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Problemstellungen des
maschinellen Lernens

Uberwachtes Lernen:
Lernen einer Entscheidungsfunktion aus Beispielen der
richtigen Entscheidung.

Unuberwachtes Lernen:
Lernen von zB. Partitionierungen von Daten (Clustern)
ohne Beispiele fur die richtige Partitionierung.

Reinforcement Learning:

Lernen von sequenziellen Entscheidungen. Die Gute
einer Entscheidung wird durch die Gute der
Entscheidungssequenz bestimmt.

— Temporal Credit Assignment Problem.



Beispiele

= Schach: Welcher Zug hatte wieviel Einfluss auf das
Spielergebnis?

= Robofullball: Ziel ist es, ein Tor zu schiel3en. Aber
welche Bewegungen haben das ermoglicht?

= Helikopterflug: Welche Bewegungen mussen
ausgefuhrt werden, um bei unvorhersehbaren
aulderen Bedingungen nicht abzustirzen.



Lernen aus Interaktionen
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Wann Reinforcement Learning?

= Verzogerte Bewertung von Aktionen.
(Temporal credit assignment problem)

= Kontrollprobleme

= Agenten — Das volle KI-Problem



Was ist Reinforcement Learning?

s RL-Methoden sind ,Sampling based methods to
solve optimal control problems “ (Richard Sutton)

= Suche nach einer optimalen Policy: Funktion von
Zustand zu Aktion.

s Optimalitat des Lernens: Policy mit hochstem
erwarteten Reward.

m Aber auch: schnelles Lernen ohne zuviele Fehler
ZU machen.



Beispiel: Gridworld




Markov Decision Processes

= Markov-Entscheidungsprozess (S,A,R,P)

= S :endliche Zustandsmenge

= A : endliche Aktionsmenge

= P: Ubergangswahrscheinlichkeiten
P(s'|s,a) s,s' € S,ae A

s R : Erwarteter Reward. Beschreibt den sofort

erzielten Gewinn.
R:(SxA)—R

= Discount factor o<~ < 1.



Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
Startzustandss cS

Zielzustand ¢ < ©




Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S

= Aktionsmenge A

A=(links, rechts, oben, @
unten)




Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A

= Ubergangswahrscheinlichkeit @
P

P((1,2)|(1,1), rechts) = 1
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s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A

= Ubergangswahrscheinlichkeit @
P

s Erwarter Reward R
R((1,1),rechts) =0




Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A

= Ubergangswahrscheinlichkeit
P

s Erwarter Reward R
R((4,5),unten) = 1




Markov Decision Processes

= Markov-Entscheidungsprozess (S,A,R,P)

= S :endliche Zustandsmenge

= A : endliche Aktionsmenge

= P: Ubergangswahrscheinlichkeiten
P(s'|s,a) s,s' € S,ae A

s R : Erwarteter Reward. Beschreibt den sofort

erzielten Gewinn.
R:(SxA)—R

= Discount factor o<~ < 1.



MDP

= Eine deterministische stationare Policy bildet
Zustande auf Aktionen ab.

T: S5 — A

= Stochastische Policy: Funktion von Zustanden auf
eine Verteilung von Aktionen.

= Ziel: Finde Policy 7, die den erwarteten kumulativen
(discounted) Gewinn maximieren.

Erp | Y 7'R(st, W(st))}




Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A
= Ubergangswahrscheinlichkeit P
s Erwarter Reward R
= Discountfaktor ¥ =0,9
s Policy 7
Gute Policy 7, =
s Erwarteter discounted Reward

= & &=
1| & e

1= = =0

Em{i V'R(s,,7(5))| 5, :ss} —0,97
| t=0



Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A
= Ubergangswahrscheinlichkeit P
s Erwarter Reward R
= Discountfaktor ¥ =0,9
s Policy 7
Schlechte Policy 7, =
= Erwarteter discounted Reward

Eﬁp[z 7 R(s,7(s,) | 5, =ss}=0,923
| t=0



Markov-Eigenschaft

= Markov-Eigenschatt:

P(St—|—1|8t7at78t—17at—17'"7507a0) — P(St+1|8t7at)

R(si,ae,8¢-1,a¢-1,...,50,a0) = R(s¢,a)

= Aus Sequenz von Beobachtungen und Aktionen
wird Zustand.

= Markov-Eigenschaft in Realitat selten genau erfullt.



Value Functions — Bewertungsfunktionen

= Value function V7(s) fur einen Zustand s und Policy 7

beschreibt den erwarteten kumulativen Gewinn der
von diesem Zustand aus erreicht wird.

V™(st) = Exp | > V" R(strr, w(s141))
k=0

s Es existiert immer eine optimale deterministische
stationare Policy 7, die die Value Function maximiert.

