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Abstract schnell fest, dass das VL eine sehr natiirliche Art
zu lernen ist. Ein Gazellenkalb beispielsweise be-

In dieser Arbeit werden nach einer abgren end%irpt sich schon wenige Minuten nach der Geburt
! "W ! grenz uf seine FlRe. Lediglich eine halbe Stunde spa-

Definition des Begriffes Reinforcement Learnin : . )
g 8L kann es sich mit 20 Meilen pro Stunde fort-

und dem Vorstellen eines Szenarios grundlegerb .
Aspekte wie das Agentenkonzept und ein formal gwegen [Suttgn, Barto_ 1998, S.’ 6]' Nlcht_ ganz so
schnell, aber nicht weniger faszinierend, ist es bei

Interaktionsmodell vorgestellt. Darauf aufbauenty

werden problematische Teilaspekte von Reinforcgnem Kind, das laufen lernt. Es bekommt nicht ge-

ment Learning Szenarien detailliert betrachtet. D%?—lgt’ setze einen Fufl vor den anderen. Es probiert

bei werden schrittweise Losungsansatze vorgestsmfaCh und erlernt das Laufen. Dieser Lernprozess

und in die grundlegenden Reinforcement Learnirﬁ maglich, Qa es einen .AnSpOm gibt. M_acht das
Methoden tberfihrt. nd etwas nicht richtig, fallt es hin, was einer Be-

strafung gleich kommt. Macht es aber alles richtig,
kann es sich schneller und angenehmer von einem
Ort zum anderen bewegen, was eine Art Belohnung

1 Einleitung ist. Es wird also versuchen einen méglichst optima-
len "Gefuihlszustand” zu erreichen.

Bei sehr vielen Lernverfahren im Bereich des Ma@ieses Prinzip in einen angenehmeren Zustand ge-
schinenlernens lernt ein System anhand von Bgingen zu wollen und deshalb zu probieren, bis eine
spielen, die durch einen wissenden und aul3gféglichst gute Losung gefunden ist, wird im Be-

halb des Systems stehenden Lehrer gegeben weich des Maschinenlernens nachgebildet und als
den. In vielen Fallen ist es jedoch nicht durchfL bezeichnet.

fuhrbar, ausreichend viele korrekte und reprasen-
tative Beispiele fur alle Situationen zu erstel-
len [Sutton, Barto 1998, S. 7-9]. Unter Umstans
den sind entsprechend gute Losungsbeispiele a
Uberhaupt nicht bekannt und sollen durch das ler-
nende System erst erstellt werden. In solchen Sitias VL lasst sich nicht durch eine bestimmte Lern-
tionen kommt das Reinforcement Learning (Vemethode definieren. Es stellt eine spezielle Klas-
starkendes Lernen, im Weiteren mit VL abgekirzse von Lernproblemen bzw. Lernsituationen dar
zum Zuge. Der Lerner beim VL muss also audisutton, Barto 1998, S. 7-9]. Zum Ldsen dieser
in vollig unbekannten Umgebungen zurecht konbhernprobleme kdnnen dabei grundsatzlich jegliche
men und dazulernen - vergleichbar mit der Situhernmethoden verwendet werden.
tion, dass ”.‘.a” ein Spiel lernt, ohn(_a d_ass einem I|e schon in Abschnitt 1 angedeutet, lassen sich
Regeln erklart werden und man lediglich gesagt bI(_aérnsituationen unter anderem anhand des verflg-
kommt, ob man verloren oder gewonnen hat. . ertg
baren Feedbacktyps unterscheiden. Im Gebiet des
Bei der Beobachtung von Lebewesen stellt mamaschinenlernens werden normalerweise drei Fal-

, Definition / Abgrenzung



le unterschieden - Gberwachtes, nicht Uberwachtes

und verstarkendes Lernen [Russel, Norvig 2004, S.

794f]. Beim Uberwachten Lernen werden dem Ler-

ner korrespondierende Eingabe- und Ausgabebei- ,
spiele gegeben. Anhand dieser kann dann eine

Funktion erlernt werden, die zuklnftige Eingaben
in entsprechende Ausgaben Uberfuhrt. Auch beim
nicht iberwachten Lernen werden Eingabebeispie-
le gegeben, jedoch ohne spezifische Ausgabewerte.
Das VL schlieB3lich ist der allgemeinste Fall. Hier
muss der Lerner vollig ohne gegebene Beispiele
auskommen und kann lediglich anhand von Ver-
starkung bzw. Belohnung lernen. Oftmals ist dabe¢s Szenario stark vereinfacht. In den folgenden
das Unterproblem zu bewaltigen, dass gelernt wébschnitten wird das vereinfachte Szenario dann
den muss, wie die Umgebung, in der sich der Letum Erlautern verschiedener Aspekte und Metho-
nende befindet, funktioniert. Es wird jedoch nicleten des VL herangezogen.

ausgeschlossen, dass Vorwissen vorhanden ist. So

koénnte beispielsweise fur einen Lerner die Skatre-

geln bekannt sein. Er wei dadurch jedoch nict®8,1 Szenario

wie hoch er reizen muss und in welcher Reihenfol-

ge er die Karten spielen sollte, um zu gewinnen. gin |ngenieursteam machte fiir ein Boot einen Au-

Charakteristisch fir VL-Lernsituationen ist da¥Pilotsystem entwickeln. Als Zwischenziel haben
Lernen durch Interaktion, um dadurch ein ziéli€ Ingenieure sich darauf geeinigt, dass das Boot
zu erreichen [Sutton, Barto 1998, S. 7-9]. HieAuf einem Stausee, wie in Abbildung 1 gezeigt, von

bei spielen insbesondere gezieltes Ausprobief@Rem festgelegten Startpunkt aus sicher in den Ha-
und verzégerte Belohnungen eine gewichtige R6RN 9elangen soll.

le. Bestrafung wird im VL als geringe oder negas,f dem See gibt es oft Windbshen aus verschie-
tive Belohnung betrachtet. VL stelit also den Vegensten Richtungen. Deshalb miissen die Entwick-
such dar, das, wie in Abschnitt 1 gezeigt, sef; yavon ausgehen, dass das Steuern des Bootes in
natlrliche Lernvorgehen durch gezieltes Ausprgine Richtung nicht immer zum gewiinschten Ef-
bieren auf das Maschinenlernen abzubilden. D@t fuhrt. Ein Vorgeben einer festen Route durch

