Reinforcement Learning
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Themen des Tages
Tag X
Ubersicht bisheriger Algorithmen

PPO

iIst momentan so der beste algo, wenn man irgendein Problem l6sen will, einfach:
from stable baselines3 import PPO
auch i1mmer gut zum Vergleichen

Hierarchic RL

Flow?
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Ubersicht

Unsere Algorithmen und Formeln und Loss

Methode Typ Update-Regel / Loss Bemerkung

SARSA On-Policy TD Q(s,a) < Q(s,a) +a[r+y Q(s’,a’) — Q(s,a)] Focus auf Loop

Temporal Difference TD(0) On-Policy TD V(s) « V(s) + a[r+y V(s’) = V(s)] ein Step, V/ Q

Monte Carlo (MC) episodisch V(s) « V(s) + a[Gi— V(S)] Gi=3«YKrx Ganze Episode, V/ Q

DQN / DQL Off-Policy TD + NN Loss L=a[r + y max ' Q.(s’,a’) — Q«(s,a)]? PG Loss via Adam

REINFORCE On-Policy PG LossL=a> logmn(als) - G G: kann durch A/ & ersetzt werden:

Actor-Critic (AC) Hybrid PG + TD Actor LossL=logm(als)-®; d=r+yV(s')—V(s) CritcL=5 auch mit MC!

PPO On-Policy PG L = E[min(riAs, clip(r,, 1-€, 1+€)A)] r. = n(als)/m(als) ratio r. = /m = 1 nahe policy!
Dreamer AC+MC+PPO  |Zusammen AC+MC+PPO Aspekte kombinierbar!
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Ubersicht

ALLE Algorithmen lassen sich auf alle Probleme anwenden mit zwel Tricks:

Kontinuierlich => Diskret
uber 'buckets' (macht man nicht mehr sobald man NN hat)

Diskret => Kontinuierlich
automatisch uber neuronale Netze

Kontinuierlich als Regression

um die Aktion macht man noch eine Normalverteilung herum, damit es in algos passt siehe mountainCar.py
Normal (mu, std) mu = Regressionswert direkt aus dem Netz (gegebenenfalls tanh Wertebereich eingeschrankt) std frei

Out of the box
from stable baselines3 1mport A2C

from stable baselines3 import PPO
funktionieren fur beides!
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Ubersicht bisherige Algorithmen

Methode Lernmethode Update-Formel Riickfluss / Zielwert (target) Zielfunktion J(0) Notiz
TD (allgemein) ein Schritt, Bootstrapping,
Temporal-Difference, hier off-policy Q(s,a) — Qs a)+ a[ru+ v Q(s',a’) — Q(s,a) | e + Y Q(s',a") E@O)[ res + v Q(s',2") ] Updates vor Episodenende,
geringer Datenbedarf
SARSA 't ' Lernt tatsdchlich gespielte Politik,
. 9 ’ + + + - ’ eg o .
TD, on-policy anftiZil;Ig)(l?ti o [re+v Q(s',2) = Q(s) ], " aus r + Y Q(s',2) E@O)[ reaq +y Q(s',2") ] stabil in stochastischen
Umgebungen
Monte-Carlo Monte-Carlo-Schitzung (on-/off-policy) Q(s,a) <« Q(s,a) + o [ Gt — Q(s,a) ] Gt = k=0 Y* I'tsks1 Em0)[ Gt ] iiber Episode
Q-Learning JUURT ' 6! ol Y~ AR max, Findet optimale Politik
TD’ off: pOhCy Q(S aa) «— Q(S ’a) + [ It + Y MaXa Q(S sl ) Q(Saa) ] Ity + Y MaXa Q(S 4 ) E[ Its + Y Max, Q(S ’a) ] unabh'eingig vom Verhalten
DQL : . - . _ Skaliert auf kontinuierliche
Q-Learning mit Neuronalem Netz 0 —0+avVvO (ru+ymax, Q (s’',a") — Q(s,a) ) y wie oben, Target-Netz 0 E[ (y — Q0O(s,a))? ] .
Zustandsraume
Policy Gradient (PG) Direkte Politikoptimierung TB — 0+ aVvOlognO(als) - Gy th wie MC E@0)[ Gt ]
a Lernrate Man kann diskret und kontinuierlich mit 'tricks' austauschen: Empfehlung: MC!
Y Diskontfaktor kontinuierlich -> diskret  buckets fur Zustandsraum Empfehlung: PG baselines O
T Politik (Policy) kontinuierlich -> diskret  Normal sampling flir Aktionsraum o /:\ J Ry.., /S_'A\'}» " R.. \\? . Riss; /S_' N\ O
0 Netzwerk- oder Politikparameter S XA AN N O
Q(s,a) Quality / Aktionswertfunktion I ° ®
G: Gewinn/ Goal / Gain ab Zeit t l (
Q6 0 theta steht fur Gewichte im NN ?
O
e o o b
Q-learning Sarsa

