ist.

+ Idealerweise, frihere Information so aufbereiten, dass die Markov
Eigenschaft gilt:

— ! — —
Pr{ St41= S, Tty1= r| St Ag, Tty St—1, Ag—1, -+» 11> So, ao} =
— ! —
Pr{si1=5s", 141=7lss a; }

fir alles’,r,und s, a;, 1+, St—1, Q¢—1, -, 71, So, Qg

Pr: Probabilty

Auch wenn der Zustand die Markov Eigenschaft nicht erfillt, macht es haufig Sinn,
dieses ndherungsweise anzunehmen.
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Markov Decision Processes

+  Wenn die RL Aufgabe die Markov Eigenschaft erfillt, handelt es sich
um einen Markov’schen Entscheidungsprozess.

+  Wenn Zustande und Aktionen endlich sind, muss folgendes definiert
werden:

— Menge von Zustanden und Aktionen
— Zustandsuiberganswahrscheinlichkeiten:

P;, =Pr{s;1=5s'|s;=s,a,=a} foralls,s'" €S,a € A(s).

— Belohnungswahrscheinlichkeiten:

R, = E{r41|s;=s ar=a, s;y1=5'} foralls,s’ €S,a € A(s).

deterministisch: L ifs’ = s(a)
pe, =+ S =sla R%, =r(s,a)
s$ { 0 else >
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Value Functions V und Q

Der Wert eines Zustands ist der erwartete Return, ausgehend von
diesem Zustand. Er ist von der Policy des Agenten abhé&ngig:

State — value Funktion fur die Policy m:

V*(s) = Ex{R¢|s,=s}=E, {z ykrt+k+1 | s¢= 5}
k=0

Der Wert einer Aktion in einem Zustand unter Verwendung der
Policy « ist der erwartete Return, ausgehend von diesem Zustand
und der gewahlten Aktion:

Action — value Funktion fur die Policy m:

(0¢]

Q"(s,a) = Ex{ Rl s;=s,a,=a} = En{ ykrt+k+1 Se= S, ar=a
k=0
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Value Functions V und Q

State-value Funktion und Action-value Funktion sind miteinander Gber
die Wahrscheinlichkeit, bestimmte Aktionen auszuwahlen,
verknupft:

Vi) = ) m(sa)07(sa)

acA(s) \

Wahrscheinlichkeit im
Zustand s die Aktion a
auszuwabhlen.
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Bellman Gleichungen flr eine Policy 7

Idee:
Ri=1rp1 + Vlega ¥V 2Tz + V3 10pn +

t= Tt41 T V42 TV Te43 TV Ti44

=Tep1 + YTy F Vrees Y Tepa + o)

=Try1 T VR

Wahrscheinlichkeit
V™(s) = E;{R;| s;= s} von &', falls im
" et Zustand s die Aktion

= Ep{res1 + vV (Ser1)| se= s} a gewahlt wird.

Belohnung r beim
Ubergang von s nach
s* unter Aktion a.

~
VT™(s) = Z 7(s,a) Z P [R?S, +yVT(s"]

a
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Bellman Equation for a Policy =

V”(S) = z T[(S, a) Z PSC;, . [Rgs’ +y- Vn'(sl)]

acA(s) s'es

Die Bellman Gleichung beschreibt den Zusammenhang zwischen dem
Wert eines Zustands s und den Werten der Nachfolgezustande s’.

Backup diagram:

Wir konnen den Wert eines
Zustandes s unter Kenntnis
der Werte der
Nachfolgezustande s’
berechnen.
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Bellman Gleichung fir Q und V

Q7 (s,a) = Z Pl [RSS, +vy- Z n(s’,a’) - Q™(s’,a")

s'es a’eA(s!)
VT(s) = z (s, a) z Pl [Rgs, +y- V”(s’)]
a€cA(s) s'es

Die Gleichungen beschreiben ein Set von linearen Gleichungen - eine
fir jeden Zustand.
Die Value Funktion fur 7 ist ihre L6sung.