Kernproblem beim VL, dass so in keiner andgpdefinierte Steuerbefehle ist also nicht méglich.
ren Art des Maschinenlernens vorkommt, ist, ent-

scheiden zu mussen, ob es lohnend ist neue IREM System steht zur Orientierung ein Radar zur
sungsmoglichkeiten auszuprobieren oder einen Bygrfiigung, mitdem es in kurzen Zeitabstanden sei-
Wahrten Ansatz zu Wahlen Es muss also éiﬁ POSition bestimmen kann. D|e in Abb”dung 1
Gleichgewicht gefunden werden zwischen neu8fZ€igte Umgebung ist also fir das Autopilotsy-
Erkenntnissen’ d|e noch hdhere Belohnungen brmem beobachtbar. Mithilfe der BeObaChtungen soll

gen k('jnnten, und den Be|0hnungen bekannter V@@.S Boot steuern. Es sollen naturlich Kollision mit
ge [Sutton, Barto 1998, S. 7-9]. der Insel (siehe Abbildung 1) und dem Ufer ver-

mieden werden. Ebenso darf das Boot der Stau-
mauer (siehe Abbildung 1 rechts) nicht zu nahe
kommen, da dies zum Kentern des Bootes fiih-
ren wirde. Kollisionen werden allerdings ledig-
lich als Gefahr fur das Boot und nicht fir Insas-
In diesem Abschnitt soll als erster Schritt ein fiksen betrachtet, im Gegensatz zum Kentern des Boo-
tives aber durchaus realistisches VL-Szenario voes. Im Zweifel ist demnach eine Kollision einem
gestellt werden. In einem zweiten Schritt wird digkentern vorzuziehen. Weiter soll das Boot einen

Abbildung 1: Stausee aus dem Szenario

3 Beispielszenario
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5 Hafen de Steueraktion soll mit einer Wahrscheinlichkeit
0.041-004]-004] +1 08 von 80% den gewiinschten Effekt erzielen. Mit ei-
2L I L 0101 ner Wahrscheinlichkeit von je 10% weicht das Er-
St ' ' ' gebnis nach links oder rechts von der Steuerrich-
' |-0.04 |-0.04 | 0,04 0,04 tung ab, wie in Abbildung 2 fur die Aktion oben
12 3 4 dargestellt.

Abbildung 2: 3x4-Welt (in Anlehnung an

[Russel, Norvig 2004, 750]) 4 Interaktionsmodell

- . Verstarkendes Lernen ist lernen durch Interakti-
maoglichst schnellen bzw. direkten Weg zum Hafen ™. . N ) L
on wie in 2 schon erlautert. Um eine einheitliche

wahlen. Die Sicherheit hat jedoch Vorrang vor degicht bzw. ein einheitliches Verstandnis fur VL-

Geschwindigkeit. o . :
g Situationen zu erlangen, ist ein Modell fiir den

Die Entwickler wollen in spateren Schritten dakernenden, die Lernsituation und die Interaktion

Autopilotsystem auch fur den Einsatz in andereates Lernenden erforderlich. Ein entsprechendes In-

Gewassern einsetzen. Das soll moglich sein, ohmeeaktionsmodell wird in diesem Abschnitt vorge-

fur jedes Gewasser entsprechend Beispiele fur gtellt, wobei zunachst das grundlegende allgemeine

te Fahrwege zu entwerfen. Deshalb soll das Syst&mentenkonzept erlautert wird. Darauf aufbauend

mit Hilfe von VL entwickelt werden. wird eine Formalisierung des Interaktionsmodells
durchgefthrt.

3.2 \Vereinfachtes Szenario
4.1 Agentund Umwelt

Das vorgestellte Szenario soll nun vereinfacht wer-

den, um damit in folgenden Abschnitten verschi€{r VL-Situationen bietet es sich an, den Lernen-

dene Aspekte des VL besser verdeutlichen zu kafen als Agenten zu betrachten. Das allgemeine

nen, ohne unndtig zu verwirren. Agentenkonzept ist als ein Werkzeug zur Analy-
se von Systemen oder als Vorstellungsmodell zu

Wie schon erlautert soll flir das System das Gew%%_hen. Es lasst sich nicht formal definieren und

r htbar un mit die aktuelle Position be- . -
ser beobachtbar und somit die aktuelle Positio bTellt keine absolute Charakterisierung von Agen-

kannt sein. Legt man Uber das Gewasser ein Git- . . . . .
. . ten dar. Deshalb ist eine eindeutige Unterteilung

ternetz entsteht eine vereinfachte Darstellung, wo- . . . .
er Welt in Agenten und nicht-Agenten nicht mdg-

bei die Quadrate als mdgliche Positionen zu vefré Ein Agent kann demnach eine Maschine, ein

stehen sind. Das Gewasser kann dann als 3x4- . .

o ) oboter, ein Mensch oder ein Computerprogramm
betrachtet werden, wie in Abbildung 2 dargestelé.ein [Kuntz 2005, S. 2]. AuRerdem ist es mog-
Dabei soll die Startposition (1,1) sein und der Hfﬁ- o 9

fen (3,4). Die Staumauer befindet sich in (2,4) un&h’ Systeme odgr .Programme alg Zusammenset-
die Insel in (2,2), zung mehrerer miteinander interagiernder Agenten

zu betrachten. Eine weitere Mdglichkeit ist, ver-
Zur Vereinfachung gehen wir davon aus, dass dashiedene Ebenen der Abstraktion bei der Betrach-
Boot nur vier Bewegungsrichtungen kennt - obetung eines Systems einzufuhren, so dass ein Agent
unten, links und rechts. Kollidiert das Boot mit dewiederum aus mehreren Agenten bestehen kann.
Insel oder dem Strand, verbleibt es in der Au

