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1 Einleitung

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit Methoden zur Lésung Sequenzieller Entschei-
dungsprobleme mit Temporal Difference Learning (TD())-Learning) und den Proble-
men, die bei der Anwendung dieser Lernmethode auftreten kénnen.

Das Einlernen der Neuronalen Netze zur Problemlosung gestaltet sich oft schwierig:
Es gilt dabei nicht nur, die richtige Parameterkombination auszuwéhlen und eine pas-
sende Netztopologie zu finden, sondern auch zwischen den Varianten des Verfahrens
auszuwihlen. Diese Auswahl geschieht in der Regel auf der Basis von Heuristiken und
ist fiir jedes Problem von Neuem vorzunehmen.

In dieser Arbeit werden zwei Schwierigkeiten aufgegriffen, die in der praktischen
Anwendung von Bedeutung sind: Die Frage, auf welche Weise Exploration im Zu-
standsraum vonstatten geht, und die Vermeidung des Phénomens, dass bereits zeit-
weise erreichte Teillosungen im Laufe des Lernvorgangs wieder vergessen werden. Als
Grundlage dafiir dient die Speicherung der Abfolgen von Zustand-Aktions-Paaren,
die wiahrend des Lernens auftreten.

Kapitel 2/ist eine kurze Einfithrung in das Thema Sequenzielle Entscheidungspro-
bleme und deren Losung mittels TD(\)-Learning. In Kapitel 3] wird eine Methode
vorgeschlagen, die eine zielgerichtete und effektive Exploration ermdéglichen soll. Diese
Phasenweise Exploration soll sowohl dem Wunsch nach Ausnutzung des bestehenden
Wissens tiber das System als auch einer weitestgehenden Exploration des Zustands-
raums nachkommen. Kapitel [4 schlidgt eine Moglichkeit vor, aus dem durch die Spei-
cherung der bereits bekannten Trajektorien erworbenen Wissen eine Moglichkeit des
Offtine-Lernens abzuleiten, indem die gespeicherte Datenbasis fiir den Lernvorgang
herangezogen wird. Beide Abschnitte beginnen dabei mit einer Analyse der auftreten-
den Schwierigkeiten und leiten daraus einen Losungsvorschlag ab. Kapitel [5] schlief3t
mit einem Ausblick.

Die Arbeit ist so gestaltet, dass sie fiir Informatikstudierende im Hauptstudium
auch ohne Hintergrundwissen iiber neuronale Lernmethoden verstédndlich sein sollte.
Ein rudimentéres Grundwissen iiber kiinstliche Neuronale Netze und ihre Funktions-
weise wird vorausgesetzt.



2 TD()\)-Learning

2.1 Lo6sung Sequenzieller Entscheidungsprobleme

Sequenzieller Entscheidungsprobleme sind Probleme, bei denen ein System aus einem
(beliebigen) Startzustand mittels Ausfithren von Aktionen in einen wohldefinierten
Zielzustand iiberfiihrt werden soll. Zu jedem Zeitpunkt wird dabei der Zustand des
Systems durch Anwendung einer Aktion in den Folgezustand gebracht, wobei diese
Transformation von Systemzustand und ausgefiihrter Aktion abhéngige Kosten ver-
ursacht.

Die Losung des Sequenziellen Entscheidungsproblems ist eine Aktionsfolge, die, auf
den Startzustand angewendet, das System schrittweise in den Zielzustand iiberfiihrt.
Gesucht ist also eine Folge von Einzelentscheidungen. Jede dieser Entscheidungen ist
dabei nur von dem aktuellen Zustand des Systems abhéngig, getroffen werden soll sie
mit dem Ziel einer optimalen Losung des Gesamtproblems, also der nicht unmittelba-
ren Folgen der Entscheidung. Da diese im Moment der Entscheidung im Allgemeinen
nicht bekannt sind, bezeichnet man solche Systeme als Dynamische Systeme.

Ein Sequenzielles Entscheidungsproblem besteht aus

e ciner Menge von Zustdnden X

e ciner Menge von Zielzustinden X+ C X

e einer Menge von Randzustéinden X~ C X, X" UX* =0
e einer endlichen Menge von Aktionen A

e ciner Zustandsiibergangsfunktion f(z,a) mit x € X und a € A, die durch
Anwendung von a auf x das System in einen Folgezustand iiberfiihrt

e ciner Kostenfunktion r(z,a) € R mit z € X und a € A, die die durch Anwen-
dung von a im Zustand z entstehenden Kosten liefert (Payoff).

Zu einem Zeitpunkt ¢ ist das System in einem Zustand x; € X, unter Anfallen von
Kosten r(x, a;) wird es in den Folgezustand z;41 = f(x¢, a;) tiberfiihrt.
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2.1.1 Der Zustandsraum

Der Zustandsraum X ist theoretisch unendlich, durch die Beschriankung der Lauf-
zeit des Dynamischen Systems kann er allerdings als endlich betrachtet werden, da in
endlicher Zeit nur endlich viele Zusténde erreicht werden kénnen. Ein Systemzustand
x¢ besteht aus allen Parametern, die zur eindeutigen Beschreibung des Systems zum
Zeitpunkt ¢ notwendig sind. Das sind bspw. die Sensordaten eines Roboters oder die
aktuelle Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung eines Autos. Auch Informa-
tionen aus der Vergangenheit, wie die Position zu einem friiheren Zeitpunkt, kénnen
Teil des Zustands sein.

2.1.2 Die Zielzustande

Das Sequenzielle Entscheidungsproblem gilt als gel6st, wenn das System einen Zu-
stand erreicht, der Teil der Zielzustandsmenge X' ist. In dieser Arbeit werden die
Zielzusténde stets absorbierende Zustidnde sein, d. h., sie konnen nach Erreichen nicht
mehr verlassen werden, es gilt also fiir z € X und fiir alle a € A: f(z,a) = x.

2.1.3 Die Randzustinde

Die Menge X~ bezeichnet die Randzusténde, die das System nicht erreichen sollte.
Dies kénnen Zusténde sein, die das System schédigen (wie bspw. eine Gelenkiiberstre-
ckung bei einem Roboterarm) oder einfach Zustéinde, an denen ein Weiterlaufen des
Systems bekanntermaflen keine Hoffnung mehr auf Losung zulédsst. Auch die Rand-
zustéinde werden in dieser Arbeit stets absorbierende Zustdnde sein.

2.1.4 Die Aktionsmenge

Theoretisch kann auch die Aktionsmenge A unendlich sein. Beim Autofahren bspw.
kann beliebig viel Gas gegeben werden, die Abstufung ist kontinuierlich, es gibt also
unendlich viele Aktionen. In dieser Arbeit soll sich aber nur mit endlichen Aktions-
mengen beschiftigt werden, also bspw. mit dem dummen Autofahrer, der nur die
Aktionen ,Vollgas“ und ,,Kein Gas* kennt.

Das Ausfiithren von Aktionen wird durch einen Agent herbeigefiihrt, der auf dem
System operiert. Zu jeden Zeitpunkt ¢ wird genau eine Aktion a; ausgefiihrt, die das
System in den Zustand x4 tiberfithrt. Die Auswahl, welche Aktion ausgefiihrt werden
soll, trifft der Agent auf Grund eines Regelwerks, der Strategie oder Policy w. Dabei
hat er als Entscheidungsgrundlage den gesamten Systemzustand x; zur Verfligung, in
welchen Zustand die Befolgung der Strategie das System aber bringen wird, ist dem
Agenten im Allgemeinen nicht bekannt (bspw. weifl der Autofahrer nicht, wie schnell
sein Auto nach dem Treten von Vollgas wirklich sein wird). Ziel wird es immer sein,
eine moglichst gute Strategie des Agenten zu finden.