Backup diagrams:

for V™ EN for g™ 5,a
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Bellman Gleichung fir Q und V

Q™ und V™ beziehen sich aufeinander:

07 (s,a) = P& - [RE +y - V™(sN]
s'es
VF(s) = Z n(s,a) - Q" (s,a)
a€cA(s)
Q™(s,a) = Z Pl [Rsasf +y- n(s',a") - Q™ (s’, a’)]
s'es a’eA(s"

Vi = ) n(sa)-07(5a)

a€A(s)
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Gridworld

+ Aktionen: north, south, east, west; deterministisch.

« Aktion, die den Agenten auBerhalb des Grid beférdert: keine
Bewegung aber Belohnung = -1

Andere Aktionen ergeben Belohnung = 0, auBer die Aktionen, die
den Agenten in spezielle Zustande beférdern, wie in A und B.

Al |By 3.3/8.8/4.4/53|15
45 15|3.0| 23/19/05 State-value function
40| | B’ <—I—> 0.1 0.7/ 0.7 0.4|-0.4 for equiprobable
10-04-04-08-12 random policy;
AKX Actions 13121420 v=09

» Beachte die negativen Werte an der unteren Kante: Bei einer zufalligen

Wahl der Aktion (random policy) uberschreitet der Agent haufig die
Grenze.

 State A ist der beste Zustand, aber der erwartete Return ist geringer als
10 da der Zustand A’ nah an der Kante liegt.

» State B, hat einen Wert hoher als 5, da er zu B’ fuhrt.
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Optimal Value Funktionen

Eine Policy rist besser oder gleich einer policy 7 wenn der erwartete
Return gréBer oder gleich ist (fUr alle Zustande):

n > n' ifand only if V™(s) = ym (s) VSs€eS

Es gibt zumindest eine Policy, die gleich oder besser als alle anderen ist.
Dies ist die optimal policy = *.

Es qilt:
V*(s) = V™ (s) = max V™(s) Vs€ES
0*(s,a) == Q™ (s,a) = mT?XQ”(s, a) VseES,ae€A(s)

Q*(s,a) = E{resq + vV (se41)| se= s, a,= a}
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Bellman-Optimalitats-Gleichung far V*

Der Wert eines Zustands unter Verwendung der besten Policy
ist gleich des zu erwartenden Returns flr die beste Aktion
ausgehend von diesem Zustand:

* _ T*
V(s) = aré%)Q (s,a)

= arenﬁ)S()E {R;| s;=s, a;= a}

= aréfé)E {z YTtirsr I Se= 5, ar = a}

— k — —

= max Ep=i1p41 TV § Y Tirks2 | Se=5, a,=a

acA(s)
k=0

= max E{rey1 + v V' (sey)l se= s, ar=a}
acA(s)

= aré]Aaé() z Pgsl [Rgs' + Y V*(S,)]
S/
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Bellman-Optimalitats-Gleichung far V*

Der Wert eines Zustands unter Verwendung der besten Policy
ist gleich des zu erwartenden Returns flr die beste Aktion
ausgehend von diesem Zustand:

V*(s) = max o7 (s,a)

= S E{ress + v V' (ser)l se=s, ap = a}
a€cA(s)

= argAa()g) Z P_(SIS’ [Rgs’ +y V*(S’)]
s

Backup Diagramm:

Eine Suche Uber die Menge der
Aktionen in Zustand s reicht fir ein
optimales Verhalten aus
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Bellman-Optimalitats-Gleichung far V*

Jede greedy Policy mit Bezug auf Jist eine optimale Policy.

Gridworld Beispiel:

Al B\‘ 22.0|24.422.0119.4/17.5 — o] e

+5 19.8[22.019.8/17.8/16.0 L s A R

0 B’ﬁ— 17.8[19.8/17.8/16.014.4 LR o O O O

16.0{17.8/16.0{14.4/13.0 Lt S ST

A"f 14.4)16.0(14.4{13.0{ 11.7 [ o P A
a) gridworld b) V* c)
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Bellman-Optimalitats-Gleichung fur Q*

Q*(s,a) = E {Tt+1 + yn}ﬁXQ*(st+1i a')|s;=s, a;= a}

= Z P [R‘Slsr +y max Q*(s’, a’)]
SI

Backup Diagramm:

Keine Suche notwending!
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Bellman-Optimalitats-Gleichung fur Q*

Unter Verwendung von Q* ist die Wahl der besten Aktion noch
einfacher:

Mit Q* bendtigt der Agent keine Suche: fur jeden Zustand s muss lediglich
die Aktion gewahlt werden, die Q*(s,a) maximiert.