gangsposition Die wichtigsten Eigenschaften eines Agenten sind

die Eigenstandigkeit (Autonomie), die Interaktion
Die durch mogliche Windbdhen entstehende Umit seiner Umwelt, die andauernde Verfligbarkeit
sicherheit der Steueraktionen soll, wie in Abbibzw. Aktivitdt des Agenten sowie das zielgerich-
dung 2 rechts dargestellt, "simuliert” werden. Jeete Agieren des Agenten [Kuntz 2005, S. 2]. Aus
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diesen charakteristischen Eigenschaften von Agevendig sind. Deshalb wird zwischen Belohnun-
ten ergibt sich, dass sie zyklisch arbeiten. Es wegen und sonstigen Wahrnehmungen unterschieden.
den dabei drei Phasen unterschieden - die "IBelohnungen werden zwar oft als Teil der Wahr-
formationsaufnahme”, die "Wissensverarbeitungehmungen betrachtet, miissen aber vom Agenten
und Entscheidung” und die "Aktionsausfiihrunglls solche erkennbar sein. Aus diesem Grund wird
[Kuntz 2005, S. 4]. Dieser Zyklus entspricht dan [Russel, Norvig 2004, S. 927] von einer "festen
in [Lippold 2005, S. 2] dargestellten "Lernsituatioverdrahtung” fiir die Belohnung gesprochen und
Agent” bzw. "lernen durch experimentieren” aum [Sutton, Barto 1998, S. 52] werden Belohnungen
dem dort vorgestellten "Rahmenmodell fir das Maogar als komplett von der Wahrnehmung getrennt
schinelle Lernen”. Allerdings werden die Elemerbetrachtet.

te jedes Zyklus in [Lippold 2005, S. 2] in 4 Phasen

eingeteilt, wobei dieselben Elemente innerhalb ei-

nes Zyklus enthalten sind. 4.2 Formales Interaktionsmodell

Der Agent nimmt in der ersten Phase Informa-

tionen aus der Umwelt auf. In der letzten PhéJ-m besser arbeiten zu kdnnen, soll nun das Inter-

se filhrt er Aktionen "auf” dieser aus. Als Um_aktionsmodell noch etwas vereinfacht und forma-

welt wird in diesem Zusammenhang alles bezeidigiert werden. Das verwendete formale Interakti-
net, womit der Lernende bzw. der Agent imeré)_nsmodell ist an das in [Sutton, Barto 1998, S. 52]

giert. Im Endeffekt also alles auBerhalb des Agefitgelehnt.

ten [Sutton, Barto 1998, S. 51f]. Hierbei wird imtn Abbildung 3 ist oben rechts der Agent abgebil-
mer ein far den Agenten relevanter Ausschnifet. Fiir jeden Arbeitszyklus dessen definieren wir
der Welt auf einer fur die Aufgabe des Agenteginen in kausaler Ordnung stehenden Zeitstempel
passenden Abstraktionsebene betrachtet. Die Ume: {0,1,2,...}. In jedem Zeitschritt bzw. Zyklus
welt kann dabei auch andere Agenten beinhaltﬁm-]mt der Agent seine Umgebung wahr. Er erhalt
[Kuntz 2005, S. 3]. eine Situations, € S, wie in Abbildung 3 links

Bei der Verwendung des Agentenkonzeptes im \APen dargestelit. Dabei istdie Menge aller mog-

ist zu beachten, dass alle Elemente, die nicht vaig€n Situationen, die der Agent aus der Umwelt

Agenten direkt beeinflusst bzw. kontrolliert wervahmehmen kann.

den kénnen, als Umwelt anzusehen sind. HierdungBzogen auf die 3x4-Welt (siehe 3.2) heif’t das,
soll die Kapselung des eigentlichen VL-Problemgass der Agent zunachst die Situation (1,1) wahr-

erreicht werden. Diese logische Grenze zwischgfinmt. Die MengeS besteht dabei aus allen Fel-
Umwelt und Agent entspricht hierdurch oftmalgern (x,y).

nicht der physikalischen [Sutton, Barto 1998, S. _ .
53f]. In der 2. Phase wahlt der Agent eine Aktion €

A(s¢). Die in einer Situations; vom Agenten

Fir das in 3 vorgestellte Szenario heil’t das, dagfchfiihrbaren Aktionen sind dabei duret(s,)
beispielsweise das Radar als Teil der Umwelt #&istgelegt.

betrachten ist, obwohl es physisch Teil des Bootes _ _ _
bzw. des Autopilotsystems ist. In dem im Abschnitt 3.2 vorgestellten Szenario er-

gibt sich an dieser Stelle ein Sonderfall, da in jeder

Im allgemeinen Agentenkonzept besteht die Intesityation die Aktionen rechts, links, oben und un-
aktion des Agenten mit der Umwelt zum einen aysn mgglich sind.

den Aktionen des Agenten, die er mit Hilfe seiner

Aktuatoren ausfiihrt, zum anderen aus dem Wafginen Zyklus bzw. Zeitschritt spater (in Abbildung
nehmen der Umwelt in der jeweils aktuellen sg links unten dargestellt) erhalt der Agent die Be-

tuation. Im Kontext des VL ist zu beachten, dad@hnungb: fir seine Aktiona, und befindet sich
die Wahrnehmung des Agenten differenzierter b-€INer neuen Situatios. .

trachtet wird, weil Belohnungen fiir das VL notpje Belohnung wird durch einen numerischen Wert

4



Situation / Zustand Beispielsweise sind die Situationsh,; = (1,2),
% hoent si1 = (1,1)unds?,; = (2,1) in der 3x4-Welt die
Belohnung Ak“Ogt maoglichen Folgesituationen va#y = (1,1) und
t t1 ay = oben.
Umwelt
St

5 Das VL-Problem
Abbildung 3: Interaktionsmodell beim VL (in An-

lehnung an [Sutton, Barto 1998, S. 52] Im letzten Abschnitt wurde schrittweise ein for-

males Interaktionsmodell fiir VL-Situationen ge-
bildet. Darauf aufbauend soll in diesem Abschnitt
auf verschiedene problematische Teilaspekte von

reprasentiert und ist durch eine Belohnungsfun¥L-Situationen eingegangen werden. Grundlegen-
tion festgelegt, die vom Agenten nicht verandebe Lbsun_gsansétze fur die einzelnen Aspekte wer-
werden kann. Diese Funktion ist als Abbildungen dabei vorgestellt.

von Situationens; bzw. Situation-Aktion-Paaren
(s¢,a;) auf eine Auspragung der Belohnung zd
betrachten. Sie definiert gut und schlecht fur den
Agenten, wobei die Belohnungsfunktion selbst f
den Agenten unbekannt ist.

