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Einfihrung
* Thema
* Problemstellung

Relevante Reinforcement Learning Verfahren
* Dynamische Programmierung
« Temporal Difference Learning
* Generalisierung und Funktionsapproximation

Anwendungsfalle der Verfahren

Praktische Herausforderungen
* Beschleunigung der Lernverfahren
* Diskretisierung kont. Zustands- und Aktionsraume

Zusammenfassung

Bedeutung fur eigene Arbeitsziele
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Reinforcement Learning
in der Modellfahrzeugnavigation

Konkreter Anwendungsfall:

Geschwindigkeitsregelung

Geschwindigkeitsmaximierung
= Zeitminimierung

Einhaltung einer maximalen Zentripetalkraft
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Relevante Reinf ning Verfahren

Dynamische Programmierung

Temporal Difference Learning

Generalisierung und Funktionsapproximation
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Relevante Reinf ning Verfahren

Dynamische Programmierung

aus den 1950er Jahren von Richard E. Bellman
basiert auf vollstandigem Markov Modell
Bestimmung einer optimalen Zustandstrajektorie durch

value iteration
policy iteration
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Relevante Reinf ning Verfahren

Temporal Difference Learning (TD Learning)

schrittweise Update der value function

Zustandswert wird beim Verlassen geupdated:

AV(s,) wird als temporal difference bezeichnet

prinzipiell analog mit der Q-Funktion

mit i als estimation policy
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Relevante Reinf ning Verfahren

Temporal Difference Learning (TD Learning)

Strategien...
zur praktischen Anwendung
zum Erlernen der Q-Funktion

eine Strategie fiir beides Nutzen
on-policy Verfahren (SARSA)

jeweils eine unabhdngige Strategie
off-policy Verfahren (Q-learning)
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Relevante Reinfi rning Verfahren |

Generalisierung und Funktionsapproximation Gliederung

Problem: Sehr groBe Zustands- u. Aktionsrdume Eliung

zu wenig Speicherplatz
zu wenig Rechenzeit
zu viel Zeit zum Lernen benotigt

* Thema

* Problemstellung

Verfahren

* Dyn. Programmierung

Funktionsapproximation nach [Sutton u. Barto]:
Gradienten-Abstiegs-Methoden
lineare Methoden

Grob- u. Teilkodierung
Kubische Splines _ & T Anwendungsfalle
Radiale Basisfunktionen

* TD Learning
* Generalisierung u. FA
—Spline

Herausforderungen
* Beschleunigung
* Diskretisierung
nicht lineare Methoden
Mustererkennung o Zusammenfassung
neuronale Netze _
Regressionsmethoden Bedeutung f. AZ




Anwer nsfalle

Anwendungsfille aus [Kaelbling u.a.] Gliederung

Devilsticking robot Einfiihrung
DP Boxpushing robots [Mahadevan] . Thema

(Q-learning) e =tellling

Fahrstuhlsteuerung [Crites u. Barto]
(Q-learning, MLP)

Verfahren
* Dyn. Programmierung
* TD Learning

* Generalisierung u. FA

Backgammon [Tesauro] 2-gliedriges Pendel [Coulom] Anwendungsfille
MLP mit TD(A) TD(A) mit MLP / Gauss network

D K 15 B I¥ B BN 31 27 234
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Prothese (Bein/Hiifte/Knie) aus [Thrasher]
SL + RL [Williams] Reinforce Algorithmus

Hip torque

Knee torque
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_Praktische

Beschleunigung der Lernverfahren
Vorwissen iiber die Systemumgebung
Eligibility Traces
Hybride Ansatze
Exploration vs Exploitation

Diskretisierung von Zustands- und Aktionsraumen

Konferenzen, Symposia, Workshops
National conference on Artificial Intelligence (24th in 2010)
Florida Artificial Intelligence Research Society (23th in 2010)
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_Praktische

Beschleunigung der Lernverfahren

v Vorwissen liber die Systemumaqgebung

vorprogrammierte, menschliche Vorkenntnisse
geringerer Grad der Autonomie

Beispiele aus [Kaelbling u.a.]:
Erwartung bestimmter Funktionsverlaufe (Approx.)
Passende, manuelle Diskretisierung des Zustandsraums
Vorkenntnisse iiber den Zustandsraum
Erfahrungen aus Statistiken
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_ Praktische |

Beschleunigung der Lernverfahren Gliederung

v Eligibility Traces (e-traces) Einfihrung

* Thema

* Problemstellung

Erweiterung fiir TD Verfahren
Schnellere Erkundung des Zustandsraums durch
Beriicksichtigung von ,,Delayed Rewards" und Verfahren

Einbeziehung der zuletzt besuchten Zustande * Dyn. Programmierung
* TD Learning

* Generalisierung u. FA

Anwendungsfalle

Beispiel mit
A=o05U.Y=1

Herausforderungen

* Beschleunigung

* Diskretisierung

Zusammenfassung
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_Praktische

Beschleunigung der Lernverfahren

v Hybride Ansatze

Haufig zur Gewinnung von Vorwissen
Hart kodierte, menschliche Vorkenntnisse (s.o.)

In [Thrasher u.a.]:
Kombination mit Supervised Learning
Gelerntes auf dhnliche Anwendungsfille anwenden
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Beschleunigung der Lernverfahren

v Exploration vs Exploitation

Methoden mit zufalliger Aktionsauswahl
g-Greedy Suche
Boltzmann Exploration
Simulated Annealing

Im Rahmen von SIRL* [Chen u. Dong]
Reinforcement Learning und Explorationen auf
Grundlage von Quanten Charakteristiken

*SIRL:  superposition-inspired reinforcement learning
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_Praktische H

Diskretisierung von Zustands- und Aktionsraumen

kontinuierliche Zustandsraume (z.B Winkel) oder
Aktionsraume (z.B. Krafte) praktisch unendlich grof

Nutzung der iiblichen Methoden durch Diskretisierungen

Gitteransatz von [Coulom] Gitteransatz fein/grob

BREHELEL b |

T
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_Praktische F

Diskretisierung von Zustands- und Aktionsraumen Gliederung

Einflhrung
Mehrgitterverfahren Dreiecksverfahren * Thema

* Problemstellung

Verfahren

* Dyn. Programmierung

“ « TD Learning
* Generalisierung u. FA

-
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_ Zusammenfassung _

unzahlige, verschiedenartige Anwendungsfalle
in abgewandelten/erweiterten Formen
spezifische Finessen

Beschleunigung meist notwendig fiir praktikables Lernen

vielfaltige Approximationsverfahren

grundlegende Vorgehensweise konkretisiert

ahnliche Anwendungsfille als Anreize, Ideen
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Bedeutung

keine aufwendigen Diskretisierungen erforderlich, aber
Approximationen z.B. fiir Sollgeschwindigkeiten moglich
Kubische Splines ?
Radiale Basisfunktionen ?
trages Beschleunigungsverhalten — Einfluss der Vorzustinde
TD Verfahren bieten sich an
Nutzung von e-traces
Exploration zeitunkritisch und unabhdngig von Exploitation
Vorwissen fiir schnellere Exploration nutzbar

irgendwann Selbstlokalisierung notwendig (Odometriefehler)

Reinforcement Learning Toolbox [Neumann]
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Vielen Dank fir die Aufmerksamkeit!

Fragen?