Die Action-value Gleichung speichert die Ergebnisse einer one-step-ahead
Suche.

Mit der optimalen Action-value Funktion wird kein weiteres Wissen Uber die
Umwelt benotigt.
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Bellman-Optimalitats-Gleichung fir Q*

Unter Verwendung von Q* bendétigt der Agent nichtmals
eine one-step-ahead Suche:

n*(s) = argmax Q*(s,a)
a€cA(s)

Q" (s,a) = Z Pl - [R: +y V™ (s

s'es

VT (s) = max 0™ (s, q)
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Losung der Bellman-Optimalitats-Gleichung

Die Bestimmung der besten Policy durch Lésung der Bellman-
Optimalitats-Gleichung erfordert:

— exaktes Wissen Uber die Dynamik der Umwelt;
— genug Rechenzeit und Speicherplatz;
— Die Markov Eigenschaft.

Wie viel Speicher und Zeit bendétigen wir?

— Eine exakte L6osung muss alle Méglichkeiten durchsuchen. In der
Regel ist die Anzahl der Zustdnde sehr hoch (Backgammon hat
ca. 1020 Zustande).

FUr typische reale Félle brauchen wir eine approximative Lésung.

Die meisten RL Methoden kénnen so verstanden werden, als
dass sie die Bellman-Optimalitats-Gleichung approximieren.
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Policy Evaluierung

Policy Evaluierung:

fiir eine gegebene Policy 7, wird die state-value function V7
bestimmt

Einfache Monte Carlo Methode:
V(se) « V(se) +al Re—=V(s¢)]

Tatsdchlicher Return nach der Zeit ¢

Einfachste TD Methode, TD(0):
V(se) <« V(se) + a[lrt+1 + )/V(St+1),— V(se)]
|

Schiatzung des Return
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Policy Evaluierung

V(se) « V(se) +al Re—=V(s¢)] Einfaches Monte Carlo

Monte Carlo verwendet den tatsachlichen Return zur Schatzung des Wertes.
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Policy Evaluierung

V(st) « Ex{rts1 + vV (St+1)} Dynamische Programming
S

T 00 OF O OO0 F O O [ [ O

0.0. .0. /

\\ I \\

/
In der DP sind die Zustandsubergange der Umwelt “bekannt”, allerdings ist
V™ nicht exakt bekannt und die aktuelle Schatzung wird stattdessen

verwendet.
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Policy Evaluierung

V(st) «V(sy) +alrier + YV (se+1) — V(sp)] Einfache TD Methode

TD verwendet Stichproben und verwendet die aktuelle Schatzung des Wertes.
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Policy Evaluierung

Von Monte Carlo zu einfachem TD

VT(s) = Ex{R¢| st= s}

co

k —
EL Z Y Ttiks1 | Se=5
k=0

o0

_ k _

= E{Tt+1 T Vz YTtiks2 | Se=s
k=0

= Ep{resr + vV (See)l se= 5}
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TD(0) - Policy-Evaluierung

Tabular TD(0) for estimating V™

Initialize V(s) arbitrarily, T to the policy to be evaluated
Repeat (for each episode):
Initialize s
Repeat (for each step of the episode):
a < action given by 1t for s
Take action a; observe reward, r, and next state, s’
V(s) «V(s) + a[t +yV(s') — V(s}]

S & S' Y
until s is terminal “temporal Difference*
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TD Methoden:

Bootstrapping: Update verwendet eine Schétzung des Wertes des
Nachfolgezustandes

— MC: kein Bootstrapping

— DP: Bootstrapping

— TD: Bootstrapping

Sampling: Update verwendet Stichproben der Nachflogezustdnde
- MC: Sampling

— DP: kein Sampling

— TD: Sampling
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Sarsa: On-Policy TD Methode

Sarsa: Lernt eine Action-Value Funktion

Schatzt Q™ fiir die aktuelle Policy .

T t.
St Gy Str1 %41 Sty 010

Nach jedem Zustandsiibergang s;, update:

Q(se, ar) « Q(se, ap) + alrpyr +¥Q(Ser1, Ary1) — Q(se, ap)l

Falls s, ein terminaler Zustand, dann Q(si; 1, at+1) = O.
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Sarsa: On-Policy TD Methode

Policy ist immer greedy bezlglich der aktuellen Schatzung.