1 Sequentielle Entscheidungen

Lfrrm VL-Situationen muss der Agent, um seine Auf-

gabe zu erflllen, mehrere Entscheidungen tref-
In der 3x4-Welt soll die Belohnungsfunktion ledigfen, die jeweils von den vorausgehenden abhéan-
lich von der Situation abhangig sein. Wie in degig sind. Diese sog. sequentiellen Entscheidungen
Abbildung 2 schon eingetragen, sei die Belohnumglissen also einen Kontext bzw. eine Vergangen-
fur das Erreichen des Zielesl, fiir das Heranfah- heit mit einbeziehen. Dieser Sachverhalt lasst sich
ren an die Staumauerl und fur jede andere Situa-an dem Beispiel eines Gespraches verdeutlichen,
tion —0, 04, wodurch erreicht wird, dass der Agenin dem ein Gesprachspartner "ja” sagt. Das "ja”

maoglichst schnell zum Ziel kommen méchte. kann verschiedenste Bedeutungen haben, in Ab-
. . . .hangigkeit vom bisherigen Inhalt des Gespraches
Zu beachten ist, dass in sehr vielen VL-Szenari itton, Barto 1998, S. 61]. Es miissen also al-

die S'.tuatlonst“ und die Belohn'le@tH als st_o le vergangenen Situationen bei jeder Entscheidung
chastisch angesehen werden missen und nicht e . )
S 3} . . Mitbetrachtet werden. Im schlimmsten Fall kbnnen
terministisch vons; und a; abhangen. Dies gilt ) .
Fas unendlich viele werden, wenn der Agent sehr

auch fur die 3x4-Welt, da durch die Moglichkei ange arbeitet, was dann nicht implementierbar ist
der Windbohen die Ausfuhrung der Aktionen als 9 ’ P '

unsicher zu betrachten ist, wie schon in 3.2 bEér die meisten VL-Szenarien ist es aber moglich,

schrieben. durch eine entsprechende Wahl der Situati-

Die Ergebniswahrscheinlichkeit fir jede Aktipnsrepr,asentatlo_n _Pfadunabhanglgkelt b.ZW'

s o . . - Markov'sche Situationen zu erhalten. Die

on in jeder Situation wird meist als Uber;

" .~ Markov-Annahme besagt, dass der aktuelle

gangsmodell oder Transitionsmodell bezeich Ltjstand lediglich von einem endlichen Verlauf
[Russel, Norvig 2004, S. 750]. Wenn alle mogli- 9

Lo L von vorhergegangenen Situationen abhangig ist
chen Folgesituationesy, | der Situations; und der . :
Aktion a; mit Hilfe vonz € [1, 2, ...] durchnumme- [Russel, Norvig 2004, S. 661]. Man spricht dann

. N ) ) o . auch von Markov’schen Situationen.
riert werden, lasst sich die Wahrscheinlichkeit, dass

die Situations? , eintritt, durch T'(s;,as,s?,,) Die 3x4-Welt ist Markov'sch, da die Aktionen nur
ausdriicken. Ob dem Agenten das Transitionsmamn der aktuellen Position abhangen. Anders aus-
dell bekannt ist, hdngt von der VL-Methode ab (sigedriickt enthalt eine Situation mit der Position al-
he Abschnitte 6 und 7). les relevante aus der Vergangenheit. Man spricht



hier von Markov'schen Situationen erster StufVir sind also an einem langfristigen Mal} interes-
Wenn es in der 3x4-Welt nur die Aktionen dresiert, dem Wert einer Situation. Dieser driickt aus,
hen nach links bzw. rechts und fahren gébe, misgie gut eine Situation flir das Erreichen des Zie-
die alte Fahrtrichtung zusatzlich bekannt sein. Dikes ist. Der langfristige Wert einer Situation be-
ser Sachverhalt kénnte allerdings ebenfalls Mateht gewissermal3en aus der Summe der Beloh-
kov'sch gemacht werden, indem in die Situationsungen, die der Agent von dieser Situation aus
reprasentation nicht nur die Position, sondern auchder Zukunft erreichen kann. Wahrend Beloh-
die Ausrichtung des Bootes aufgenommen wirdegen explizit gegeben werden, muss der Wert
Beispielsweise mit (x,y,r), wobei x und y die Posidber die gesamte Situationsfolge in der Lebenszeit
tion darstellen und r die Bootsausrichtung mit detes Agenten geschétzt und zurtickverfolgt werden
Werten - rechts, links, oben, unten - angibt. [Sutton, Barto 1998, S. 7-9].

Liegen Markov'sche Situationen vor, so spricHin einfachsten Fall |&sst sich der Wert einer Situa-
man bei dem in 4.2 vorgestellten Transition durch die sog. additive Wertfunktion
onsmodell vom Markow’'schen Transitionsmo-

dell [Russel, Norvig 2004, 750]. Ein sequentiel- W (st) = bi1 + beto + b1 + ... + b7

les Entscheidungsproblem mit einer vollstandig

beobachtbaren Umwelt, bei welchem ein MaRerechnen, wobéi der letzte Zeitpunkt bzw. eine
kow'sches Transitionsmodell und eine additii§rminale Situation ist[Sutton, Barto 1998, S. 571],
Wertfunktion (siehe 5.2) vorliegt, wird Markov-[RUSSel, Norvig 2004, S. 753ff].

Entscheidungs-Prozess (MEP) genannt. Ein MEPder 3x4-Welt ist dies der Fall. Der Agent hat sei-

ist durch einen Ausgangszustand, ein Transitiongs Aufgabe beendet, wenn er im Hafen (3,4) ange-

modell und eine Wertfunktion vollstandig definieffgngt ist, oder er (2,4) erreicht hat. Weitere Beispie-

[Russel, Norvig 2004, S. 751]. le fiir solche endlichen Anwendungssequenzen fin-
den sich bei Spielen mit den entsprechenden "game
over Situationen”.

5.2 Ziele und Belohnungen _ o y
Ist jedochT = oo, erhalten wir bei der additiven

. . . . . Wertfunktion eine unendlich mme, die nicht be-
Wie im Szenario in Abschnitt 3 beschrieben, |stetu tion eine unendiiche Su e, die nicht be

: rechenbar ist. In solchen Fallen muss dann die Me-
es das Ziel, dass das Boot den Hafen bzw. (3 ! . u !
thode der verminderten Werte herangezogen wer-

mdglichst schnell, vor allem aber sicher erreicht.
Es stellt sich also die Frage, wie sich das allgemelﬁn [Sutton, Barto 1998, S. 571].

fur einen VL-Agenten beschreiben l&asst. W(s:) = bis1 4+ vbiga +72big1 + ..