V*(s) = max V7(s)
VT (s) = V7 (s)



Beispiel: Gridworld

s Zustandsraum S
= Aktionsmenge A
= Ubergangswahrscheinlichkeit P
s Erwarter Reward R
= Discountfaktor ¥ =0,9
s Policy 7
Gute Policy 7, =
s Erwarteter discounted Reward

1| & e

= = -
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8)= B | 57 R 5,00) | =08
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Value Functions

= Bewertungsfunktion fur Zustand-Aktion-Paar:

QW(St, Clt) — R(Su at) + En p Z’ykR(st+k, W(St+k))
k=1
= Optimale Bewertungsfunktion

Q" (st,a) = R(s,a) +vEp[V™(st41)]

= Annahme: tabellarische Speicherung der
Bewertungen aller Zustande


Presenter
Presentation Notes
Q^*(s,a) = R(s,a) + \gamma E[V(s‘)]


Bellman-Gleichungen

= Fur Bewertungsfunktionen gelten die Bellman-
Gleichungen (durch Markov-Eigenschaft)

V7™ (st)

E?T,P ZﬁkR(SHkﬂT(SHk))}
k=0

= FE.p|R(st,m(st)) + 7 Z’VRR(SHI@JA, 7T(375—ch+1))]
) k=0

= FE.p :R(St, m(st)) + 7Vﬂ(8t+1))}

= R(s,m(s0)) +7 Y Plseralse, m(s0))V™ (s041)

St+1€S



Bellman-Gleichungen

= Zustand-Aktion-Bewertungsfunktion:

QW(Sta CLt) — R(St, at) + ’VEW,P [QW(StH, 7T<5t+1))}

= Die Bellman-Gleichungen bilden ein lineares
Gleichungssystem

VT = R+44P"VT”
-V (I-~P")"'R



Bellman-Operatoren

= In (linearer) Operatorschreibweise:
VT(' — TT('VT('

s Mit linearem Operator 1™

(T™V)(s) = R(s,m(s)) +7 Y P(s/|s,m(s))V(s)

s’eS

> V7ist ein Fixpunkt des Bellman-Operators 77 .



Bellman-Optimalitatsgleichungen

= Bellman-Gleichungen fur das Kontrollproblem.

= Rekursive Beziehungen der optimalen Value
Functions.

V*(sy) = m(?XEW,T [R(st,a)+7V*(st+1)]

Q*(Staat) — R(St,at)‘|"YE7T,T[mC?XQ*(St+1aCL)}



Modellwissen

s Es ergeben sich unterschiedliche
Problemstellungen je nach Wissen uber den MDP.

= MDP vollstandig bekannt.
— Planen.

= MDP nicht oder teilweise bekannt. Es kann
Erfahrung gesammelt werden durch Interaktion mit
der Umgebung.
— Reinforcement Learning.



Arten von Reinforcement Learning

= Reinforcement Learning-Methoden konnen
eingeteilt werden bezuglich der Verwendung der
Interaktionsbeispiele.

s Indirekte Methoden:
Model learning

s Direkte Methoden:
Direct Policy Search
Value function estimation



.

MDP vollstandig bekannt -
Dynamische Programmierung

s 2 Schritte zum Berechnen der optimalen Policy:
Policy Evaluation: V™ berechnen fur festes m,
Policy Improvement: Neues ., bestimmen

= Policy lteration.

= Bellman-Gleichungen bilden ein lineares
Gleichungssystem.

s Zustandsmengen sind allerdings in der Realitat in
der Regel zu grold um Standardlosungsverfahren
fur LGS zu verwenden.


Presenter
Presentation Notes
zB RubiksCube


Policy Iteration

» lteratives Verfahren: V7 iterativ durch Folge von
Approximationen V, berechnen

Visr(st) = En|R(se,w(s0) +1Vilsi1)

= R(s,m(a)+7 Y T(sesalse, m(50))Vi(se41)

s Greedy Policy Improvement:

Tr+1(s) = argmax@Q™(s,a)
a



Beispiel: Gridworld

= Discountfaktor 7 =0,9
= Start Policy =, =

= Policy lteration:

Berechne '™
durch Folge von
Approximationen Ve
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Beispiel: Gridworld

= Discountfaktor ¥ =0,9
= Start Policy =, =

= Policy lteration:

Berechne '™
durch Folge von .
Approximationen V'

Policy Improvement:
Berechne greedy Policy 7,

o

o

o
9)

o

JoemSem qm ¢

=




Policy Evaluation

= |m Limit k—>o0 konvergiert V.. zu V. Konvergenzrate
O(M): IV, = Vil = O(*)

= Beweis z.B. uber Banach'schen Fixpunktsatz.
s Sei B=(B,||.||) ein Banachraum.

s Sei T ein Operator T:B— B, so dass

17U = TV]| < 7 [|U = V]| mit 4<1.
T nennt man dann eine ~-Kontraktion.