Initialize Q(s, a) arbitrarily
Repeat (for each episode):
Initialize s

Choose a from s using policy derived from Q(e. g., & — greedy)
Repeat (for each step of the episode):

On-Polic
Take action a, observer, s’ / ’
Choose a’ from s’ using policy derived from Q(e. g., e- greedy)

9(s,a) « 9(s,a) + a[r +yQ(s',a’) — 9(s,a)]
s«sha<a;
until s is terminal

(Se) ¢, Te+1, Se+1 Ae+1) Quintupel
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Sarsa: On-Policy TD Methode

Gehe von S nach G, aber der Wind schiebt Dich in der angegebenen
Starke nach oben.

Windy Gridworld

S ¢ |

standard
moves

O 001 1 1 2 2 1 0 —— Starkedes Windes
undiscounted, episodische Aufgabe mit konstanten Belohungen

reward = —1 bis Ziel erreicht
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Sarsa: On-Policy TD Methode

1707 Ergebnis von Sarsa
107 in der Windy
S G Gridworld
100 -
Episodes 0001112210

e =0.1,

50
a=0.1

0_

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Time steps

Kdnnen Monte Carlo Methoden verwendet werden?
Problematisch, da eine Terminierung nicht fir alle Policies gesichert ist.

Und Sarsa?
Step-by-step Lernmethoden wie Sarsa haben das Problem nicht, da sie
schon wahrend der Episode lernen, dass eine Policy nicht gut ist und
daher das Verhalten anpassen.
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Q-Learning: Off-Policy TD Methode

One-step Q-learning:
Qs ap) « Q(s, a) + a [Tt+1 +y méiXQ(Stﬂ» a) — (s, at)] /é\

Initialize Q(s, a) arbitrarily
Repeat (for each episode):

Initialize s
Repeat (for each step of the episode):
Choose a from s using policy derived from Q(e. g., e- greedy)

Take action a, observer, s’

9(s,a) <« 9(s,a) +«a [r + yrr}leile(s’, a) —Q(s, a)]

s «s';
until s is terminal \
Off-Policy

Q-Learning: Off-Policy TD Methode
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One-step Q-learning:

Q(sg,ar) « Q(sp,ap) +a [Tt+1 + Vm(?X Q(S¢41,a) — (s, at)]

» Die gelernte Action-Value Funktion approximiert direkt die optimale
Action-Value Funktion, unabhangig der aktuellen Policy.

» Die Policy hat aber dennoch einen Einfluss insoweit als sie bestimmt,
welche Zustands-Aktionspaare aufgesucht werden.
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Beispiel: Cliffwalking

7 Reward = -1 aul3er in
r=-1 |, " | safepath der Region "The CIiff”
(r=-100)

all optimal path
S The Cliff G

N Q-learning lernt schnell die Werte

der besten Policy, die entlang der
Kante zum Abhang fuhrt. Aufgrund
Sarsa der e-greedy Selektion fuhrt dieses
allerdings manchmal zum Absturz
A (r=-100).
Rev;::ud 50 [V ‘Q‘_]'e'ammg" , Sarsa berlcksichtigt die aktuelle
ep‘;iode Policy beim Lernen und lernt daher
den langeren aber sichern Pfad.

=757

ge—greedy, € = 0.1

Wenn der Betrag von € langsam

0 00 200 300 400  sooreduziert wird, dann konvergieren

Episodes beide Methoden gegen die
optimale Policy.

-100
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Actor-Critic Methoden

— ;olicy I - Explizite Reprasentation der
Actor Policy und der Value Funktion
Critic bestimmt das Lernen
0o « On policy Methode
Critic , error
state — FXr?(I:LtJi% n action
/
reward

{ Environment j«
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Actor-Critic Details

Die Critic ist eine Zustands-Value Funktion. Nach jeder Selektion einer
Aktion evaluiert die Critic den neuen Zustand in der Hinsicht, ob die Lage
besser oder schlechter als erwartet ist. Die Evaluation nennt man “TD Error”:

Ot = 11 T YV (Ser1) — V(se)