_ fe’e) k
Am Beispiel der 3x4-Welt ist ersichtlich, dass die = 2 k=0"7" Ditk+1

Belohnungen, die dem Agenten zur Verfigung stﬁe . . . )
hen, kurzfristig sind. Sie beziehen sich lediglic le Verminderungsrate ist dabei durchdarge

stellt, wobei0 < ~ < 1 qilt. Setzt man~y

auf eine Situation - formaler betrachtet auf el-, . . ; . .
o e . _gleich Eins, erhéalt man die oben dargestellte addi-
ne Situation oder ein Situation-Aktion-Paar (si€: . . .
\ . . ive Wertfunktion, die also ein Sonderfall der ver-
he 4.2). Um von der Startsituation (1,1) in den. o , . .
o . minderten Wertfunktion ist. Wird kleiner Eins ge-
Hafen (3,4) zu gelangen, ist jedoch eine Sequenz - . .
. . .~ wabhlt, erhalten wir immer eine endliche Summe,
von Aktionen des Agenten notwendig. Dabei er- . . N
i . auch wenn die Reihe unendlich ist. Um so mehr
hélt er ebenfalls eine Sequenz von Belohnungen N . .
o man den Wert vory Null annéhert, wird bei der
bry1,biro,brys, ... welche den einzigen Anhalts- .
T ., . e Berechnung des Wertes die Zukunft unbedeuten-
punkt fir "gut” oder "schlecht” fir den Agenten

bietet [Sutton, Barto 1998, S. 57f]. Fraglich nuder’ bis hin zuy = 0, wo lediglich die erhalte'ne

. elohnung, also der lokale Wert, betrachtet wird.
welcher Teil der Belohnungssequenz vom Agenten
maximiert werden soll, wo beispielsweise in (2,\Vir haben mit der verminderten Wertfunktion ein

die Belohnung fur jede Aktion -0,04 ist. Werkzeug, um rickwirkend den Wert jeder Situa-



nachlassigt, dass das auch mdglichst sicher ge-
3|l —=> | —>| —> | +1 schehen sollte. Vereinfacht ausgedriickt ist das L6-
sen von VL-Problemen das Suchen einer optimalen
2 T T 1 Strategier™®, die dann verwendet wird.
1
T2 T« 6 Nutzen lernen
1 2 3 4

Wenn die Losung eines VL-Problems eine optima-

Abbildung 4: Eine Strategie fiir die 3x4-Welt le Strategie ist, muss ein VL-Agent die Giite ei-
ner Strategie bewerten bzw. herausfinden kénnen.

In diesem Abschnitt soll erlautert werden, wie der

. . . - . Agent den Nutzen einer Strategie lernen kann. In
tion im Bezug zu einem langerfristigen Ziel zu be- . . .
S N Russel, Norvig 2004, S. 929ff] wird dieser Lern-
rechnen. Das Ziel eines VL-Agenten kdonnte sonit . . N
. N organg als passives VL bezeichnet, wahrend das
vereinfachend ausgedrickt als das Bestreben pe- . .
) . . ernen des Nutzen in [Sutton, Barto 1998] ledig-
schrieben werden, zu jedem Zeitpunkt zu versl: . .
. L ; R ich als Teil des VL betrachtet wird.

chen, die Folgesituation mit dem gré3ten Wert zu

erreichen.
6.1 Direkte Nutzenschatzung

5.3 Strategie _
Geht man davon aus, dass eine Strategiestge-

Offen ist nun noch die Frage wie eine Losung fd?gt ist, sind dadurch die Aktionen gles Agenten mit
m(s¢) ebenfalls festgelegt. Es ist dem Agenten

ein VL-Problem bzw. vereinfacht fiur einen MEI—"“b: icht bekannt. wi t die Stratedie ist. Gewi
aussieht. Eine feste Aktionsfolge stellt keine LPer hicht bekannt, wie gut die stralegie 1SL Lewls-

sung dar, da diese wegen der Ergebnisunsicher gﬁmarsen muss eine Strategiebewertung bzw. eine

der Aktionen nichtimmer zum Ziel fihrt, wie in 3.1h.(.ast|_mmt_mg des Nutzens_ der Sltuatl?nen in Ab-
. . N angigkeit von der Strategie durchgefiihrt werden.
beschrieben. Eine Lésung muss also angeben, \%as

- - o ie NutzenfunktionV™(s,) [Russel, Norvig 2004,
der Agent d lichen Situation t II. : .
erAgentin jeder moglichen Situation tn so S. 929f] ist also gesucht, wobei dem Agent das

Ein solcher Aktionsplan fiir jede mdgliche SituafransitionsmodellT'(s;, at, s¥) und die Beloh-
tion wird als Strategie [Sutton, Barto 1998] odarungsfunktion unbekannt sind.

Taktik [Russel, Norvig 2004, S. 751] bezeichn% die Nutzenfunktion h finden. l4sst
und mit 7 notiert. Vorstellen kann man sich eine m die Nulzeniunklion herauszufinden, 1asst man

Strategie als eine Funktior(s, ), die abhangig von den Agenten mehrere Versuche durchfihren und

L . erhalt dadurch Zustands- und Belohnungsfolgen. In
der wahrgenommenen Situatisneine Aktion zu der 3x4-Welt enden diese entweder mit dem Ziel

rick gibt. Dabei ist die zuriickgegebene Situatig N - )
die aus Sicht der Strategie zu praferierende. Di(—:@'ed') oder der Situation (2,4). Mogliche Folgen wa-

