Monte Carlo Methoden

Ziele dieser Vorlesung:

e Monte Carlo Methoden lernen von vollstindigen Beispiel-Returns

— Sind nur fiir episodische Aufgaben definiert

e Monte Carlo Methoden lernen direkt aus Erfahrung

— Online: Kein Modell notig, erreicht trotzdem Optimum
— Simuliert: Kein vollstindiges Modell nétig

Dieser Teil ist aus “Reinforcement Learning: An Introduction”, Richard S. Sutton and Andrew G. Barto
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Monte Carlo Policy Evaluierung

o Ziel: lerne V7™ (s)
e (GGegeben: eine Anzahl Episoden fiir v die s enthalten

e /dee: durchschnittliche Returns, die nach Besuchen von s beobachtet werden

o Fuvery — Visit MC': durchschnittliche Returns fiir jedes Mal, dass s in einer
Episode besucht wird

o F'irst — Visit MC': durchschnittliche Returns fiir das erste Mal, dass s in einer
Episode besucht wird

e Beide konvergieren asymptotisch
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First — Visit Monte Carlo Policy Evaluierung

Initialisiere:
7 < zu evaluierende Policy
V <« eine beliebige Zustands-Wertefunktion
Returns(s) < eine leere Liste, fiir alle s € S
Wiederhole unendlich:
(a) Generiere eine Episode mit Hilfe von 7
(b) Fiir jeden Zustand s, der in der Episode vorkommt:
R < Return nach dem ersten Auftreten von s

Hiange R an Returns(s) an

V' (s) < Durchschnittliche (Returns(s))
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Blackjack Beispiel

o Ziel: erhalte eine groBere Kartensumme als der Kartengeber ohne 21 zu
libersteigen

e Zustdnde (200 gibt es):
— gegenwartige Summe (12 - 21)
— die sichtbaren Karten des Kartengebers (Ass - 10)
— habe ich ein brauchbares Ass?

e Reward: +1 fiir den Sieg, 0 fiir Unentschieden, -1 bei Niederlage

e Aktionen: Rest (fordere keine Karten mehr), Karte (fordere eine weitere
Karte)

e Policy: Rest, wenn meine Summe 20 oder 21 betrdgt, ansonsten Karte
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Backup Diagramm fiir Monte Carlo

e Die ganze Episode ist enthalten

e Nur eine Wahl in jedem Zustand (an-
ders als bei DP)

e Bei MC gibt es kein Bootstrapping

e Die Zeit, die zur Schatzung eines
Zustands noétig ist, hangt nicht von
der gesamten Zahl der Zustande ab
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Monte Carlo Schatzung der Aktions-Werte (Q)

e Monte Carlo ist am niitzlichsten, wenn kein Modell zur Verfiigung steht

— Wir wollen Q* lernen

e (J7(s,a) - durchschnittlicher Return beginnend beim Zustand s und bei
Aktion a und Folgen von 7

e Konvergiert auch asymptotisch wenn jedes Zustands-Aktions Paar besucht
wird

e Exploriere die Starts: jedes Zustands-Aktions-Paar hat eine
Wahrscheinlichkeit ungleich Null, das Start-Paar zu sein
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Monte Carlo Control

evaluation

m
“ 9,
T—>greedy(Q

Verbesserung

e MC Policy lteration: Policy Evaluierung mit MC Methoden, gefolgt von
Policy Verbesserung

e Policy Verbesserungs-Schritt: “Greedifiziere” mit Bezug auf die
Werte-Funktion (oder die Aktions-Werte-Funktion)
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Konvergenz von MC Control

e Das Policy Verbesserungs-Theorem sagt uns:
Q(s,miia(5) = QH(s,argmax Q" (s, a))
= maxQ"*(s,a))

> Q7 (s,mi(s))
= V()

e Dies setzt Explorierende Starts und eine unendliche Zahl an Episoden fiir
die MC Policy Evalueriung voraus

e Um Letzteres zu losen:

— nur bis zu einem gegebenen Giitegrad updaten
— wechsle zwischen Evaluierung und Verbesserung per Episode
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Monte Carlo Explorierende Starts

Initialisiere fiir alle s € S, a € A(s):
Q (s, a) < beliebig
m(s) < beliebig
Returns(s, a) < leere Liste
Wiederhole unendlich:
(a) Generiere eine Epsiode mit Hilfe Explo-
rierender Starts und 7
(b) Fiir jedes Paar s, a das in der Episode
auftaucht:
R <« Return nach dem ersten
Auftreten von s, a
Hiange R an Returns(s,a) an
Q(s,a) <«  durchschnittliche

(Returns(s,a)) Der Fixpunkt ist die optimale
(c) Fiir jedes s in der Episode: Policy 7"
m(s) < argmax Q(s, a) Der Beweis steht noch aus
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Blackjack Beispiel Forts.

e Explorierende Starts

e Initiale Policy wie zuvor beschrieben
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On — Policy Monte Carlo Control

e On — Policy: erlerne die gegenwartig ausgefiihrte Policy

e Wie werden wir Explorierende Starts los?