= Dann hat T einen eindeutigen Fixpunkt Vund es gilt,
dass fur alle V., € Bdie Folge V,, =T'V,, k > oo
gegen Vkonvergiert. Aulterdem gilt ||V, — V|| = O(¥%)



Policy Evaluation

s Es gilt, dass der Bellman-Operator 1™

(T™V)(s) = R(s,m(s)) + v Y _ P(s'|s,7(s))V(s)
s'eS
eine y-Kontraktion ist. Daraus folgt, dass die

iterative Anwendung des Operators

Vip1(s) = (T™Vi)(s) = R(s,m(s)) +v Y P(s'|s,m(5)) Vi(s")

gegen V7™ konvergiert.



Policy Evaluation: Kontraktion

s Was bedeutet Kontraktion?

[T Vi1 =TVl < || Vierr — V]
s Anwenden der lterationsvorschrift:

[Vit2 = Vsl < 9l[Visr — Vi

s Die Distanz zur echten Value Function verringert
sich pro Iteration mit Faktor ~ (im sup-Norm Sinne).

VT = Vil = IT"VT =T Vi | < 4[[V7" = Vi



Policy Improvement

s Greedy Policy Improvement

Tht1(s) = argmax@™(s,a)

= Policy Improvement Theorem:

Seien 7' und 7 deterministische Policies fur die qilt,
dass fiir alle scS: Q7(s,7'(s)) > V(s).

Dann V7 (s) > V7(s)



Value lteration

= Value lteration fur das Kontrollproblem:

Virt1(sy) = max [R(st, a)+ -~y Z T(s¢x1|Se, a)Vk(stH)]

St+1

Qk—l—l(saa) — R(Saa) +VZT(S/|870’) HZ@XQk(Slaa/)

S

= Konvergiert gegen Q" fur k—oc
= Ahnlicher Beweis.



MDP unvollstandig —
Reinforcement Learning

= Indirektes Reinforcement Learning: Modelbasiert
s Lerne Modell des MDP:
Rewardfunktion R
Transitionswahrscheinlichkeiten P

s Anschliel3end Planen.

= Exploration / Exploitation Problem:
um R und P gut schatzen zu konnen, mussen alle
Zustande und Zustandsubergange beobachtet
werden. (Im tabellarischen Fall)



Monte-Carlo Methoden

= Lernen von episodischen Interaktionen mit der
Umgebung.

s Ziel: Lernen von Q™(s,a).

= Monte-Carlo Schatzung von Q7(s,a): Mittelwert
bilden Uber gesamplete kumulative Rewards.

s Erwartungstreue Schatzung des echten erwarteten
Rewards. Varianz fallt mit 1/n.



Monte-Carlo Methoden

s Berechnungszeit der Schatzung ist unabhangig von
der Grolde des Zustandsraums.

s Problem: Falls = deterministisch werden viele state-
action-Paare ()(s,a) nie beobachtet.

= Probleme beim Policy Improvement-Schritt

s LoOsung: stochastische Policies, z.B. e-greedy
Policies.



Temporal Difference Learning

s |dee: Updates von Zustanden auf Grund von
Schéatzungen von anderen Zustanden.

= Naturliche Formulierung als Online-Methoden.

= Anwendbar auch fur unvollstandige Episoden.

= Nachteil gegentuber Monte-Carlo:

Starkerer Schaden durch Verletzung der Markov-
Eigenschaft.



Q-Learning

s Q-Learning Update-Schritt:

Q(st,ar) <« (1 —ay)Q(st,a4)
+oy (R(st, az) +ymax Q(s+1, a'))

= Konvergiert gegen Q" falls
Jeder Zustand unendlich oft besucht wird
FUr den Schrittweitenparameter qilt:

oo oo
g Qi = OO0 g oz? < 0

Beweis folgt durch Theorie der stochastischen
Approximation aus dem Beweis fur DP-Fall.



Q-Learning

s Off-Policy-Methode. Dadurch wird das Exploration /
Exploitation Problem gelost.

= Lernen einer optimalen Policy = wahrend nach
einer anderen Policy 7' entschieden wird.

= Die Policy * kann z.B. eine stochastische Policy
mit (s,a)>0 fur alle s und a sein, damit @)
konvergiert.



SARSA

= SARSA: On-Policy Temporal Difference Methode.