Funktion kann realisiert sein durch eine einfac&" beispielsweise [Russel, Norvig 2004, S. 930]:
Tabelle bis hin zu komplexen Berechnungsprozes-
sen. In realen Anwendungen sind Strategien oft als

stochastisch zu betrachten [Sutton, Barto 1998, S.
7.9] (3,3)-0,0a — (4,3)41

Eine fUr die 3x4-Welt mogliche Strategie ist in Ab-
bildung 4 dargestellt. Sie ist in der Hinsicht opti-  (1,1)_¢ 04 — (1,2)—004 — (1,3)—0,04 —
mal, dass versucht wird, schnellstméglich den Ha- (2,3)-0,00 — (3,3)—0,04 — (3,2
fen (3,4) zu erreichen. Dabei wird allerdings ver- (3,3)_q o4 — (4,3)41
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drei Falle war das Resultat die Situation (2,3) -
(1,1)—0,04 — (2,1)—0,04 = (3,1) 0,04 — was gleichbedeutend mit der Schatzweyp fir
(3,2) 0,04 — (4,2) 1 T((1,3),rechts, (2,3)) ist [Russel, Norvig 2004,
Am Ende jeder Folge - nach dem Erreichen ein&r 932].

te_rmin_alen Situa.t.ion -"kann fir jede Situation,_ diBurch das Erlernen des Transitionsmodells ist es
Situationsfolge rickwarts gehend, der Wert m'tter'ﬁ('jglich mittels der sog. passiven adaptiven dyna-
der verminderten Wertfunktion berechnet Werdeﬁ‘!ischen Programmierung (ADP) den Nutzen zu
Dabei kann hiery = 1 gesetzt werden. Der Nutygnan \wie schon bei der direkten Nutzenschit-
zen einer Situation berechnet sich dann aus d?[]hg macht der Agent hierfir Versuche. Dabei er-
Mittel alter Wertberechnungen gnd der_ neuen Beont er das Transitionsmodell und verwendet es
rechnung. Jede Folge kann somit als Stichprobe Aikichzeitig zusammen mit den erhaltenen Beloh-

gesehen werden. Nach unendlich vielen Versuchgn,gen 7yr Berechnung des Nutzens der einzelnen
konvergiert das Stichprobenmittel irgendwann ZUg, ;ationen mit Hilfe der vereinfachten Bellmann-
wahren erwarteten Nutzen [Russel, Norvig Zooéleichung

S. 930].
. Verwendet man beispielsweise in der 3x4-Welt die
N™(sy) = Z Yoby 1| in Abbildung 4 gezeigte Strategie, erhalt man fol-
k=0 gendes Gleichungssystem, wenn davon ausgegan-

gen wird, dass der Agent das Transitionsmodell

6.2 Passive adaptive dynamische Pro-SChon erlemthat

grammierung NT(1,1)
0,1N7(1,
Bei der direkten Nutzenschatzung wird nicht beV™(1,2)
achtet, dass der Nutzen der Situationen vonein&ni N™(1,
der abhangig ist.

—0,0440,8N™(2,1)40, 1N7(1,1)+
)
—0,0440,8N™(1,3)+0, 1N7(1,2)+
)

o

o

Dieser Sachverhalt wird durch die sog. vereinfachs jedem Zyklus haben wir also fur m Situatio-
te Bellmann-Gleichung ausgedriickt. Dabei ist dsen m Gleichungen mit m Unbekannten, die mit
Nutzen jeder Situation gleich seiner eigenen Belo&tandartmethoden in der Zeit(m?) gelost wer-
nung plus dem erwarteten Nutzen seiner Nachfalen kdnnen [Russel, Norvig 2004, S. 762f].
gersituationen [Russel, Norvig 2004, S. 931], wie

in der folgenden Gleichung beschrieben.

z=maz 6.3 Temporale Differenz (TD)
NT(s¢) = b+ Z T(st,m(s¢), 8501)N™(S541)
7=0 Das im letzten Abschnitt vorgestellte passive ADP

Durch diese Gleichung ergibt sich allerdings ddrgt ein Problem. Bei groRen Situationsraumen
Problem, dass fur den Agenten das Transitionsnwerden die notwendigen Berechnungen zu grof3 -
dell nicht bekannt ist. Er kann es aber lernen, webei Backgammon beispielsweise wird es notwen-
fur ihn die Umwelt beobachtbar ist. dig, etwal0°® Gleichungen mit0°° Unbekannten

in jedem Zyklus zu lésen [Russel, Norvig 2004, S.

Eine Moghchﬁen 'S.t’ das Tran§|t|9nsmodell als T _%2]. Beim TD-Ansatz versucht man das zu umge-
belle zu reprasentieren. Dabei trégt der Agent nac

jedem Zyklus zum Situation-Aktion-Paar die wirk! en. Dabei ist die grundlegende Idee, dass zunéachst

. " : ) . die, bei idealer Nutzenschéatzung geltende, lokal
liche Nachfolgerposition ein. Die Transitionswahrz . . . o .
- 2 . . . Bedingung definiert wird. Das kann beispielswei-
scheinlichkeit lasst sich dann mittels der Aktions- : . )
frequenz schatzen se durch die vereinfachte Bellmann-Gleichung ge-
' schehen. In einem weiteren Schritt bildet man eine

In den drei Pfaden in 6.1 wurde die AktiorAktualisierung (auch TD-Gleichung genannt), die

rechts in (1,3) dreimal ausgefuhrt. In zwei dieselie bisherigen Schétzungen in Richtung der idea-
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len Schéatzung verschiebt. Es ist moglich fur eine derartige Problemstellung
Wenn ein Ubergang von der Situatienin die Si- ein sinnyolles Schema zu finden, das .i_rgendvx_/ar_m
tuations, erfolgt, kann die Aktualisierun durchZum optimalen Verhalten de; Agente_n fu'hrt.. Be er
i1 gt 9 nem solchen Schema muss jede Aktion in jeder Si-
N™(s¢) = N™(s3) 4 (b + YN (s41) — N (s1)) tuation unbegrenzt oft durchgefuhrt werden, um zu
verhindern, dass eine optimale Aktion nicht als sol-
erreicht werden stelltin der Gleichung den Lern-che erkannt wird, weil zufallig ein ungewdhnlich
ratenparameter dar, der die lokale Veranderung Rehlechtes Ergebnis erreicht wurde. Andererseits
grenzt. muss dafiir gesorgt werden, dass bei ausreichenden

Es lasst sich zeigen, dass obwohl nur die beobagﬁnntnissen nicht weiter getestet wird, sondern die
teten Nachfolger aktualisiert werden, der Durcffifolgversprechendsten Aktionen ausgefuhrt wer-

schnittswert vonN™(s;) auf den korrekten wertden [Russel, Norvig 2004, 937f].

konvergiert. Verwendet man anstelle eines festgfi diesem Abschnitt sollen nun die in Abschnitt
Wertes flra eine proportional zum Auftreten ei6 vorgestellten Verfahren - ADP und TD - so an-
ner Situation steigende Funktion, konvergiert soggépasst werden, dass sie das Explorationsproblem
N™(s) selbst auf den korrekten Wert. Zu beachtejeriicksichtigen. Darauf aufbauend wird im An-

ist, dass die TD-Methode im Gegensatz zu passiv§ihluss eine weitere VL-Methode vorgestellt.
APD-Methode kein Transitionsmodell benétigt.