2.2 Das Problem als Optimierungsaufgabe

2.1.5 Die Ubergangsfunktion

Mittels der Ubergangsfunktion f(z¢,a;) wird das System vom Zustand x; nach 41
iiberfithrt. Der Folgezustand hingt also nur vom aktuellen Zustand und der gew&hlten
Aktion ab, insbesondere gilt die Markov-Figenschaft, das heifit, dass der Weg, auf dem
x; erreicht wurde, irrelevant ist’.

In der Praxis wird f(z¢, a;) allerdings nicht immer in identische Zusténde x4 iiber-
fithren. Ein Auto wird bei Gegenwind auf Vollgas anders reagieren als bei Riickenwind,
der Faktor ,Wind“ wird also als Stdrgrifie Einfluss auf das Systemverhalten haben.
Somit gilt eigentlich xy11 = f(x¢, ar,pt), wenn man p; als Vektor aller Storeinfliisse
definiert. Da die Gesamtheit all dieser Einfliisse in der Regel nicht beschreibbar ist
(und somit auch nicht sinnvoll Teil des Systemzustands sein kann), wird sich f im
Allgemeinen nicht deterministisch verhalten. Diese Eigenschaft von f wird sich unter
Umsténden als problematisch erweisen (siehe Kapitel [4.2.2).

2.1.6 Die Kostenfunktion

Die Ausfithrung einer Aktion a; fithrt zu Kosten 7(zy,a;). Uber die Kostenfunkti-
on erfolgt eine qualitative Bewertung der einzelnen Zusténde. Ziel des Agenten wird
es sein, die Aktionen so auszuwéhlen, dass die Gesamtkosten, also die Summe aller
Einzelkosten r; von der Startstellung bis zum Erreichen eines Zielzustandes, mini-
miert werden. Das bedeutet, dass im Allgemeinen nicht die im jeweiligen Zustand
kostengiinstigste Aktion ausgewahlt werden wird, sondern diejenige, die am Ende die
niedrigsten Gesamtkosten zur Folge haben wird.

In einem absorbierenden Zielzustand x € X+ gilt, dass fiir alle Aktionen a € A
Kosten von r(x,a) = 0 entstehen.

2.2 Das Problem als Optimierungsaufgabe

2.2.1 Startstellungen und Horizont

Bei der Losung eines Sequenziellen Entscheidungsproblems spielt nicht zuletzt die
Menge der Startzustinde X C X eine Rolle. X kann theoretisch identisch mit X
sein, in der Praxis wird man aber hdufig Probleme antreffen, die nur aus bestimmten
Zusténden starten konnen. In dieser Arbeit wird die Menge der Startzusténde stets als
endlich angesehen. Von ihrer Auswahl stark der Erfolg bei der Losung des Problems
ab.

Der Horizont T € IN bezeichnet die maximale Anzahl von Zeitschritten, die fiir die
Losung des Problems zugelassen wird; ist Zeitschritt ¢ = T erreicht, wird das Sys-
tem abbrechen. Die sinnvolle Wahl von T ist ebenfalls wichtig fiir den Losungserfolg:

Vorherige Zustinde oder Aktionen konnen allerdings selbst Bestandteil des Zustandsraumes sein.
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Einerseits muss 7" mindestens so grofl gewihlt sein, dass das System von jedem Start-
zustand auch in maximal T Schritten in einen Zielzustand iiberfithrt werden kann
(bevorzugt etwas grofler, um dem System zu erméglichen, auch suboptimale Losun-
gen zu finden), andererseits erhoht ein zu groBer Wert von 7' die Komplexitéit der
Lernaufgabe.

Da in einem absorbierenden Zielzustand = € X fiir alle a € A f(z,a) = x und
r(xz,a) = 0 gilt, kann man o. B. d. A. annehmen, dass ein Zielzustand immer genau
nach T Schritten erreicht wird, ein Lauf des Agenten also stets T Zeitschritte dau-
ert. In der Praxis wird der Losungsversuch hier natiirlich (erfolgreich) abgebrochen
werden.

Im einem Endzustand z7 kénnen noch zusétzlich aktionsunabhéngige Kosten r(z7)
auftreten. In einem Zielzustand xp € X7 gilt r(xp) = 0. In einem Randzustand
x, € X~ werden ebenfalls Kosten auftreten, die eine Bestrafung (Penalty) darstellen.
Der Penalty sollte so hoch gewéhlt werden, dass ein weiteres Besuchen dieser Zusténde
unattraktiv wird.

2.2.2 Bewertung der Strategie

Ein Sequenzielles Entscheidungsproblem hat im Allgemeinen mehrere Lésungen, von
denen die ,beste* gesucht wird. Die beste Losung wird die Strategie sein, die das
System aus jeder beliebigen Startstellung mit minimalen Kosten in einen Zielzustand
bringt.

Die ,,Giite" einer Strategie m wird durch die Bewertungsfunktion V™ beschrieben, die
die bei Uberfiihren des Systems von einem Start- in einen Endzustand entstehenden
Gesamtkosten beschreibt, wenn Strategie m angewandt wird. Nach der Strategie 7
werden die jeweiligen Aktionen in jeden Zeitschritt ¢ ausgew#hlt, also a; = m(x;). Fiir
einen Startzustand zo € X gilt:

T—-1
Vi(zo) = r(ar)+ ) r(zear) (2.1)
=0
-1
= r(zo,ar) +r(zr) + Y r(f (e, ar), 7(f (w1, 1)) (2.2)
=0

Das Finden einer optimalen Losung wird also zu einem Optimierungsproblem: Es
gilt, die Strategie m zu finden, die die Funktion V™ minimiert.

V ist auf dem gesamten Zustandsraum X definiert, Folgezustinde von xy kann
man als Startstellung desselben Problems mit einem entsprechend kleineren Horizont
ansehen. V7™ (z) liefert also fiir jedes € X eine Prognose der noch zu erwarten-
den Kosten. Wenn 7 fiir alle Zustidnde, die nach Ausfiihrung einer Aktion entstehen
konnen, bekannt ist, wird zur Losung des Problems die Aktion a angewendet, fiir
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Abbildung 2.1: Zielfinden im zweidimensionalen Raum

die r(z,a) + V™(f(z,a)) minimal ist. Ublicherweise ist 7 allerdings nicht vollstéindig
bekannt.

Eine optimale Strategie 7* ist dann gefunden, wenn V™ ein absolutes Minimum
von Vist (V* := V™ = min, V™). V* ist die optimale Bewertung. Die Anwendung
von 7* liefert also mit Hilfe von V* diejenige Aktionenfolge, die das Sequenzielle
Entscheidungsproblem 16st.