IL terminal state

backup diagram for Monte Carlo

Reinforcement Learning Kurs - Tag X Alfatraining 2025-08 Dozent: Karsten Flugge



Ubersicht bisherige Algorithmen

Initialisiere Q-Netzwerk
und Target-Netzwerk

TD SARSA Monte Carlo O-Learning Deep: |

Waehle Aktion a mit Q s,a

Start: Q(s,a) initialisieren Start: Q s,a initialisieren Start einer Episode Start: Q s,a initialisieren

l | 7 | a—

Waehle Aktion a mit . . beobachte s,a,r,s'
Beobachte Zustand s und aktueller Policy Spiele k l Episod Waehle Aktion a mit

Aktion a piele komplette Episode epsilon-Greedy l

/ \ / l / Speichere s,a,r,s' im
Replay Buff
Fuehre Aktion a aus, Sl
erhalte r, beobachte s' .
Erhalte Belohnung r, Speichere s,a,r-Tripel Fuehre Aktion a aus,
beobachte s' erhalte r, beobachte s’
Sample Mini-Batch aus
Buffer
Waehle a' mit aktueller

Policy l

Berechne Target: r + gamma * Berechne Gt = Summe der Target: r + gamma * .
D Rewards . . Target: r + gamma

Q(s',a’) max_a Qs,a max_a' Q_target s',a’

l Target: r + gamma * Qs',a’ l l l

l Loss = Target - Q s,a "2
Update: Q(s,a) = %<s,a> + Update: Qs,a=Qs,a + Update: Qs,a =Qs,a +
alpha * (Target - Q(s,a Update: Qs,a=Qs, * -
pha * (Targ ( pdate: Qs,a=Qs,a+ alpha * Gt - Q s,a alpha * Target - Qs,a l
alpha * Target - Qs,a

)
Backpropagation und
/ \ \ Update des Q-Netzes

Naechster Schritt oder Abbruch Naechster Schritt oder Naechster Schritt oder

Abbruch Starte neue Episode Abbruch

Periodisches Update des
Target-Netzes

Wiederhole
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Ubersicht bisherige Algorithmen

Reinforcement Learning Kurs

Initialisiere Policy-
Netzwerk

|

Starte Episode und
beobachte Zustand s

/ | ‘\
Waehle Aktion a basierend
auf Policy

|

Erhalte Belohnung r und
beobachte s’

Speichere s,a,r

Berechne Rueckfluss Gt

|

Update: theta = theta +
alpha * grad * log Policy a s
* Gt

/

Starte naechste Episode

- Tag X
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Ubersicht bisherige Algorithmen

X Rl X Reala N o RusSfeo)

( \ R { 5, }—o2teys,, }—omtei(s, }—emiti(s )\ o

A, A As. .
0.25 _/ A \_ %/ NG A .’ A Q
c O

] Eingabe . ] Augabe g 0.25 I @
Zustand J »| Policy-Netzwerk J > g 0,25 l ()
o /%2\ I !
Wahrscheinlichkeit
\ y, ® o o ® C)
Aktionstest, der neu erzeugt ) Q-learning Sarsa
O
P Eingabe fir [ sagt vorher .
: it ] | Q-Network ] J Q-Werte ‘
Spielzustand StJ G J: L
) A
kopiert regelmaig Trainieren torminal stat
Parameter von erminal state
sagt vorher :
Eingabe fiir [Target/N\etwork} g »[ Q-Werte ] Cgrmen backup diagram for Monte Carlo

A

\/

\ ‘ Spielzustand L ( Aktion & ]
St+1 J produziert neue L

Bild 3.15 Dies ist der allgemeine Uberblick fiir O-Learning mit einem Target Network. Es ist eine

Belohnupg im Spielzustand ] hangt (s, a, S+ 1, rt+ 1) @n j B
t+1 St 1 J L (Liste)
bimmt Aktion a vor
( Epsilon-greedy- Auswahl der Teilmenge
{ Methode und Verwendung zur
Backpropagation
Eagt Q-Werte vorher '
] (
im Spielzustand S ={ Q-Network
J Einspeisung in

