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Uberblick

= Grundbegriffe: Agent, Umgebung/Prozess,
Zustand, Aktion, Reinforcement, Steuerung.

= Welche Zielfunktion wird beim Lernen optimiert?

= Mathematisches Modell der Prozesse: Markov-
Prozesse.

= Langfristiger Nutzen von Zustanden: Bellmann-
Gleichung.
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Im Mittelpunkt steht...

= Ein Agent, der ein Ziel verfolgen moéchte (z.B.
durch Bewertungsfunktion definiert),

s Der Zustande beobachten kann und

s Der Aktionen ausfiihren kann, die den Zustand
beeinflussen.

o2
')
=
®
—h
®
.._‘
o
o
2
@
<
D
7
')
=
S
@
)
n
=
®
=
S
®
-
c
S
Q
O
)
—
)
<
=3
-
@,




.. Im Gegensatz zum Klassifikationslernen

= Dort kann eine Zielfunktion, die approximiert
werden soll, schon durch Beispiele beobachtet
werden.

= Ein Klassifikator muss ,nur” die Beispiele imitieren.

= Unser Reinforcement-Agent sieht keine Beispiele
fur das Steuerungsverhalten, das er realisieren soll.

= Er hat nur Performance-Feedback.
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Grundelemente

= Ein Agent beobachtet eine Umgebung (oder einen
Prozess).

= In jedem Zeitschritt t nimmt er einen Zustand s,
wabhr.

s FUr diesen Zustand wahlt er eine Aktion gus.

= Im nachsten Zeitschritt bekommt er eine
Belohnung "ha (Reinforcement).
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Grundelemente

= In jedem Zeitschritt kann der Agent seine
Steuerung = verandern.

= Eine Steuerung (Policy) kann zufallsabhangig
sein.

= r,(s,a) Ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass der
Agent im Zustand s die Aktion a wahit.
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Reinforcement-Agent

Belohnung

r:[+1

Agent

Steuerung 7,

Nachfolge-

Aktion
zustand S.4 %

Umgebung
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Reinforcement-Agent

Frag-Count
J Quake-Agent
Steuerung 7,
Neue Zielkoordinaten
Gegner-

Koordinaten

Gegnerkoordinaten
und -anzahl
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Ziel des Lernprozesses

= Agent bekommt Belohnungen 100G
= Was genau soll der Agent maximieren?
= Episodische Prozesse:

1 T
R=—)>r
T ; t
s Kontinuierliche Prozesse:

2 t
R=r+,+7L+..=) 7',
t=1

n
')
=
®
—h
®
.._‘
W
o
2
@
<
)
7
')
.
>
@
)
n
=
®
=
>
®
>
c
>
o
)
®
[l
)
<
=3
>
®.




Umgebungen

= Wie konnen wir Umgebungen/Prozesse
mathematisch beschreiben?

= Von jedem Zustand s und Aktion a gibt es
Nachfolgezustande, in die der Prozess mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit Gbergehen kann.

= Auch die Belohnung kann vom Zufall abhangen.

Pr[st+1 =S, i1 = rl| St’at]

10
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Markov-Prozesse

= Wenn die Wahrscheinlichkeit fur einen
Nachfolgezustand St.1 und eine Belohnungl;,, (S, @)

= Nurvon Zustand S; und Aktion &; abhéngt,

= Nicht aber davon, wie wir in den Zustand &
gelangt sind,

Pris,, =s" I =r'|s,a]
= I:)r[st+1 — SI, If't+1 = rl| St’a‘t""’sl’al]

= Dann heildt der Prozess Markov-Prozess
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Markov-Prozesse

= Markov-Prozess: Wir wissen immer, in welchem

Zustand wir sind.

Langsam drehen

Kugel im Lauf

s

Kugel in Trommel

\»

Schnell drehen

Keine Kugel

" Loch im Kopf

Schuss

" Wette gewonnen
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Nicht-Markov-Prozesse

= Nicht-Markov-Prozess: Nicht alle Zustande kdnnen

identifiziert werden.

Langsam drehen

T

Kugel in Trommel ?77?

w

Schnell drehen

Loch im Kopf
A
S

chuss

-\

Wette gewonnen
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Markov-Entscheidungsprozesse

= Ein Reinforcement-Lernproblem mit Markov-
Eigenschaft heil3t Markov-Entscheidungsprozel}
(Markov Decision Process, MDP)

= Mit endlich vielen Zustanden: Endlicher Markov-
Entscheidungsprozess.