Q(st,ar) +— (1 —ou)Q(se,ar)
T (R(St7 at) T ’YQ(StH, at+1))

= Exploration / Exploitation Problem.

s SARSA vollzieht einen 1-Schritt Temporal-
Difference Updateschritt.



N-step Returns

= Allgemeine Updateregel:
V(St) < (1 — Oét)V(St) —+ OétAV(St)

s [emporal Difference Methoden machen 1-Schritt
Updates: Alv(st) = R, +7V(St+1)

= Monte-Carlo-Methoden machen dagegen Updates,
die auf der gesamten Episode basieren:

AOOV(St) — R() + ’)/Rl + ’}/QRQ + ’73R3 + ...

s N-Schritt-Updates:
AV (st)=Ro+yRi+7’Ra+...+9" "Ru_1+ 9"V (sp)



Ry R Ry, Ry ... R, Rt
Al . RO—I— WV(Sl)
A2 . RO—I— 7R1—|— ’}/ZV(SQ)
Az:  Ro+7yRi+ v Rot 7’V (s3)

Ar:  RotyRi+ V?Rot+ ¥Rs  +... +9"V(sp)

As: Ro+~vRi+ Y?Ry+ v3Rs  +... +v*Rp+~*" T R+ . ..



Wk

Weo

Ry R R, Ry ... Ry Rii
Al . RO—I— ’YV(Sl)

AQ . RO—I— "YRl—I— ’}/ZV(SQ)

Az:  Ro+vRi+ v Rot 77V (s3)

Ar:  RotvyRi+ v?Rot Ry +... +9"V(sp)

As: Ro+vRi+ Y?Ro+ v3Rs  +... 4R+ ~" T R+ ...

= |dee: gewichtete Summe aller n-step Returns

A = Z ’ka]{;V<SO)
k=1



Ry Ry Rs Rs oo Ry
(1 — )\) Al . Ro—l— ’)/V(Sl)

(1 — )\))\ AQ . Ro—l— ’)/R1—|— ’VQV(SQ)

(1 — )\))\2 Ag : R(H— ’7R1—|— ’72R2—|— ’73V(83)

— MANL Ay Ro+yRi+ v2Ro+ YRy 4. 95V (sg)

= TD()\) Update: A(N) = i(l — M)A TIALV (s0)

k=1

s 0<\A<1 interpoliert zwischen 1-step und MC.



Bias-Variance-Tradeoff

Ry Ri Rs Ry ... Ry Risr
Al . R0—|— WV(Sl)
Ag: | Ro+~vRi+ ~v?V(s3)
Az : | Ro+~vRi+ v?Ro+ 7°V(s3)

Weniger
Bias

Ak : | RotyRi+ V2Rt ¥Ry  +... +7 V(s

Mehr Varianz

AU 4 Ro+~vRi+ Y?Ro+ v*Rs  +... +Y* R+ " R+ . ..



Eligibility Traces

= Algorithmische Sicht auf TD(\)

= Einfuhrung eines zusatzlichen Speichers e(s) fur
jeden Zustand scS.

= Nach Beobachtung <s,,a,,R,,s,,,>, berechne

5t < Rt + ’)/V(St_|_1) — V(St)
e(sy) <+ e(sy)+1

= Update fur alle Zustande
[ l [1] Visit Times
Viis) <+ V(s)+ ade(s)

M Conventional
6(8) <_ )\’Y@(S) Accumulate

Traces

R [ e

Traces



	Reinforcement Learning
	Inhalt
	Problemstellungen des �maschinellen Lernens
	Beispiele
	Lernen aus Interaktionen
	Wann Reinforcement Learning?
	Was ist Reinforcement Learning?
	Beispiel: Gridworld
	Markov Decision Processes
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Markov Decision Processes
	MDP
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Markov-Eigenschaft
	Value Functions – Bewertungsfunktionen
	Beispiel: Gridworld
	Value Functions
	Bellman-Gleichungen
	Bellman-Gleichungen
	Bellman-Operatoren
	Bellman-Optimalitätsgleichungen
	Modellwissen
	Arten von Reinforcement Learning
	MDP vollständig bekannt – �Dynamische Programmierung
	Policy Iteration
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Beispiel: Gridworld
	Policy Evaluation 
	Policy Evaluation
	Policy Evaluation: Kontraktion
	Policy Improvement
	Value Iteration
	MDP unvollständig —�Reinforcement Learning
	Monte-Carlo Methoden
	Monte-Carlo Methoden
	Temporal Difference Learning
	Q-Learning
	Q-Learning
	SARSA
	N-step Returns
	TD(¸)
	TD(¸)
	TD(¸)
	Bias-Variance-Tradeoff
	Eligibility Traces