Reinforcement Learning Kurs - Tag X Alfatraining 2025-08 Dozent: Karsten Flugge



Update policy network

:'a;;
s ™\ 4 N\ -
L=
) 0,25 ) 0,17 ) Input ( ) Output B /\
Zustand »| Policy-Netzwerk - O
1 Eingabe ( ] Augabe g 0.25 aktualisiert % oL J L y J e
Zustand > Policy-Netzwerk £ 0,25 gl 0,17 £
J L J < < S Aktion(en)
A =@ 0,5 \ J
und Wahrscheinlichkeit Wahrscheinlichkeit
wird benutzt, um

] Aktion zu verstarken
Belohnung J

l Aktionstest, der neu erzeugt )

Bild 4.6 Sobald eine Aktion aus der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Policy-Netzwerks ausgewahlt
wird, erzeugt sie einen neuen Zustand und eine neue Belohnung. Das Belohnungssignal wird ver-
wendet, um die ergriffene Aktion zu verstarken, d. h. es erhoht die Wahrscheinlichkeit dieser Aktion
angesichts des Zustands, wenn die Belohnung positiv ist, oder es verringert die Wahrscheinlichkeit,
wenn die Belohnung negativ ist. Beachten Sie, dass wir nur Informationen uber Aktion 3 (Element 4)
erhalten haben, aber da die Wahrscheinlichkeiten sich auf 1 summieren mussen, mussen wir die
Wahrscheinlichkeiten der anderen Aktionen verringern.
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Update policy network

Bild 5.5 Das Verzerrung-Varianz-Dilemma. Zunehmende Modellkomplexitat kann Verzerrungen
reduzieren, aber sie wird die Varianz erhohen. Eine Verringerung der Varianz wird die Verzerrung
erhohen.

Nutzen des Vorteils zum Trainieren

( t 6: R"
| Pla 18, s): R*

(
) . {Policy—Netzwerk J ~|  Aktionstest }—\
Zustand _ Actor-Critic- State-Wert =[ Vorteils- S | R64 >
Modell L berechnung t
) 1 )
Belohnung . L: R ( Verlust - a; N
[ —Yer¢sq-logm(as|6, Sy |« i

rey1: R
. Umgebung PR

Aktionswahrscheinlichkeiten

J Aktionstest J

St+1: R%
Bild 5.10 Ein Actor-Critic-Modell erzeugt einen Zustandswert und Aktionswahrscheinlichkeiten, die 1

zur Berechnung eines Vorteilswerts verwendet werden, und dies ist die GréBe, die zum Trainieren Bild 4.7 Ein String-Diagramm fur das Training eines Policy-Netzwerks fur Gridworld. Das Policy-
des Modells verwendet wird, und nicht reine Belohnungen wie beim reinen Q-Lernen.
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Ubersicht bisherige Algorithmen

Initialisiere Q-Netzwerk
und Target-Netzwerk

TD SARSA Monte Carlo O-Learning Deep: |

Waehle Aktion a mit Q s,a

Start: Q(s,a) initialisieren 2L G5 T R T Start einer Episode Start: Q s,a initialisieren

l | 7 | a—

Waehle Aktion a mit . . beobachte s,a,r,s'
Beobachte Zustand s und aktueller Policy Spiele komol Episod Waehle Aktion a mit

Aktion a piele komplette Episode epsilon-Greedy l

/ \ / l / Speichere s,a,r,s' im
Replay Buff
Fuehre Aktion a aus, S
erhalte r, beobachte s' .
Erhalte Belohnung r, Speichere s,a,r-Tripel Fuehre Aktion a aus,
beobachte s' erhalte r, beobachte s’
Sample Mini-Batch aus
Buffer
Waehle a' mit aktueller

Policy l

Berechne Target: r + gamma * Berechne Gt = Summe der Target: r + gamma * .
. Rewards . . Target: r + gamma

Q(s',a’) max_a Qs,a max_a' Q_target s',a’

l Target: r + gamma * Qs',a’ l l l

l Loss = Target - Q s,a "2
Update: Q(s,a) = %<s,a> + Update: Qs,a=Qs,a + Update: Qs,a=Qs,a +
alpha * (Target - Q(s,a Update: Qs,a=Qs, * -
pha * (Targ ( pdate: Qs,a=Qs,a+ alpha * Gt - Qs,a alpha * Target - Qs,a l
alpha * Target - Qs,a

)
Backpropagation und
/ \ \ Update des Q-Netzes

Naechster Schritt oder Abbruch Naechster Schritt oder Naechster Schritt oder

Abbruch Starte neue Episode Abbruch

Periodisches Update des
Target-Netzes

Wiederhole
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Deep Reinforcement Learning

Es lassen sich alle Hilfskonzepte und Hilfsfunktionen welche wir bis jetzt kennen gelernt haben
mit neuronalen Netz trainieren:

» Value Funktionen,
» Quality Funktionen oder
* Policy direkt!

Wert-Methoden Policy-Methoden
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