= Ohne Markov-Eigenschaft: Partiell beobachtbarer
Markov-Entscheidungsprozess (Partially
Observable Markov Decision Process, POMDP)
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Wie gut ist Zustand s (langfristig)?

= Wie gut ist es im Mittel, bei einer Policy 7z Im
Zustand s zu sein?

V7(s)=E[R |, =5] = E{Zy e | S —s}
= E[r, + R0y |5 = 9]
=) Pr[s,, =5'|s, =s,a, =7(3)]
B0 15, =58, = 7(8), 5. = S+ 7[R [ 0 = 5]
—ZPr[sm—sls =s,a, = 7(s)]
L 15, =52, = 2(5), 500 = ST+ V5 ()
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Bellmann-Gleichung

= Value-FunktionV ”(s) : langfristiger Nutzen eines
Zustandes s.

= Wird durch rekursive Bellmann-Gleichung
beschrieben.

V7(s) = Z Prls,,, =s'ls, =s,a, =7(s)]
[E[n+1 |5, = 5,8, =7(5), 5., = S|+ V" (5)]

= Wenn die Losung fur ein Problem bekannt ist, dann
lasst sich schnell eine optimale Steuerung finden.
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Bellmann-Gleichung

= Problem: Es missen gleichzeitig

= V7”(s)geschatzt und

= 7 zum Maximieren von V”(S) festgelegt werden.
= Beides hangt aber voneinander ab.

« Pris,,=s"r,,=rs,a] undr(s,a) missen
bekannt sein (wir brauchen ein Modell des
Prozesses).
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Value-Iteration-Algorithmus

= Beginne mit V (s) =max ,r(s,a) fiuralles.
= Solange V sich noch andert
Fur alle Zustande s,

V (S) « max a{r(s, a)+ > Pr[s'|s,alV (s')}

= Optimale Policy:
7 (S) = arg max a{r(s, a)+ Z Pr[s'|s,a]/V (s')}
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Beispiel

Scheffer, Bickel: Maschinelles Lernen und Data Mining
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Q-Learning

= Der Value-lteration-Algorithmus kann nur
angewandt werden, wenn ein Prozessmodell
existiert.

= (Pr[s,, =s'r., =r's,a]undr(s,a) mussen bekannt
sein).
= Q-Learning funktioniert ,durch ausprobieren®.

= Q-Funktion: Erwartete langfristige Belohnung, wenn
wir im Zustand s Aktion a ausfuhren.

Q(s,a)=r(s,a)+ 72 Pr[s'| s,a]max_ Q(s',a")
= Kann wie folgt geschatzt werden.

n
')
=
®
—h
®
.._‘
W
o
2
@
<
)
7
')
.
>
@
)
n
=
®
=
>
®
>
c
>
o
)
®
[l
)
<
=3
>
®.

20




Q-Learning-Algorithmus

= Initialisiere Tabelle Q(s,a) auf 0.

= Solange sich die Q-Tabelle noch andert
Beobachte Zustand s
Wahle Aktion a aus (halb-zuféllig)

Beobachte r(s,a) (kurzfristige Belohnung) und
Nachfolgezustand s'.

Aktualisiere Q(s,a) «—r(s,a)+y max, Q(s',a')
S< ¢

= Optimale policy: 7z*(s)=argmax, Q(s,a)
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Beispiele

= Backgammon: TD-Gammon spielt auf
Weltmeisterniveau.

= Prozesssteuerung: Steuerung biochemischer
Prozesse

= Robotik: Steuerung mobiler Roboter.
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Zusammenfassung

= Reinforcement-Agent beobachtetet Zustande und
reagiert mit Aktionen.

= Ziel ist eine Steuerung (Policy) 7,

x die die Reinforcement-Funktion R flr einen Markov-
Prozess maximiert.

= Dabei beschreibt die Bellmann-Gleichung den
langfristigen Nutzen V”(S) eines Zustandes bei
gegebener Policy T

s Prozessmodell bekannt: Value-Iteration-
Algorithmus.

= Unbekanntes Prozessmodell: Q-Learning.
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