2.2.2.1 Beispiel: Zweidimensionales Zielfinden

Ein simples Beispiel fiir ein Sequenzielles Entscheidungsproblem ist ein diskreter zwei-
dimensionaler Raum, in dem das Ziel darin besteht, den Agenten in die Mitte zu
steuern, ohne sich in einen Randbereich zu begeben (siehe Abbildung [2.1). Mégliche
Aktionen sind Bewegungen in z- und y-Richtung, fiir jede Bewegung fallen Kosten von
jeweils 0,1 an, wird ein Randbereich erreicht, gibt es einen Penalty von 0,5. Hierbei
wére also

e X =72 X*=(0,0); X =7>\{][-3,3] x[-3,3]}
e A={(-1,0),(1,0),(0,—1),(0,1)}
o f(zr,a)=xz+a Ve g XTUX", f(x,a)=x sonst

e r(z,a)=0,1Ve ¢ X UX" ", acA

r(z)=0,5 Vx € X7; r(z)=0 Vre X"

Fiir dieses Beispiel ist es moglich, die optimale Bewertungsfunktion direkt aus der
Betrachtung des Systems anzugeben: Fiir z = (p,q) € X \ X~ gilt V(z) = 0,1 %
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(Ip| + lg|). Die in Abbildung 2.1 eingezeichneten Losungswege folgen verschiedenen
Strategien. Strategie m findet sich in Algorithmus/1. Bei Strategie 75 sind die beiden

Algorithmus 1 Losungsstrategie fiir das Zielfinden im zweidimensionalen Raum
betrachte Position (p, q)
while p # 0 do
if p > 0 then
fithre Aktion (—1,0) aus {gehe nach links}
else
fithre Aktion (1,0) aus {gehe nach rechts}
end if
end while
while ¢ # 0 do
if ¢ > 0 then
fithre Aktion (0, —1) aus {gehe nach oben}
else
fithre Aktion (0,1) aus {gehe nach unten}
end if
end while

While-Blocke vertauscht. Beide Strategien 16sen das Problem mit minimalen Kosten,
sind also optimale Strategien.

2.3 Losungsmethoden

2.3.1 Dynamisches Programmieren

Die Bewertungsfunktion V' wird in der Praxis selten in einer Form vorliegen, die direkt
die Berechnung der Bewertung aus dem Startzustand zg zuldsst. Die Konsequenz
einer zu einem Zeitpunkt getroffenen Entscheidung wird erst in der Folgezeit sichtbar
werden. Der Ansatz des Dynamischen Programmierens besteht darin, die Losung des
Gesamtproblems auf Losungen von Teilproblemen zuriickzufiihren.

Fiir einen Zustand zr € X' ist die optimale Bewertung bekannt, V*(zr) =
r(xp,a) = 0. Dies wiire sozusagen ein nullschrittiges Problem. Daraus ldsst sich das
einschrittige Problem ableiten: Fiir jeden Zustand x7_1, der durch Ausfiihren einer
Aktion a in den Zustand zp iiberfilhrt werden kann, ist eine optimale Losung so-
fort durch Ausprobieren aller Aktionen ermittelbar, es ist die Aktion a € A, fiir die
r(zr_1,a) + V*(xr) = r(xr_1,a) minimal ist. Ist also eine optimale Losung fiir ein
(n — 1)-schrittiges Problem bekannt, so ldsst sich daraus auch eine Losung fiir ein
n-schrittiges Problem gewinnen, indem man das verbleibende einschrittige Problem
16st. Eine Formalisierung dieses Verfahrens als Theorem findet sich in [Ber87]:

10
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Theorem 1 Sei V*(xg) die optimale Kostenfunktion fiir ein Grundproblem mit dem
Anfangszustand xo. Dann gilt: V*(xo) = Vo(zo), wobei Vj sich aus dem letzten Schritt
des folgenden Algorithmus’ ergibt:

VT (xT) = r(a;T)

Vi(zy) = mig(r(wt, at) + Vir1(f (2, ar))), t=0,....,7T—1 (2.3)

ate

AuBerdem gilt: Wenn fiir alle t und alle x; gilt, dass a; = 7*(x;) die Aktion ist, die
Vi(x¢) minimiert, dann ist ™ optimal.

Gleichung [2.3]ist der DP-Algorithmus.

Dadurch, dass V im Allgemeinen nicht so vorliegt, dass man die Bewertungen di-
rekt ausrechnen kann, wird, kann eine optimale Lésung in der Praxis nur garantiert
werden, wenn fiir alle Zustdnde als Startstellung alle moglichen Strategien befolgt
wurden. Stellt man sich dies als Entscheidungsbaum der Tiefe T" und mit dem Zu-
stand 29 € X° als Wurzelknoten vor, muss dieser vollstindig besucht werden, um
Optimalitdt gewdhrleisten zu kénnen. So kann selbst das einschrittige Problem erst
als gelost betrachtet werden, wenn fiir jeden Zustand x € X, fiir den es eine Aktion
a € A gibt, fir die f(z,a) € X1 gilt, V(z) = r(z,a) + r(f(z,a)) bekannt ist. Ins-
besondere miissen alle diese Zusténde auch besucht worden sein, was in der Praxis
auch fiir Teilprobleme schwierig zu erreichen ist, da im Allgemeinen gar nicht bekannt
ist, wie die moglichen Vorgéngerzusténde eines Zielzustandes aussehen. Diese Subop-
timalitdt ist aber hinnehmbar: Fiir jeden Zielzustand xr sind die Kosten r(z7) = 0
bekannt. Wenn der Agent einen Zielzustand findet, ist fiir den Vorgéngerzustand zp_
als Bewertung V(xp_1) = r(z7-1,ar—1) anzunehmen. Natiirlich kann es iiber einen
,Umweg" iiber einen anderen Zustand noch eine giinstigere Bewertung fiir x7_; geben,
in diesem Falle wire die Strategie dann entsprechend anzupassen. Aber selbst wenn
ein solcher ,,Umweg" nicht gefunden wiirde, wére die Bewertung als Grundlage fiir
die Bewertung weiter ,entfernter” Zustédnde brauchbar. Aus der (unvollsténdigen und
suboptimalen) Bewertung V (x7_1) liee sich gem&fi Gleichung[2.3/auf eine (natiirlich
ebenfalls suboptimale) Bewertung von Vorgéngerzustéinden von zp_q schliefen, die
im Falle einer besseren Losung des Teilproblems entsprechend anzupassen sind.

2.3.1.1 Beispiel: Tabelle als Losung des zweidimensionalen Zielfindens

Das Beispielproblem aus Kapitel [2.2.2.1] ldsst sich auf einfache Weise durch Eintra-
gen von Kosten in eine Tabelle 16sen. Fiir jeden Zustand wird ein Tabelleneintrag
angelegt@, der die Kostenprognose fiir den bis dahin ermittelten besten Weg nach X+
enthélt. Als Strategie wird also in jedem Zustand diejenige Aktion ausgewéhlt, die das

2Was fiir nicht diskrete Zustandsriume natiirlich so einfach nicht geht.

11
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0,6 05| 04| 03 | 04 | 05 0,6
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Abbildung 2.2: Losung des Zielfindens im diskreten zweidimensionalen Raum mit Kosten-
tabelle

System in einen Folgezustand mit laut Tabelle minimaler Kostenprognose iiberfiihrt,
Abweichungen davon muss man zulassen, die Einzelheiten iiber diese Fxploration fin-
den sich in Kapitel

Nach Erreichen eines Finalzustands wird die durchlaufene Trajektorie riickwiérts
durchwandert, und die real angefallenen Kosten werden fiir jeden Zustand eingetragen,
falls sie niedriger sind als der vorherige Tabelleneintrag bzw. falls noch kein Eintrag
vorhanden ist. In Abbildung sind die jeweils erwarteten Kosten fiir jeden Zustand
eingetragen. Im schraffierten Bereich allerdings stimmen die Kostenprognosen (noch)
nicht.