7.1 Adaptive dynamische Programmie-
7 VL-Methoden rung

. - .. Ein Ansatz das Explorationsproblem zu I6sen, ist
Im letzten Abschnitt wurden einige Mog-_, . . . .
. . . . : .~ Aktionen zu gewichten, also eine hohe Gewichtung
lichkeiten gezeigt, wie ein Agent unter elne{._ . .
: .. 1lr selten ausprobierte Aktionen zu vergeben. Das

festen Strategie den Nutzen von Situationen ™~ . .
ann implementiert werden, indem schlecht erkun-

I kann. h Verstandni S : .

ernen kann. um nac dem . erstandnis VO(?eten Situation-Aktion-Paaren ein erhdhter Nutzen

[Russel, Norvig 2004] einen aktiven VL-Agenten o o
zugeteilt wird. Dadurch erhalten wir ein Anfangs-

oder nach [Sutton, Barto 1998] eine voIIsténdlqle . )
N . rhalten des Agenten, wie wenn in der gesamten
VL-Situation vorliegen zu haben, muss der Age o
gnwelt hohe Belohnungen verteilt waren.

auch seine Handlungen infolge gelernten Nutzen
andern. Dazu definieren wir eine Funktioanz(a, s), die

die Anzahl wie oft die Aktionz in der Situations

Hi i ergibt sich . Explorati I . ) .
lerbei erg_lbt sle das S0g. EXp oratlgnsprob en(]Urchgerhrt wurde, zuriick gibt. Desweiteren sei
das am Beispiel des n-armigen Banditen von ver-

schiedenen Wissenschaftlern in der Vergangenh%ﬂe Explorationsfunktiorezpl gegeben, die be-

ausfiihrlich untersucht wurde. Der einarmige Bastlmmt, ob hdherer Nutzen oder selten besuchte Si-

NS N . ; . ?uatlonen bevorzugt werden. In der im Anschluss
dit ist eine Glucksspielmaschine. Der Spieler kann N : : )

. N . . .aufgefuhrten Funktionsbeschreibung verpl ist
eine Munze einwerfen und an einem Hebel zie-

) : . .___anz. ein feststehender Parameter uid- eine op-
hen. Falls er gewinnt, kann er die Gewinne einsam- "° d P

meln. Der n-armige Bandit ist eine fiktive ErweiJE'm'S“‘Q'Che Schatzung des bestmaglichen Wertes

terung des einarmigen Banditen und hat n-ArnqS?'ehe 5.2) der Situatios;. W, ist stets groRer

bzw. Hebel. Der Spieler muss also stets einen I—F‘g' die ibergebenen Werte varDas bewirkt, dass

bel wahlen. Dabei muss er sich entscheiden, I§idles §|tuat|9n-Akt|on-Paar mindestemsz. mal
er einen Hebel wahlt, der in der VergangenheallfJSgefUhrt wird.
Gewinne eingebracht hat oder ob er einen bisher

noch nicht verwendeten Hebel betatigt, der unter €xpl(c,d) = {
Umsténden einen hoheren Gewinn bringen kénnte

[Russel, Norvig 2004, S. 938f]. Wie in Abbildung 5 zu sehen ist, kann die Nutzen-

W;‘ wennd < anz,
c sonst



gleichung aus 6.2 nun an das Explorationsprobldfime Mdoglichkeit wére, eine gewichtete lineare
angepasst werde. Zu beachten ist, dass nicht meanktion
die Aktion = (s;) betrachtet und ausgefihrt wird. .
Stattdessen (wi>rd die Aktion ausgefiihrt, die lau o(st) = O1fi(se) + Oafa(st) + ... + Omfim(s1)
der N* Funktion (siehe Abbildung 5) den héchzu verwenden, die eine Menge von Basisfunktio-
sten Nutzen erbringt. Wir haben also einen ADRen (Merkmale) aufweist. Mit VL-Methoden kon-
Agenten, der nach dem gelernten NutZ2én han- nen dann die Parameter
delt.

01,09, ...,0,,
erlernt werden und so die Werte der Funktion
Neo(s;) dem wahren NutzenV(s;) angenahert

werden.
Unter Berticksichtigung des Explorationsproblems

ist die offensichtlichste Veranderung zum passivé&n solches Vorgehen hat neben der enormen Kom-
TD-Agenten, dass nun keine feste Strategie mdiimierung der zu speichernden Darstellung den
verwendet werden kann. Damit der Agent nun eifdfekt, dass von "erlebten Situationen” auf noch

Situationsvorausschau machen kann, um mit dé¥ght "erlebte Situationen” geschlossen werden
gelernten Nutzen entscheiden zu kénnen, was kapn. Es findet also eine induktive Verallgemeine-

tun ist, bendtigt er wie schon der ADP-Agent eifting statt [Russel, Norvig 2004, S. 943].

Transitionsmodell [Russel, Norvig 2004, S. 941].| cider legt man mit der Wahl der Form der

An dieser Stelle gelang Watkins 1989 ein entsch«ﬁunktiPNNe(St) den Hypothesenraum, die Menge
dender Durchbruch. Er erfand das sog. Q-Lernélgr moglichen Annaherungsfunktionen, fest. Hier-
eine abgewandelte Form des TD-Lernens, glirch entsteht ein Konflikt zwischen dem Wahlen
dem nicht der Nutzen, sondern eine Aktion-Werines moglichst groBen Hypothesenraumes - damit
Reprasentation gelernt wird [Sutton, Barto 199die reale Nutzenfunktion sicher enthalten ist - und
S. 148]. Dabei wird unterQ(ay,s;) der Wert dem Wahlen eines mdglichst kleinen Hypothesen-
der Ausfuhrung einer Aktions; in der Situa- raumes - damit die Annaherung maoglichst schnell
tion s, verstanden. Ein Agent, der eine Qkonvergiert[Russel, Norvig 2004, S. 944].