Wenn beispielsweise Aktionen durch die Praferenzen, p(s,a) bestimmt
werden:

eP(sa)

m.(s,a) =Pr{a,=a|s;=s} = S oG
b

Dann hangt die Verstarkung oder Abschwachung der Préferenzen, p(s,a),
vom TD Error ab (B - step size parameter):

p(se, ar) < p(se, ap) + 6,
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Zusammenfassung

Dynamic Exhaustri1ve
programming searc

full
backups A

Monte Carlo

difference

sample
backups y Temporal-
learning

- - - .
shallow bootstrapping, A gegp :
backups backups
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Eligibility Traces der TD(L) Methode

Eligibility Traces sind ein wichtiger Mechanismus des
Reinforcement Lernens. ,

O = Tep1 + ¥Ve(Ses1) — Vie(sy)

« Rufe ¢; riickwaérts in der Zeit
+ Die Starke der Stimme fallt mir der Distanz durch y4
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Eligibility Traces der TD(L) Methode

Eine neue Variable Eligibility Trace sichert eine Spur der kirzlich
besuchten Zustédnde s, die mit der Zeit t aktualisiert wird

e.(s) e Rt

Nach jedem Schritt wird die Spur durch »4 reduziert und die des
neuen Zustands um 1 erhoht.

e (S) — V/let_1(s) if S * St Maccumulating eligibility trace
t yAe,_1(s) +1 if s=s,

[1]] | | | times of visits to a state

Y Discount Rate

A Trace-decay Parameter



Reinforcement Lernen 50

Eligibility Traces der TD(L) Methode

Die Spuren zeigen auf, inwieweit die jeweiligen Zustande erlaubt sind, am

Lernen teilzunehmen.

Ot = Tep1 + ¥ - Ve(ses1) — Ve(sy)

One-step TD Error

Der TD Error triggert proportional Updates von allen kirzlich besuchten

Zustanden:

AV.(s) = ad;e;(s) VSES
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Eligibility Traces der TD(L) Methode

Initialize V (s) arbitrarily
Repeat (for each episode)
e(s)=0,forallseS

[nitialize s

Repeat (for each step of the episode)

a < action given by m for s

Take action a, observe reward r, and next state s’

§—r+yV(s)—=V(s)
e(s) —e(s)+1
Foralls
V(s) « V(s) + ade(s)
e(s) « yle(s)

se«s';

Until s is terminal
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Sarsa(\)
Algorithm:

Initialize Q(s, a) arbitrarily
Repeat (for each episode):
e(s,a) =0, foralls,a
Initialize s, a
Repeat (for each step of the episode):
Take action a, observer, s’
Choose a’ from s’ using policy derived from Q(e. g., e- greedy)
§ «r+yQ9(s’,a)—9(s,a)
e(s,a) «e(s,a)+1
Forall s, a:
Q(s,a) « Q(s,a) + ade(s,a)
e(s,a) « yle(s,a)
seshaea;
Until s is terminal
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Sarsa())
Beispiel Gridworld :
Action values increased Action values increased
Path taken by one-step Sarsa by Sarsa(i) with 2.=0.9
| - 0-*
[]
- . I il
' i« * N #| |y
[} A |

« Mit nur einem Durchgang hat der Agent deutlich
mehr Information, wie er zum Ziel kommen kann

— nicht notwendigerweise der beste Pfad
« Kann das Lernen stark beschleunigen
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Off-policy Methoden wie Q-learning haben ein Problem bei dem
Update von zufélligen Aktionen (Exploration), da dann ein Backup
Uber eine non-greedy Policy durchgefuhrt werden misste.

Drei Losungsansétze von Q(A):

Watkins: Rucksetzen der Eligibility Traces nach einer non-greedy
Aktion. Nachteil: In der Friilhphase des Lernens werden die Spuren
haufig zuriickgesetzt und somit sind die Spuren eher kirzer.

Peng: Frihe Ubergénge sind on-policy und spétere verwenden eine
greedy Policy. Komplizierter zu Implementieren.

