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Was iIst Reinforcement Learning?

e |Lernen aus Interaktion
e Ziel-orientiertes Lernen

 Lernen durch, von, und wahrend der Interaktion mit
einer externen Umgebung

e Lernen “was zu tun ist” — wie man Situationen auf
Aktionen abbildet — um ein numerisches Reward-
Signal zu maximieren
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Uberwachtes Lernen

Trainings Info = gewdlnschte (Soll-) Ausgabe

}

Eingaben P>

Uberwacht lernendes
System

HP> Ausgaben

Fehler = (Soll-Ausgabe — Systemausgabe)
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Reinforcement Learning

Trainings Info = Bewertungen (“ rewards’ /*“ penalties’)

}

Eingaben P>

RL
System

HlP> Ausgaben (“Aktionen”)

Ziel. ereiche soviel Reward wie moglich
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Reinforcement Learning

. Ziel: Moglichst ,erfolgreich” in der Umgebung agieren
. Entspricht Maximierung der Belohnungssequenz R

Umgebung
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Key Features von RL

» Lerner bekommt nicht gesagt welche Aktionen zu wéhlen
sind

e Trial-and-Error Suche

* Moglichkelt eines verspateten (“delayed”) Reward

— Aufgeben von kurzfristigem Ertrag um hoéheren
langfristigen Ertrag zu erhalten

« Das Dilemma “exploration” vs. “exploitation”

« Betrachte das komplette Problem eines ziel-orientierten
Agenten in Interaktion mit einer unsicheren Umgebung
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Der vollstandige Agent

Zelitlich situiert

Bestandiges Lernen und Planen
Beeinflusst die Umgebung

Umgebung ist stochastisch und ungewiss

Umgebung

Aktion

Reward
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Elemente des RL

Modell der
Umgebung

Policy: was ist zu tun
Reward: was ist gut
Value: was ist gut, da es Reward vorhersagt
Modell: was folgt auf was
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Ein erweitertes Beispiel: Tic-Tac-Toe

LA

Setzt einen nicht perfekten Gegner

VOraus:

— er/sie macht manchmal Fehler

X X X X X0 X X|O|X
X O|X O|X o X o|X O| X O X
O O O O X

} X'sZug

} 0'sZug

} X’'sZug

} 0'sZug

} X’'sZug
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Ein RL Ansatz fur Tic-Tac-Toe
1. Erstelle eine Tabelle mit einem Eintrag pro Zustand:

V(s) — geschéatzte Wahrscheinlichkeit fir den Gewinn

Zustand

D
D

0

0

gewonnen

verloren

unentschieden

2. Jetzt spiele viele Spiele.
Um einen Zug zu wahlen,
schaue einen Schritt nach vorne:

Momentaner Zustand
Gm) Verschiedene mogliche

<v * nachste Zustande

Nehme den néachsten Zustand mit der hochsten
geschéatzten Gewinnwahrscheinlichkeit — das
hochste V(s); ein greedy Zug.

Aber in 10% aller Féalle wahle einen
zufélligen Zug; ein explorierender Zug.
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RL-Lernregel fur Tic-Tac-Toe

Startposition
oa
Zug des Gegners {
b
Unser Zug { N
Explorierender Zug
c*JcC
Zug des Gegners {
. S — Zustand vor dem greedy Zug
Unser Zug { %% s’ — Zustand nach dem greedy Zug
e* e

Wir inkrementieren jedesV(s) zu V(s) — ein,backup*

V(s) = V(s)+a|V(s) = V(s)]

Zug des Gegners {

<kvleiner positiver Wert, z.B. a=0.1
der , Schrittweitenparameter

Unser Zug {
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Verbesserung des T.T.T Spielers

Beachten von Symmetrien

— Darstellung/Generalisierung

— Wie kann dies fehlschlagen?

Braucht man “Zufallsziige”? Warum?

— Braucht man immer die 10%?

Kann man von “Zufallsztigen” lernen?

Kann man offline lernen?

— Vor-Lernen durch Spielen gegen sich selbst?

— Verwendung von gelernten Modellen des Gegners?
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z.B. Generalisierung

Tabelle Generalisierender Funktionsapproximator
Zustand V Zustand V

3wl
T

Traniere
hier
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Warum ist Tic-Tac-Toe einfach?

 Endliche, kleine Anzahl an Zustanden

* Esistimmer maoglich einen Schritt nach
vorne zu gucken (one-step look ahead)

o Zustande komplett wahrnehmbar
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Einige namhafte RL Anwendungen

TD-Gammon: Tesauro
» weltbestes Backgammon Programm
Aufzugssteuerung: Crites & Barto
» High Performance “down-peak” Aufzugscontroller
Lagerverwaltung: Van Roy, Bertsekas, Lee & Tsitsiklis
 10-15% Verbesserung gegenuber standard Industriemethoden
Dynamische Kanalzuordnung: Singh & Bertsekas, Nie &
Haykin

« High Performance Zuordnung von Funkkanalen zu
Mobiltelefonaten
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TD-Gammon
Tesauro, 1992-1995

il i Q\
E A W~ value  Aktionsauswahl
T durch 2-3 Lagensuche
5 s 3 |
PRy T REE TD Fehler
Vt+1_Vt

Starte mit zuféalligem Netzwerk
Spiele sehr viele Spiele gegen dich selbst
Lerne eine Wertefunktion anhand dieser simulierten Erfahrung

Dies produziert wohl den besten Spieler der Welt
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Aufzugseinteilung

_ Crites and Barto, 1996
10 Stockwerke, 4 Kabinen

Zustande: Knopfzustande; Positionen,
l Richtungen, und
l Bewegungszustande der Kabinen;

Personen in Kabinen & in Etagen

Aktionen: halte an X, oder fahre nach
Y, nachste Etage

Rewards: geschatzt, —1 pro Zeitschritt
fr jede wartende Person

Vorsichtige Schéatzung: ca. 1022 Zustande
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Performance Vergleich
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Trial-and-Error
learning

Thorndike (¥)
1911

Minsky

Klopf

Barto et al.

RL Geschichte

Temporal-difference
learning

Secondary
reinforcement (\V)

Samuel

Holland

Witten

Sutton

Optimal control,
value functions

Hamilton (Physics)
1800s

Shannon

Bellman/Howard (OR)

Werbos

Watkins
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MENACE (Michie 1961)

“*Matchbox Educable Noughts and Crosses Enging’
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