Im n#chsten Trainingsdurchgang wird der Agent die in Abbildung [2.3] gezeigte
Trajektorie durchlaufen. Im Zielzustand angekommen werden nun auf Grund der ge-
wonnenen Information iiber die angefallenen Kosten die Prognosewerte angepasst. Die
Tabelle néhert die optimale Losung jetzt besser an, liefert aber immer noch nicht fiir
alle Zusténde eine korrekte Prognose, auch einige der korrigierten Werte entsprechen
noch nicht der optimale Losung.

2.3.2 Temporal Difference Learning

Das Temporal Difference Learning (TD-Learning) wurde von R. Sutton in [Sut88§]
vorgestellt, um Vorhersagen in einem zeitlichen Ablauf aufzustellen. Es ist eine An-
wendung der Funktionsapproximation mittels Neuronaler Netze auf das Konzept des
Dynamischen Programmierens. Das TD-Learning ist zur Losung Sequenzieller Ent-
scheidungsprobleme verwendbar [Jan94]. Die Neuronalen Netze, die fiir diese Arbeit
verwendet werden, sind stets mehrschichtige Feed-Forward-Netze. Die Grundlagen
bzgl. der Verwendung Neuronaler Netze werden vorausgesetzt.

12
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Abbildung 2.3: Update der Tabelle nach Durchlaufen einer weiteren Trajektorie

Sutton unterscheidet die zu treffenden Vorhersagen zwischen Single Step Predic-
tions und Multi Step Predictions. Single Step Predictions sind Vorhersagen, deren
Korrektheit sich nach einem Schritt bewerten ldsst. Zu einem Zeitpunkt ¢ kann also
auf die Giite der Prognose zum Zeitpunkt ¢t — 1 geschlossen werden, eine Aufgabe, die
sich mit Neuronalen Netzen durch Uberwachtes Lernen bewerkstelligen lisst. Kommt
das System bspw. in einen Endzustand xr, sind die dort entstehenden Kosten r(zr)
bekannt, die Kostenprognose eines Netzes zum Zeitpunkt 7' — 1 konnte also sofort
durch Verédnderung der Netzgewichte angepasst werden. Multi Step Predictions, wie
sie bei Sequenziellen Entscheidungsproblemen vorliegen, sind mit Uberwachtem Ler-
nen nicht in den Griff zu bekommen. Hier ldsst sich die Qualitdt der Prognose erst
nach mehreren Schritten, am Ende der Sequenz, feststellen. Dabei entsteht zu jedem
Zeitpunkt eine Prognose, die wiederum eine Multi Step Prediction ist.

Ziel des TD-Learning ist es, ein Neuronales Netz so zu trainieren, dass es die er-
warteten Gesamtkosten zu jedem Zeitpunkt ¢ < T voraussagen kann. Dabei wird nun
die Qualitdt einer Prognose auf Grund der folgenden Prognosen bewertet, nur im
letzten Schritt der Sequenz wird mit den — dort tatsédchlich ermittelbaren — Kosten
verglichen.

Im folgenden ist P(x) die Prognose des Neuronalen Netzes fiir die zu erwartenden
Kosten im Zustand z. Der Fehler, den das Netz bei dieser Voraussage macht, ist
P(z) — V(z), die Fehlerfunktion F fiir das Netz iiber einer Lernmenge X' C X ist
E =—313,cx/(P(z) — V(2))% Die Lernmenge ist in unserem Fall eine Sequenz von
zeitlich aufeinanderfolgenden Zustédnden, so dass gilt:

B=— S (Plar) - Vi) (2.4)
0

t=

Die vorzunehmende Anderung Aw; an den Gewichten w des Netzes zum Zeitpunkt ¢
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ist

OP(xy)
ow

Hierbei ist der Faktor n die Lernrate (siche Kapitel 2.4.2). Aus der Tatsache, dass

man zur Bestimmung von V; die Prognose im Schritt ¢ + 1 und die beim Ubergang
dahin entstehenden Kosten heranzieht (vgl. Gleichung 2.3), erhélt man

Awy = n(V (i) — P(x)) (2.5)

t
B = (e, an) + Plav) — Plag) Y X 00) (2:6)
i=1

Der Parameter A € R (0 < A < 1) ist ein eine Gewichtung, die bewirken soll, dass
der Einfluss dlterer Vorhersagen auf die Gewichtséinderung geringer ist als der neuerer
Prognosen, da erwartbar ist, dass die neueren Vorhersagen genauer ausfallen und so
stirker gewichtet werden sollen. Er ist namensgebend fiir die TD(\)-Methode. Insbe-
sondere ist ersichtlich, dass fiir den Fall A = 0 nur der unmittelbar vorherige Schritt
in die Formel eingeht, was prinzipiell dem iiblichen iiberwachten Lernen dhnelt?. In
dieser Arbeit wird stets A = 0 verwendet werden, ein Wert, der sich in der Praxis
bewihrt hat. Eine ausfiihrliche Herleitung dieser Lernmethode findet sich in [Jan94].

2.3.3 Q-Learning

Q-Learning [WD92] ist eine Variante des TD-Lernverfahrens. Es vermeidet einen
Nachteil der TD-Methode, nédmlich dass zur geeigneten Auswahl einer Aktion im
Zustand x; eine Vorhersage iiber die jeweiligen Folgezustéinde von Noéten ist. Um
die in Frage kommenden Folgezustdnde betrachten zu kénnen, muss man sie aber
erst einmal kennen, und dazu ist aber ein (zumindest unvollsténdiges) Systemmodell
notwendig. Q-Learning kommt ganz ohne Systemmodell aus.

Beim Q-Learning ist die Aufgabe des Netzes, die Bewertung nicht allein auf Grund
des Systemzustands, sondern zusétzlich auch auf Grund der auszufithrenden Aktion
vorzunehmen. Es lernt also statt der Zustands-Bewertung V' eine Zustands-Aktions-
Bewertung Q(z,a) mit z € X und a € A:

Q"(z,a) = r(x,a) + P7(f(z,a)) (2.7)

Der einzige Unterschied ist also, dass die Netzeingabe zusétzlich zum Systemzustand
noch aus einer moglichen Aktion besteht. Damit ist es moglich, Vorhersagen iiber die
Kosten eines Folgezustandes zu treffen, ohne diesen selbst zu kennen. Fiir die Auswahl
einer geeigneten Aktion zum Zeitpunkt ¢ geniigt die Betrachtung von Q(zy, a) fiir alle
a € A.

3 Allerdings gilt es hier zu beachten, dass sich durch das zeitliche Fortschreiten die Gewichtsvektoren
w andern und der Fehler extern berechnet werden muss. Auflerdem &ndern sich die Lernmuster
iiber die Zeit
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Alle in dieser Arbeit aufgefiihrten Losungsversuche werden mittels Q-Learning
durchgefiihrt werden.

2.4 Der Losungsalgorithmus

Algorithmus 2 ist der Grundalgorithmus zur Losung des Problems mit Q-Learning.

