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Ruckblick auf AW1

« Kontext FAUST

» Reinforcement Learning

e Lernen zu langsam und ,gefahrlich

* Modelle zur Beschleunigung

e Erlernen der Modelle
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Predefined Model-based Reinforcement Learning
Definition der Idee (1)

Predefined
Models (XML) » Agent erhalt vordefinierte Modelle
Initial
odels > z.B. als XML
" Inner Model \’ » Agent versucht verschiedene Aktionen
State/ Virtua . |
Reward Action o Beobachtung der Wirkung auf die
»  Agent Umwelt
State / - . . .
wazrd Action o Pgrallele Simulation der Aktionen auf

allen Modellen
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Modellerkennung & Reinforcement Learning
Definition der Idee (2)

» VVergleich der Ergebnisse: Realitat <> Modelle
>s' ~vs'?

 Modell wahlen, welches die Realitat am
genauesten widerspiegelt

e Gefundenes Modell nutzen um RL zu unterstutzen
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Modellerkennung & Reinforcement Learning

Probleme die dieser Ansatz lost

« Exploration vs. Exploitation

e Curse of dimensionality

* Langsames Lernen bzw. lange Zeit bis zur
Konvergenz

» Vermeidung grober Fehlentscheidungen
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Modellerkennung & Reinforcement Learning

Neue Probleme mit diesem Ansatz

» Gewahltes Modell passt nicht fur den gesamten
Zustandsraum
> Partitionierung des Zustandsraums?

» Kein passendes Modell gefunden?
> Modell erlernen

» Parallele Simulation
> Auf dem Computer kein Problem, aber embedded?
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Related Work

Reinforcement Learning

Reinforcement Learning (model-free)

Bellman, Barto, Sutton, Watkins, et. al., 1980-today

— Agent

 Lernen durch Erfahrung

o e Bestrafung / Belohnung

Aden e Keine Vorkenntnisse notig

« Konvergiert — optimale Politik

 Viele Moglichkeiten — Viel ausprobieren
» Lange Laufzeit bis zur Konvergenz

o o of RL . Fehle_r mussen begangen werden,

[TAJOT7] um sie zu erkennen

< 4
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Related Work

Model-Based Reinforcement Learning

Virtual
State

Virtual
Reward

State

Reward

Inner Model

g

Virtual
Action

Action

Framework of Model-based RL

[TAJOT7]

Model-Based Reinforcement Learning

* Model-free in realer Welt zu kostspielig

» Erfahrungen in der realen Welt machen
> Direct Learning

 Modell der Umwelt erlernen
1 Realer Schritt

> k virtuelle Schritte
klndirect Learning /
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Related Work

Model-Based Reinforcement Learning

Model-Based Reinforcement Learning

Leonid Kuvayev & Richard S. Sutton, 1997

» Erste Umsetzung dieses Prinzips

* Modell der Umwelt erlernen & parallel
Erfahrungen in der realen Welt machen

* Modell dann zur Unterstutzung des RL
> Vermeidung kostspieliger realer Erfahrungen

< 4
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Related Work

Model-Based Reinforcement Learning with Model Error and Its Application

Model-Based Reinforcement Learning with Model Error and Its Application

Yoshiyukui Tajima & Takehisa Onisawa, Kagawa University Japan, 2007

 Model-based RL hat Schwierigkeiten bei fehlerhaftem bzw.
ungenauem Modell

« Gerade zu Beginn des Lernens ist Modell ungenau

 Anteil des indirect Learnings wird uber Algorithmus
an die Fehlerrate des Modells angepasst

 Algorithmus: ME-FPRL (Model Error based Forward Planning

Qeinforcement Learning) /
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Related Work

Model-Based Reinforcement Learning with Model Error and Its Application

step

50

Reinforcement Learning

» Braucht viele Lernepisoden bis Aufgabe erfolgreich
erfullt wird und Ergebnisse nicht stabil

Model-based Reinforcement Learning
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» Braucht weniger Lernepisoden bis Aufgabe
erfolgreich erflllt wird, jedoch instabil

ME-FPRL

« Zeigt insgesamt ein stabiles Ergebnis und erreicht
das Ziel sehr schnell
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Abgrenzung

e VVordefinierte Modelle

» Kurze Suchphase nach passendem Modell

« Sobald Modell gefunden wurde, wird Modell zur
Unterstutzung des Reinforcement Learnings
verwendet

e Erst wenn kein vordefiniertes Modell passt, wird es
erlernt.
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Zusammenfassung

Virtua
State

A J

Agent
Virtua
Reward

State
Action
Rewrd

State

Reward

|nner Model

g
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Ausblick

 Hierarchisches Reinforcement Learning
> Lernen ,Stuck fur Stuck”®
> ,Tor schiel3en” besteht aus Tor Finden, Erreichen,
Zielen und Schielden.

» Weitere aktuelle Stromungen in der Szene
analysieren

» Aufstellen eines konkreten Konzepts zur
Umsetzung

Seite 18

Hochschule fur Angewandte
Wissenschaften Hamburg
Hamburg University of Applied Sciences

Fakultat Technik und Informatik — Departement Informatik
Jan Busch
AW2 - SS2011



Vielen Dank fur die
Aufmerksamkeit!

AW 2 — 552011 — Jan Busch
jan.busch@haw-hamburg.de
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Abbildungen

Folie 1 http://robocup.rwth-aachen.de/old/readybot/readylog_examples/maze66.jpg
Folie 9 Fig.1 Framework of RL, [TAJO7]
Folie 10 Fig.2 Framework of Model-based RL, [TAJO7]
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