Funktion lernt, bendtigt kein Transitionsmodellgaschreibt man die Situationen in der 3x4-Welt

weder fur das Lernen noch fir die Ausflhrungnhang der Koordinaten (x,y), wére eine Annéhe-
[Russel, Norvig 2004, S. 941]. Wie schon fur d'ﬁlngsgleichung der Form

Nutzen kann, wie in Abbildung 6 gezeigt, eine .
Aktualisierungsfunktion fiir das Q-Lernen gebildet Ne(st) = O + 17 + B2y
werden.

7.2 Q-lernen

maoglich [Russel, Norvig 2004, S. 944]. Angenom-
men(BOy; ©1; ©2) liegen bei(0, 5;0,2;0, 1), erhal-
ten wir also eine Schatzung vons far N@(l, 1).
Angenommen bei einem weiteren Versuch be-

. . . kdmen wir aber den Nutzenwert 0,4 fir die Si-
Bei den bisher vorgestellten Methoden wurde im-_.. i L
o . tuation (1,1), so missen wir eine Anpassung der
plizit davon ausgegangen, dass die Nutzenwegde, .. . L
. . . Chatzung vornehmen, indem wir die Parameter

bzw. die Q-Werte fir jedes Eingabetupel gesp%,-

o . . r Gleichung anpassen. Das geschieht am besten
chertwerden. Bei einer kleinen Situationsmenge IS g anp g

: S . .nach jedem Versuch, wobei zu beachten ist, dass

das kein Problem, bei grél3eren hingegen schlic : ; L .

. . . . durch eine Anpassung der Schatzung fur eine Si-
unmoglich. Ein Ansatz, dieses Problem zu l6sen, . . N i L 3}
. : . . tuation die Schatzungen fur alle Situationen veran-
ist, eine Funktionsanndherung zu verwenden. Das .

. . . ert werden [Russel, Norvig 2004, S. 945]

bedeutet, dass eine Funktion zur Représentation

gebildet wird, die eine Anndherung an die realdsm die SchétzungNe(st) anzupassen, beno-
Nutzen- bzw. Q-Werte darstellt. tigen wir eine Fehlerfunktion. Hierfir kann

7.3 \Verallgemeinerndes Lernen
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r=max
N7 (s) = by +~ maz [effpl < Z T'(st, at, Stx+1>N+(3f+1), anz(ar, 5t)>]

at =0

Abbildung 5: ADP-Funktion unter Beachtung des Explorationsproblems

Q(at, st) = Qlag, s¢) + « (bt + 'YWQ(QH-ly si+1) — Q(ag, St))

at+1

Abbildung 6: Aktualisierungsfunktion fiir das Q-Lernen

die sog. Widroff-Hoff-Regel verwendet werdefiormale Interaktionsmodell wurden kritische Tei-
[Russel, Norvig 2004, S. 944]. Der Fehlér be- laspekte der VL-Problematik beleuchtet und die
rechnet sich dann durch grundlegenden Methoden zur Lésung dieser vorge-
- 9 stellt. Weiter wurde gezeigt, wie grundsatzlich vor-
Ej(s) = (No(st) = Nj(s1))"/2 gegangen werden kann, um einen Agenten zu befa-
wobei mit j der Versuch gekennzeichnet ist. Dikigen, Nutzen zu erlernen, und wie das Explorati-
Anderungsrate des Fehlers bezuglighergibt sich onsproblem angegangen werden kann. AuRerdem

durch die partielle Ableitung wurde die Methode der Verallgemeinerung beim
OF; VL vorgestellt.
00; Im begrenzten Rahmen dieser Arbeit wurden
Die Anderung der Paramet&r; um den Fehler zu grundlegende Methoden vorgestellt. Allerding
senken, berechnet sich somit durch kommen diese in der beschriebenen Weise in der

. Praxis selten zum Einsatz. Beispielsweise ergibt
0; = 0, + a(N;(st) — N(St))m\é%(st) sich beim verallgemeinernden Lernen das Problem,

i dass die vorgestellte Methode nur funktioniert,

[Russel, Norvig 2004, S.944]. Der Parametdie- wenn die reale Nutzenfunktion linear ist. Liegt eine
grenzt dabei die Anpassung, um Uberanpassu®genario vor, das nicht zu einer linearen Funktion
auf eine Situation zu verhindern. appoximiert, gestaltet sich das verallgemeinernde

Fur die 3x4-Welt erhalten wir somit die drei fol-SMen sehr viel schwieriger.

genden Anpassungsfunktionen: Beim verallgemeinernden Lernen sowie den ande-
00 = Oy + (N, (s;) — N@(st))l ren vor_gestgllten Methoden_dgs VL gibt es f';}ur.Ser-
. dem eine vielzahl von Optimierungen bezuglich
©1 =01 + a(N;(st) — No(st))z des Speicherbedarfs sowie der Rechenzeit, die in
Oy = Oy + a(N(s1) — N@(St))y der Praxis Anwendung finden. AuRerdem konnte

nicht auf Anpassungen beziglich nicht oder nur
teilweise beobachtbarer Umgebungen eingegangen
8 Ausblick werden. Dieser Sachverhalt hangt dann auch eng
mit der Frage zusammen, ob es besser ist, ein Tran-
sitionsmodell und eine Nutzenfunktion oder eine

Nagh einer abgr.enzenden'Dgflnltlgn von VL WUTR ktion-Wert-Funktion ohne Transitionsmodell zu
de im Rahmen dieser Arbeit ein beispielhaftes S &

nario eingefuhrt. Aufbauend auf das vorgestellte
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Meiner Meinung nach stellt das VL fur die Robotik
und andere Anwendungsgebiete des VL eine sehr
interessante und in Zukunft zunehmend relevan-
te Technik dar, zumal moderne, in der Praxis ver-
wendete VL-Methoden zunehmend die vorgestell-
ten grundlegenden VL-Techniken mit Planungsme-
thode kombinieren. Auch ist das VL ausreichend
gereift, um in industriellen Anwendungen Verwen-
dung zu finden.
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