— Wir brauchen soft Policies : w(s,a) > 0 fiir alle s und «a
— z.B. e-soft Policy:

€ et €
—€
A(s) A(s)
non-max greedy

e Wie bei GPI: Nihere die Policy der greedy Policy an (z.B. e-soft)

e Konvergiert zur besten e-soft Policy
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On — Policy MC Control

Initialisiere fiir alle s € S, a € A(s):
Q (s, a) < beliebig
Returns(s, a) < leere Liste
7 «— eine beliebige e-soft Policy
Wiederhole unendlich:
(a) Generiere eine Epsiode mit 7
(b) Fiir jedes Paar s, a das in der Episode auftaucht:
R +— Return nach dem ersten Auftreten von s, a
Hinge R an Returns(s, a) an

Q (s, a) < durchschnittliche (Returns(s,a))
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(c) Fiir jedes s in der Episode:

a” «— arg max Q(s, a)
a

e s A e {E/TA:)\G/'A(S” o o
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Off — Policy MC Control

e Verhaltens- Policy generiert Verhalten im Umfeld

e Schatzungs-Policy ist die Policy, die man erlernt
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7’ folgen und dabei 7 erlernen

Angenommen wir haben ng Returns, R;(s), vom Zustand s, jeder mit der
/

/
Wahrscheinlichkeit p;(s), von 7 generiert zu werden und der Wahrscheinlichkeit p,, von 7
generiert zu werden. Dann kénnen wir schatzen:

S B B
pi(s)
D

pi(s)

Vi(s) =

dass von den umgebenden Wahrscheinlichkeiten p;(s) und p;(s) abhangt. Allerdings,

Ti(S)—l Qa
pi(sy) = 1,27 “m(sy, a’k)PSkkSkH
und (-1
pi(se)  ILL) m(skar)Pols, (o)1 (S, ax)

T,i(S)—l k=t

P;(St) I8 7' (sk, a”f)P:kkSkH 7' (sk, ar)

So hangt das bendtigte Gewicht pi(s)/p;(s) nur von den zwei Policies und nicht von der
gesamten Dynamik der Umgebung ab.
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Off — Policy MC Control

Initialisiere fiir alle s € S, a € A(s):
Q (s, a) < beliebig
N(s,a) <— 0 ; Zdhler und
D(s,a) < 0 . Nenner von Q(s, a)
7 «— eine beliebige deterministische Policy
Wiederhole unendlich:
(a) Wihle eine Policy 7' und generiere mit ihr eine Episode:
S0y A0y Ty S1y A1, T2y « -« s ST—1, AT—1, T'Ty ST
(b) 7 < spatester Zeitpunkt, zu dem a, # 7w(s;)
(c) Fiir jedes Paar s, a das in der Episode nach 7 auftaucht:
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t «— der Zeitpunkt des ersten Auftretens (nach 7) von s, a

N(s,a) «— N(s,a) + wR;

D(s,a) «<— D(s,a) +w

N(s,a)
Q(S’ CL) — D(s,a)
(d) Fiir jedes s € S:

w(s) < arg max, Q(s, a)
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Inkrementelle Implementierung

e MC kann inkrementell implementiert werden

— spart Speicherplatz

e Errechne den gewichteten Durchschnitt jedes Returns

Vn _ 2221 kak Vn—|—1 = Vn -+ I;[U/n—i—l [Rn_|_1 — Vn]
D 1 W ntl
Wn—|—1 — Wn + Wn+1
nicht-inkrementell Vo = Wo=0

iInkrementelles
Aquivalent
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Rennbahn Beispiel

e Zustdinde: Planquadrate, Geschwindigkeit horizontal und vertikal

e Rewards: -1 auf der Strecke, -5 neben der Strecke

o Aktionen: +1, -1, 0 zur Geschwindigkeit

e 0 <Geschwindigkeit < 5

e Stochastisch: 50% der Zeit bewegt es sich 1 Extra Quadrat hoch oder nach rechts

Finish
line

Finish
line

Starting line Starting line
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Zusammenfassung

e MC hat mehrere Vorteile ggii. DP:

— Es kann direkt von der Interaktion mit der Umgebung lernen

— Vollstandige Modelle sind nicht notig

— Man muss nicht alle Zustande fiir das Lernen benutzen

— Es entsteht weniger Schaden durch Markovsche VerstéBe (dazu spater mehr)

e MC Methoden liefern einen alternative Policy-Evaluierungs Prozess

e Ein Problem muss man beachten: geniigend Exploration beizubehalten
— Explorieren von Starts, soft Policies

e Kein Bootstrapping (im Gegensatz zu DP)
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