Algorithmus 2 Grundalgorithmus Q-Learning
wéhle Startstellung xg
fort=0toT —1do
for all Aktionen a; do {suche Aktion mit minimaler Kostenprognose}
berechne Netzausgabe Q(x¢, a;)
5:  end for
wéahle a; mit minimalem
fithre Aktion a; aus {zi41 = f(z¢,a;)}
if t > 0 then
if f(z¢,a;) € Xt then
10: Q:=0
else if f(xt,a;) € X~ then
Q@ = Q+penalty
end if
berechne Fehler Q — (Qut + r(x¢, ar))
15: passe Netzgewichte an
end if
Qait == Q

end for

2.4.1 Exploration

Um zu einer Losung zu kommen, ist es unbedingt notwendig, dass der Agent einen
Zielzustand findet — passiert dies nicht, ist Lernen nicht méglich. Nach Algorithmus 2]
richtet sich der Agent bei der Aktionsauswahl aber nur nach der Netzausgabe, und
um einen Zustand bewerten zu kénnen, muss das System auch in diesen iiberfiihrt
werden. Je nachdem, wie die Netzprognosen am Anfang ausfallen, kann es sein, dass
das System nie in einem Zielzustand landet. Auch ist es wahrscheinlich, dass, wenn
bereits eine Strategie gefunden wurde, die zu einem Zielzustand fiihrt, dies oft nur
auf einem suboptimalen Weg passiert und der optimale Weg nicht gefunden wird.
Es wire wiinschenswert, wenn der Agent also beim Auswéihlen der Aktion ofters
mal bewusst von der Prognose des Netzes abweicht, um den Zustandsraum in der
Umgebung der als giinstig vorhergesagten Wege zu explorieren und zu priifen, ob
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2 TD(X\)-Learning

dort vielleicht giinstigere Prognosen zu erwarten sind. Diese Fxploration wird bspw.
dadurch erreicht, dass mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit, der Ezplorationsrate,
die Aktion nicht auf Grund der Kostenprognose, sondern per Zufall ausgewihlt wird.
Ohne Exploration ist im Allgemeinen keine Losung zu erreichen.

Der Losungsalgorithmus mit Exploration findet sich in Algorithmus 3!

Algorithmus 3 Q-Learning mit Exploration
wahle Startstellung xg
for t=0to T do
for all Aktionen a; do {suche Aktion mit minimaler Kostenprognose}
berechne Netzausgabe Q(x¢, a;)
5:  end for
if Explorationsdurchgang then {Zufallswert < Explorationsrate}
wihle zufillige Aktion a;

else
wéhle a; mit minimalem @
10: end if
fithre Aktion a; aus {zi41 = f(x¢,a;)}
if t > 0 then
if f(z¢,a;) € X~ then
Q=0
15: else if f(xt,a;) € X~ then
@ = Q+penalty
end if

if kein Explorationsdurchgang then {kein Lernen bei Exploration}
berechne Fehler Q — (Quit + 7(2¢, at))
20: passe Netzgewichte an
end if
end if
Qait == Q

end for

2.4.2 Wichtige Parameter

Ein wichtiger Parameter ist die in Gleichung[2.5 erwihnte Lernrate 7). Sie spielt bei
Erreichen des Lernziels eine grofie Rolle. Ist sie zu gering gewahlt, finden die Gewichts-
updates zu langsam statt und das Lernen verlduft sehr langsam;zudem besteht die
Gefahr, dass das Netz in einem lokalen Minimum konvergiert. Ein zu hoher Wert
von n dagegen kann dazu fiithren, dass Minima wieder verlassen oder schlichtweg
yibersprungen* werden und Lernerfolge somit wieder verloren gehen, bzw. sich gar
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nicht erst einstellen. Fiir die Wahl von 7 gibt es keine allgemeingiiltigen Weisheiten,
ein guter Wert muss fiir jedes Problem neu gefunden werden.
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3 Das Explorationsproblem

3.1 Probleme bei der Exploration

Die in Kapitel [2.4.1] bereits angesprochene Exploration spielt eine zentrale Rolle bei
der Losung Sequenzieller Entscheidungsprobleme mit TD-Methoden. Dieses Kapitel
analysiert die Bedeutung der Exploration und die Probleme, die durch diese hervor-
gerufen werden. Als Ergebnis dieser Beobachtungen wird eine alternative Explorati-
onsmethode vorgeschlagen werden, die diese Probleme vermeiden soll.

3.1.1 Das Finden des Zielzustandes

Ein zielgerichtetes Lernen mit TD-Methoden kann nicht stattfinden, bevor das System
in einen Zielzustand x € X1 iiberfiihrt worden ist. Bevor das eintritt, wird der Agent
mehr oder weniger planlos seine Aktionen wéahlen und sich dabei auf Prognosen des
Netzes verlassen, die noch keinerlei Aussagekraft habenﬁ . Im schlimmsten Fall werden
die Netzprognosen so ausfallen, dass X+ gar nicht erreicht wird, dann ist der Lern-
versuch gescheitert. Hier sind die Explorationsdurchgénge, die ein Abweichen von der
noch falschen Strategie erzwingen, essenziell fiir das Finden eines Zielzustands und
somit fiir das gesamte Lernen.

Wie schnell ein Zielzustand gefunden wird, héangt also auch an der Wahl der Start-
stellungen X°, insbesondere ihrer ,Entfernung® zu X*. Je weiter die Startstellungen
von X1 entfernt liegen, desto spiter wird ein Zielzustand erreicht werden und de-
sto spéiter wird ein Lernen einsetzen konnen. Besonders problematisch wird es, wenn
Trainingsldufe nur von wenigen oder gar nur von einer einzigen Startstellung aus
begonnen werden kénnen. Nehmen wir an, es gibe nur eine Startposition xg, X+
konnte in 5 Schritten erreicht werden und es gébe jeweils 4 verschiedene Aktionen zur
Auswahl: Schon dann lidge die Wahrscheinlichkeit, diesen optimalen Weg zu finden
(angenommen, es sei der einzige), unter 0,1%.

!Bestenfalls wird so das Uberfiihren des Systems in einen Randbereich X~ vermieden, aber auch
X~ muss erstmal erreicht werden.
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3.1 Probleme bei der Exploration

3.1.2 Trainingskosten vs. Lernqualitit

Insbesondere fallt der Anteil der Explorationsdurchgéinge ins Gewicht, wenn Kos-
ten der Trainingsdurchgéinge relevant sind. Bei real existierenden Systemen kann es
durchaus sein (vor allem, wenn nicht an einem Simulator gelernt werden kann), dass
der blofle Betrieb zu grofieren finanziellen Aufwendungen fiihrt. Wenn man es sich
nicht leisten kann oder will, viel im laufenden Betrieb zu lernen, wird man nicht mehr
explorieren wollen als unbedingt notig.

Exploration ist notig, um die relevanten Zustdnde im Bereich erfolgsversprechen-
der Losungen zu besuchen und so zu einem Lernerfolg zu kommen, aber wie in Kapi-
tel2.4.1/umgesetzt, geschieht sie vollkommen ungerichtet und wird deshalb bevorzugt
ins Leere laufen. Werden die real anfallenden Trainingskosten zu einem Problem, wird
man das vermeiden wollen. Ein Heruntersetzen der Explorationsrate wird allerdings
dazu fiihren, dass dem Agenten weniger Zusténde sichtbar werden. Oftmals spielen
sich die fiir den Losungserfolg wirklich wichtigen Entscheidungen in Zusténden ab,
die etwas weiter von den Startstellungen entfernt liegen. Um sie zu finden, sollte
optimalerweise der gesamte Zustandsraum auch besucht worden sein — eine Forde-
rung, die praktisch unerreichbar ist und auch unter Kosten-Nutzen-Gesichtspunkten
nicht sinnvoll ist. Hier kommt es notwendigerweise zu einem Konflikt zwischen den
Bediirfnissen nach niedrigen Trainingskosten und gréfStmoglicher Exploration.