Naive: Spuren werden einfach nicht zurlickgesetzt. Theoretisch
falsch, aber in der Praxis haufig nicht problematisch.
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Vergleich der Q-Learning Methoden

Policy steps

— Watkins
— Peng
-—- McGovem

+ Vergleich von of Watkins’s, Peng’s, und
Naive (hier McGovern genannt) Q(A)

Gridworld mit Hindernissen
- 10x10 Gridworld
— 25 zuféllig generierte Hindernisse
— 30 Durchgange
— a=0.05,y=0.9,12=0.9, ¢=0.05,
accumulating traces

Steps to goal for greedy policy

1 1 1 1 1 1 1 |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Episodes
Von: McGovern and Sutton (1997). Towards a better Q(A)
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Eligibility Traces

« Eligibility Traces kombinieren die Vorteile von
MC and TD Methoden

— Vorteil MC: robuster wenn Markov Eigenschaft
nicht erftllt)

— Vorteil TD: Bootstrapping
« Beschleunigt das Lernen

+ Erzeugt etwas Kosten durch das Update von
den Spuren (Traces)

« Kann auch in den Actor-Critic Ansatz integriert
werden
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Deep Q-Network
Verwendung eines Neuronalen Netzes zur Schatzung der Q-

Werte.  9(s,a) - 9(s,a; 6,) 0;: Parameter (Gewichte) des Netzes
bzgl. lteration i

Convglution Convglution Fully cgnnected Fully cgnnected

Input: /] B /o Output:
4 Szenen v =» Q-Werte
: ;| -
of ] B m N\ 2 .
- of] @& @ 0 ®: 0 = * Konstante Werte fiir Target,
. . . A
g L/ : update nach C Schritten, da
B D @ . ! ! ! das Ziel von den Parametern abhangt
p (3O
o8 M o
Fehlerfunktion
L;(6;) = E(s,a,1,s")~U(D) (r + yrr}le}xQ(s’,a’; 0;7)—09(s,a; 91‘))2]
Mnih, V., Kavukcuoglu, K., Silver, D., Rusu, A. A., Veness, J., Bellemare, M. G., Graves, A., MinibatCheS: ZUfall|ge

Riedmiller, M., Fidjeland, A. K., Ostrovski, G., Petersen, S., Beattie, C., Sadik, A., Antonoglou, I.,
King, H., Kumaran, D., Wierstra, D., Legg, S., and Hassabis, D. (2015). Human-level control
through deep reinforcement learning. Nature, 518(7540):529-533.

gewahlte Erfahrungen
(experience replay)
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Deep Q-Network

| Initialize replay memory D to capacity N |
Initialize action-value function Q with"random weights 0 Experience Replay
Initialize target action-value function Q with weights 6~ = 0
For episode = 1, M do
Initialize sequence s, = {x, } and preprocessed sequence ¢, =¢(s;)
Fort=1T do
With probability ¢ select a random action a,
otherwise select a; =argmax, Q(¢(s;),a; 0)
Execute action a, in emulator and observe reward r, and image x, , ,
Set s;4 1 =S¢,a¢,X: 1 and preprocess @, , ; =¢(s¢+1)
Store transition (@,,a:,t,9; ) in D
Sample random minibatch of transitions (d)-,a,-,rj,de " 1) from D

] if episode terminates at step j+ 1
ety rj+7 maxy Q(¢j 1,410 ) otherwise

Perform a gradient descent step on (yj — Q( i5@j 0) ) 3 with respect to the
network parameters 0
Every C steps reset Q =0
End For
End For
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Zusammenfassung

« RL ist die wichtigste Methode fur das Lernen in autonomen
Agenten.

« Agent exploriert selbstédndig und kann Lésungen finden,
die den Menschen bisher unbekannt sind.

« RL kann mit Deep Learning Methoden kombiniert werden:
rohe Sensordaten (Bilder) als Eingabe und Aktionen als
Ausgabe.

« In der Robotik dauert das Lernen zu lange. Simulationen
oder kommunizierende Roboter werden bendtigt.

. Ifognitive Prozesse, die die Robu__stheit gegentber
Anderungen in der Umwelt oder Anderungen in den Zielen
verbessern, sind noch nicht ausreichend Implementiert.
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‘1“ Reinforcement Learning: An Introduction, second edition.
. t ‘\ Richard S. Sutton and Andrew G. Barto
Learning y The MIT Press Cambridge, Massachusetts London, England,

/x 2018, 2020.
’ http://incompleteideas.net/book/the-book-2nd.html




