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Reinforcement Learning - Motivation - Pong
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Video Beschreibung

[ http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/

[ https://www.youtube.com/watch?v=60pwnLBODgY



https://www.youtube.com/watch?v=60pwnLB0DqY
http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/

Reinforcement Learning

Rechnergestitzter Ansatz, der versucht zu lernen, wie man sich in Bezug auf ein
Environment (Umgebung) moglichst optimal verhalt, um ein Ziel zu erreichen.

Dabei werden die Actions (Verhalten) eines Agent (Vertreter) optimiert, welcher vom
Environment nur Informationen zum State (Zustand) und Reward (Belohnung) erhalt.
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Reinforcement Learning - Terminology (Begrifflichkeit)

Policy () § - Definiert das Verhalten / die Strategie eines Agents

Reward @ - Beschreibung des Ziels; numerischer Wert, der vom Environment nach jeder
Action zurlickgegeben wird

Value function (v) .2/ - Definiert die Giite des aktuellen Zustandes, dabei werden mégliche
zukunftige Rewards auch in Betracht gezogen

Model & - Versucht das Environment zu modellieren, um Informationen tiber zukiinftige
mogliche Situationen zu erhalten



Markov Decision Process

Formelle Methode, um Reinforcement Learning Environments zu beschreiben.
Dabei wird die Markov Property (der aktuelle Zustand enthalt alle Informationen
Uber die Vergangenheit, “memoryless”) erfiillt.

Markov Decision Process

S - endliche Menge aller Zustande

A - endliche Menge aller Actions (Ubergéange zwischen Zustanden)

R - Reward fur jeden Zustandsiibergang

p - Discount Factor, Wert um den Unterschied zwischen aktuellem und
zukinftigen Reward zu quantifizieren



Markov Chain - Beispiel - Downbhill
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Value Functions

Reinforcement Learning Algorithmen versuchen Value Functions abzuschatzen
um moglichst passend Action durchzufiihren und den Reward zu maximieren.

State-Value-Function
Beschreibt den erwarteten Wert zu einem Zustand (S) unter der Policy ().

“Wie gut ist es, sich in einem bestimmten Zustand (S) zu befinden?”

Action-Value-Function

Gibt einen Wert, der beschreibt, wie der Ubergang vom Zustand (S) mit der
Action (A) zu Werten ist.

“Wie gut ist es, eine gewisse Action (A) im Zustand (S) durchzufiihren?”



State-Value-Function
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Action-Value-Function
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Q-Learning ist eine modellfreie Reinforcement Learning Technik. Sprich, die
Action-Value-Function (Q) ist unbekannt und soll selbstandig und méglichst
optimal erlernt werden.

Q(St, Ay) <—\Q(St> Ap)+alRi1+y max Q(Sty1,a)—Q(St, Ar)]

update

a - alle mogliche nachste Zustande
a - Explorations-Rate (0, 1]



Q-Learning - Beispiel - Grid World

Grid World
Ziel, mit so wenig Actions wie mdglich Zielfeld gelangen.

Rahmenbedingungen:

e (0, 0) ist das Zielfeld
e Startfeld arbitrar oy | ay | @y
e Erlaubte Actions

o auf, ab, link, rechts

. . (0, 2) (1,2) 2,2)
e Nicht erlaubte Actions

o diagonal, die Welt verlassen



Deep Q-Learning

Deep Learning meets Q-Learning — Deep Q-Learning

Motivation, oft ist es nicht moglich, alle moglichen Zustande eines
Environments abzubilden / abzuarbeiten / zu erlernen
Neuronale Netze, die die Action-Value-Function approximieren
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Neuronales Netz zufallig initialisieren
Spiele simulieren und merken
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Basieren auf den Simulationen Neuronales Netzwerk trainieren
Repetieren, bis man mit dem Resultat zufrieden ist
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