3.1.3 Verharren in suboptimalen Strategien

Exploration ist auch notwendig, um zu vermeiden, dass sich der Agent auf eine subop-
timale Losung einschiefit. Oftmals kann ein Losungweg durch geringe Abweichungen
von der gelernten Linie noch verbessert werden. Dass aber schon eine suboptimale
Losung bekannt ist, kann dies behindern. Dazu ein Beispiel:

In einer Vorarbeit zu dieser Studienarbeit wurde versucht, mit der Hilfe von Q-
Learning eine vollkommen selbstlernende Robotersteuerung zu realisieren. Fin rund-
um mit Sensoren ausgestatteter, sich auf Rollen vorwérts bewegender kleiner Roboter
sollte lernen, in einem Labyrinth geradlinig zu fahren und Hindernisse mit mo6glichst
geringer Aufwendung von Motorkraft zu umgehen. Vorkenntnisse waren keine vor-
handen, als Zielzustand wurde nur ,,Keine Hindernisse voraus“ ausgegeben, einfache
Bewegungen wie Kurvenfahren sollten selbststédndig online erlernt werden, indem sich
im Labyrinth vorwérts bewegt wurde. So lernte der Agent auch, dass das Ausfiih-
ren einer Drehung gegen den Uhrzeigersinn eine gute Strategie war, um einem in
Fahrtrichtung auftauchenden Hindernis auszuweichen, und zwar solange, bis die Sen-
soren kein Hindernis mehr wahrnahmen. Traf der Roboter auf ein Hindernis, fiihrte
er eine 90°-Drehung durch und setzte seinen Weg fort, er bog also links ab. Fiir diese
Drehung waren ca. 5 Bewegungsschritte notwendig. Auch beim Erreichen einer Ecke
mit Hindernissen links und vorne fiihrte diese Strategie zum Erfolg; bis der Weg wie-
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der frei war, wurde eine 180°-Drehung durchgefiihrt. Es ist leicht ersichtlich, dass dies
nicht die optimale Losung war, denn eine 90°-Drehung in die andere Richtung hétte
das Problem mit nur der Hélfte der Bewegungsschritte gelst. Allein: Die Drehung mit
dem Uhrzeigersinn hatte der Agent noch nicht gelernt, und die Wahrscheinlichkeit, es
noch zu lernen, war sehr gering. Denn in dem Moment, in dem der Roboter auf ein
Hindernis trifft, hat das Drehen nach links, da es langfristig bekannterweise zu einem
Erfolg fithren wird, die bessere Prognose als das Drehen nach rechts, von dem unbe-
kannt ist, wo es endet. Dass links in dem Fall jetzt auch eine Wand sichtbar ist, wird
durch die (erwiinschte) Generalisierungsfiahigkeit des Netzes nicht ins Gewicht fallen.
Um die Rechtsdrehung zu erlernen, miisste sie auch mindestens einmal durchgefiihrt
worden sein, damit die langfristige Erfolgsaussicht auch Eingang in das Lernen findet.
Dazu muss aber voraussichtlich mehr als ein Explorationsschritt durchgefiithrt wer-
den: Auch wenn sich nach einem Schritt das System in einem relativ ,unbekannten®
Zustand befinden wird, werden aller Voraussicht nach weitere Explorationsschritte
von Noten sein, um wirklich eine Rechtsdrehung zu erlernen, anstatt auf die ,be-
wéhrte Linkskurve zuriickzugreifen. Die Wahrscheinlichkeit dafiir ist duflerst gering.
Aber auch, wenn die bessere Aktionsfolge nur marginal von der laut Prognose besten
Aktionsfolge abweicht, ist Exploration notwendig. Es ist erfolgsversprechend, in der
Umgebung bereits als gut erkannter Trajektorien nach Optimierungsmoglichkeiten zu
suchen.

Die einfache Methode, einen gewissen Anteil der Schritte als Explorationsdurch-
gang zu wihlen, erweist sich also mitunter als problematisch. Erstrebenswert wird
eine Explorationsstrategie sein, die einen Mittelweg findet zwischen vollstdndigem
Absuchen und striktem Befolgen der Netzprognose, um sowohl die Prognose- und
Generalisierungsfiahigkeit Neuronaler Netze auszunutzen als auch den Zustandsraum
ausreichend, vor allem in der Nihe guter Losungen, zu erforschen.

3.2 Speicherung explorierter Trajektorien

Fiir eine zielgerichtete Explorationsmethode ist es giinstig, Wissen iiber bereits be-
suchte Zustédnde zu konservieren. Die in dieser Arbeit behandelten Lernmethoden
speichern die Information, welche Zustédnde als Eingabemuster bereits anlagen, nicht.
Das Wissen muss also separat gespeichert werden.

3.2.1 Die Datenstruktur
Auf Grund der im Kapitel iiber Q-Learning (Kapitel [2.3.3) beschriebenen Tatsache,

dass bei den meisten Problemen kein oder nur ein unvollsténdiges Systemmodell vor-
liegt, fillt eine einfache Tabelle als Datenstruktur zur Speicherung des Exploration-
wissens aus: Da zum dem Zeitpunkt, an dem die Entscheidung getroffen werden muss,
nichts iiber den Folgezustand bekannt ist, niitzt es es fiir die Aktionsauswahl bei der
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3.2 Speicherung explorierter Trajektorien

Startposition

1. Aktion

Abbildung 3.1: Reprisentation des Entscheidungsproblems als Baum

Exploration wenig, Informationen dariiber zu haben, an welchen Folgezustinden man
bereits war. Auch eine ans Q-Learning angelehnte Speicherung von Zustand und Ak-
tion hitte Nachteile: Uber den Weg, auf dem dieser Zustand erreicht wurde, wiirde
genauso wenig ausgesagt wie iiber den Zeitschritt, in dem sich das System gerade
befindet.

Betrachtet man den Algorithmus zur Losung des Problems, so ldsst er sich als Ent-
scheidungsbaum darstellen (sieche Abbildung [3.1): Von jedem Startzustand aus gibt
es eine Anzahl von moéglichen Aktionen zur Auswahl und in jedem Folgezustand wird
dieser Entscheidungsprozess wiederholt. Es bote sich also an, das Explorationswissen
in Bdumen zu speichern, in denen von der Wurzel ausgehend jede mogliche Entschei-
dung nachvollzogen werden kann. Das explizite Speichern des Systemzustands ist da-
bei nicht notig, da nur Aktionsfolgen, also Trajektorien im Zustandsraum, gespeichert
werden.

Fiir diese Arbeit wurde folgende Datenstruktur verwendet: Fiir jeden Startzustand
x € X° gibt es einen Baum B, = (E, K). Dabei ist E die Menge der Knoten und K
die Menge der Kanten. Jede Kante k € K steht dabei fiir einen Zustandsiibergang,
also eine Aktion. Ein Knoten e € FE steht fiir den Zustand des Systems, den es
nach Ausfiihren der durch die zu ihm fithrenden Kanten reprisentierten Aktionenfolge
einnimmt; dieser Zustand ist natiirlich nicht eindeutig bestimmt. Jeder Knoten e
hat genau so viele S6hne, wie Aktionen in den Zustédnden, die e symbolisieren kann,
moglich sind. Jede Kante k;(e) (die i-te Kante, die von e ausgeht) beinhaltet

e die Aktion a; € A
e ein boolsches Visit-Flag, ob die Kante schon besucht wurde

Eine Reprisentation des jeweiligen Systemzustands kann dabei im Knoten e abgelegt
werden?. Die maximale Baumtiefe entspricht dem Horizont 7.

2Zum Speichern der Trajektorien wire das nicht nétig, die Griinde hierfiir werden erst in Kapitel
[4.2] aufgefiihrt.
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Wiéhrend des Trainings legt man nun simultan diese Datenstruktur an; fiir jeden
Startzustand = € X wird ein eigener Baum B, erzeugt. Nach jeder Aktion wird ggf.
eine neue Kante und ein neuer Knoten hinzugefiigt. So ist in einem Zustand z; € X
stets {iberpriifbar, ob ausgehend von einem Startzustand xg zu einem Zeitpunkt ¢ nach
Durchfithren der Aktionen ag...a;—1 eine Aktion a € A bereits einmal ausgefiihrt
wurde oder nicht. Es ist dagegen nicht feststellbar, ob der Zustand x; bereits zuvor
im Laufe des Trainings schon besucht erreicht worden ist, da dies von einem anderen
Startzustand oder auf einem anderen Weg passiert sein konnte. Die Speicherung in
Baumen speichert Information iiber Aktionsfolgen, nicht iiber Systemzustéinde.

3.2.1.1 Schnittstelle der Datenstruktur

Fiir die spétere Verwendung in den Algorithmen gelten fiir die Baum-Datenstruktur
folgende Bezeichnungen:

e ist der jeweils aktuelle Knoten

k;i(e) ist die i-te Kante von Knoten e

relevant(k) bezeichnet, ob Kante k ,relevant® ist

state(e) liefert den in Knoten e gespeicherten Zustand

action(k) liefert die zu Kante k gehorende Aktion

3.3 Exploration durch Phasenweises Fortschreiten

3.3.1 Der Algorithmus

Mit Hilfe der in den Bdumen gespeicherten Informationen kann nun ein Verfahren
durchgefithrt werden, das die Kapitel [3.1] aufgefithrten Probleme bei der Exploration
umgehen soll. Dabei soll ein Trainingsdurchgang in drei Phasen unterteilt werden:

Greedy-Phase In dieser ersten Phase werden die Aktionen streng nach der Kostenpro-
gnose ausgewihlt, zu jedem Zeitpunkt ¢ wird die Aktion a; mit der minimalen
Kostenprognose min; Q(zy, a;) ausgefiithrt. Exploration findet in dieser Phase
iiberhaupt nicht statt.

Verteilphase Diese Phase folgt auf die Greedy-Phase. Sie dauert nur einen einzigen
Zeitschritt ¢ lang. Hier werden sukzessive alle moglichen Aktionen a; ausgefiihrt.
Nach jedem dieser Schritte wird in die Explorationsphase iibergegangen und das
System nach deren Ende auf den Ausgangszustand x; zuriickgesetzt. In dieser
Phase wird also das gesamte unmittelbare Umfeld um den Zustand x; abgesucht.
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Abbildung 3.2: Phasenweise Exploration — Aufbau des Baums. Der bereits bekannte Baum
ist jeweils hellgrau eingezeichnet, die Verteilphase ist mit durchgezogener, die Greedy-Phase
mit lang gestrichelter und Explorationsphase mit kurz gestrichelter Linie markiert.

Explorationsphase Hier werden auf Basis der Trajektorien-Biume bevorzugt Aktio-

nen ausgewéhlt, die eine bislang noch nicht ausgesuchte Trajektorie ergeben,
um eine weitestmogliche Exploration des Zustandsraums zu gewéhrleisten; im
Baum B, wird also erstmal an Kanten entlang geschritten, die noch nicht be-
sucht sind. Sind mehrere Aktionen moglich, wird die Aktion mit der besten
Kostenprognose gewéhlt, sind bereits alle Kanten besucht, wird die Auswahl
nach einem beliebigen, am besten zufilligen, Verfahren getroffen. Die Explora-
tionsphase endet, wenn ein Finalzustand (zr € X* V2 € X~ Vt =1T) erreicht
ist.

Um das Gewicht von Explorationsphase und Greedy-Phase auszubalancieren, wird
ein Phasenzéhler p eingefiihrt. Fiir t < p gilt die Greedy-Phase, fiir ¢ = p die Verteil-
phase und fiir ¢ > p die Explorationsphase. Fiir jeden Startzustand xy durchliuft p
die Werte von 1 bis T, in jedem dieser Durchgéinge wird die Verteilphase also stetig
nach hinten verschoben. Da sie immer an bereits als gut prognostizierte Trajektorien
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anschliefit, ist sichergestellt, dass die Exploration zielgerichtet stattfindet, fiir kleinere
Werte von p und somit einer ldngeren Explorationsphase wird ungerichteter und tiefer
exploriert. Fiir p = 1 entfillt offensichtlich die Greedy-Phase, fiir p =T die Explora-
tionsphase. Abbildung 3.2 veranschaulicht den Aufbau eines Baumes fiir ein Problem
mit 2 Aktionen und einem Horizont von T = 4. Algorithmus [4 beschreibt die Explo-
ration durch phasenweises Fortschreiten. Ein Lernvorgang ist aus Ubersichtsgriinden
in der Beschreibung dieses Algorithmus’ nicht enthalten.

Algorithmus 4 Phasenweise Exploration
wihle Startposition xg
wihle Baum B,, und gehe zur Wurzel
for p=1to T do
for t=1to pdo
5: if ¢ < p then {Greedy-Phase}
wihle Aktion a; mit minimalem Q(zy, a;)
fithre Aktion a; aus
markiere k; als besucht und gehe zu Sohn i
else if t = p then {Verteilphase}
10: speichere Zustand x,,
for all Aktionen a; do
setze System auf Zustand x, zuriick
fithre Aktion a; aus
markiere Kante k; als besucht und gehe zu Sohn ¢
15: for t =p+1 to T do {Explorationsphase}
if alle Kanten k£ bereits besucht then
wéhle zufillige Aktion a;
else
wihle Aktion a; mit minimalem Q(z¢, a;)
20: end if
fithre Aktion a; aus
markiere Kante k; als besucht und gehe zu Sohn ¢
end for
end for
25: end if
end for
end for
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Abbildung 3.3: Testszene zum Vergleich der Explorationsstrategien

Bei Phasenweiser Exploration werden pro Startstellung statt T Schritten abhéngig
von der Anzahl der moglichen Aktionen a

T
Zp_1+(a(T—p+1)):%T((1+a):r+a—1) (3.1)
p=1

Schritte ausgefﬁhrtﬁ , das entspricht O(T? - a). Im Fall von 4 Aktionen bei einem Ho-
rizont von T" = 20 wiirden also von jeder Startstellung statt 20 jeweils 1030 Aktionen
ausgefiihrt.

3.4 Ergebnisse

3.4.1 Vergleich mit herkmmlichen Explorationsstrategien
3.4.1.1 Der Benchmark

Zum Vergleich der Explorationsstrategien wurde ein simples Beispiel gew&hlt. Das
Problem ist eine Abwandlung des in Kapitel 2.2.2.1 vorgestellten Zielfindens im zwei-
dimensionalen, diskreten Zustandsraum. Der erlaubte Bereich ist hier grofier, zusétz-
lich sind noch einige Hindernisse hinzugefiigt worden (siche Abbildung [3.3). Es gilt
also

X =22\ ({[-9,9] x [-9,9]} UR)) (3:2)

3Wenn, wie iiblich, in absorbierenden Zustéinden abgebrochen wird, ist das natiirlich ein Maximal-
wert.
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Zufallige Exploration = Phasenw. Exploration

Hind. Kosten X- Kosten X~
0 23544 5773 4661 4283
1 23160 14063 3900 3171
2 11579 10658 3546 5651
3 58500 40806 3331 5132
4 (95%) - 5494 9952
5 (97,5%) — 19459 12917

Tabelle 3.1: Gegeniiberstellung der Ergebnisse der Explorationsmethoden. Aufgelistet sind
jeweils Trainingsgesamtkosten und Anzahl der Liufe, die im Training X ~ erreichten.

wobei R; die Menge der durch Hindernisse ,blockierten® Zusténde ist (fiir nur Hin-
dernis 1 bspw. gilt R; = {[—2,2] x {2}}. Als Horizont wurde 7' = 20 gew#hlt, die
restlichen Groflen entsprechen denen in Kapitel 2.2.2.1. Fiir die Gegeniiberstellung
wurde das Problem zuné&chst ohne, dann mit jeweils einem weiteren Hindernis gelost.
Zur Reprisentation der Bewertungsfunktion wurde, wie in Kapitel [2.3.1.1 beschrie-
ben, eine Tabelle gew&hlt, um die Ergebnisse der Exploration nicht durch Seiteneffekte
neuronaler Losungsstrategien zu verwéssern.

3.4.1.2 Gegeniiberstellung

Tabelle 3.1 stellt die Ergebnisse von Losungsstrategien mit zufélliger Exploration (wie
in Kapitel beschrieben) und Phasenweiser Exploration gegeniiber. In der ersten
Spalte ist die Anzahl der Hindernisse aufgetragen (in der Reihenfolge der Nummerie-
rung von Abbildung(3.3). Die aufgefiihrten Kosten sind jeweils die wéhrend des Trai-
nings angefallenen reinen Bewegungskosten, also ohne Penaltys, dahinter ist jeweils
die Anzahl der Durchgéinge angegeben, die in den Trainingsldaufen im Randbereich X ~
endeten. Die angegeben Werte sind diejenigen zu dem Zeitpunkt, ab dem ein stabiler
Lernerfolg erreicht wurde, also alle Laufe mit Startpositionen aus einer Kreuzvali-
dierungsmenge im Test X T erreichten. Fiir die Félle mit mehr als drei Hindernissen
konnte dies bei zufilliger Exploration nicht hundertprozentig erreicht werden, der
Anteil der erfolgreichen Léufe ist in der Tabelle in Klammern angegeben.

Bei zufilliger Exploration konnte kein stabiles Lernergebnis erzielt werden, schon ab
vier Hindernissen war im Gegensatz zur Phasenweisen Exploration in absehbarer Zeit
kein Erfolg von 100% zu erreichen. Und auch in den Durchgéngen, in denen gelernt
wurde, waren beim herkémmlichen Verfahren die Kosten stets mindestens dreimal so
hoch. Entsprechend signifikant fallen die Vorteile des phasenweisen Explorierens auch
bei Betrachtung der X ~-Durchgénge aus: Sieht man von dem Fall ohne Hindernisse

26



3.5 Speicherverbrauch der Verfahrens

ab, bei dem ja naturgeméifl wenig Trajektorien in den Randbereichen enden, kamen
hier zwischen zwei- und achtmal weniger X ~-Zustédnde vor, was sich vor allem bei
Systemen lohnen wird, bei denen ein Erreichen der Randbereiche hohe reale Kosten
zur Folge haben wiirde.

Nicht zuletzt wird durch diese Art der Exploration ein Parameter, die Explorations-
rate, eingespart. Bei der Ermittlung der Tabellenwerte mussten etliche Mdglichkeiten
durchprobiert werden; fiir den Fall ohne Hindernisse lieferte ein Wert von 0, 3, fiir
die andern von 0, 2 das beste Ergebnis. Die Explorationsrate kann zumeist nur durch
Ausprobieren ermittelt werden, ein Wegfall dieses Parameters bedeutet also eine nicht
unerhebliche Ersparnis an Arbeit und Trainingskosten.

3.4.2 Nicht-riicksetzbare Systeme

Um die Phasenweise Exploration fiir Trainingsldufe anwenden zu kénnen, ist es not-
wendig, dass das System nach Erreichen eines Finalzustands zr in den Zustand x),
zuriickgesetzt werden kann, in dem die Verteilphase ausgefiihrt wurde. Dies ist aber
nicht immer moglich, zumindest nicht in vertretbarem Aufwand. Und auch, wenn
komplementére Aktionen ausfithrbar sind, ist in realen Systemen auf Grund von Sto-
reinfliissen nicht zu garantieren, dass dieser Zustand dann mit dem Zustand x,, iiber-
einstimmt; das Lernen wiirde so verfilscht. In diesem Fall muss man die Verteilphase
weglassen und direkt in die Explorationsphase iibergehen. Dann wird, wie iiblich, ei-
ner ununterbrochene Trajektorie zq, z1, ...,z gefolgt, ein Riicksetzen ist nicht mehr
notig. Es konnte durch Speicherung der ausgewihlten Aktion sichergestellt werden,
dass das Verhalten der Verteilphase bei nochmaligem Erreichen dieser Position im
Baum simuliert wird, indem dann zun#chst eine andere Aktion ausgewahlt wird. Auch
wenn man diese Simulation der Verteilphase nicht implementiert, wird die Phasen-
weise Exploration bei einem Hindernis die Losung mit Kosten von 13400 (statt 3900
mit Verteilphase) finden, was immer noch deutlich unter den Kosten von 23160 der
Zufilligen Exploration liegt.

3.5 Speicherverbrauch der Verfahrens

Grofites Problem dieses Verfahrens ist der exponentielle Speicherverbrauch durch die
Speicherung der Trajektorien in Bdumen. Bereits fiir die Losung des simplen Pro-
blems aus dem letzten Kapitel musste ein Speicheraufwand von 80 bis 120 Megabyte
hingenommen werden. Damit scheidet die Phasenweise Exploration, wie sie in dieser
Arbeit verwendet wurde, fiir die praktische Anwendung aus. Um das zu vermeiden,
miissen zusétzlich folgende Mafinahmen implementiert werden:

Purging komplett besuchter Teilbaume Vollstdndig besuchte Teilbdume kénnen ab-
geschnitten werden, wenn sie nicht in relevante Bereiche fiithren. Dies spart in
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3 Das Explorationsproblem

der Folgezeit auch Kosten, da in diese Bereiche nie mehr vorgedrungen werden
braucht. Auch vollstéindig relevante Bereiche kénnen so behandelt werden.

Purging offensichtlich erfolgloser Bereiche Auch nicht komplett besuchte Teilbdu-
me konnen abgeschnitten werden, wenn der Fiillgrad entsprechend hoch und
die Wahrscheinlichkeit gering ist, darin noch relevante Trajektorien zu finden.
Dabei muss natiirlich eine gute Bewertungsmoglichkeit fiir die Bewertung der
Erfolgsaussichten gefunden werden. Ein Indiz mag bspw. sein, dass auch in be-
nachbarten Teilbd&umen keine relevanten Zustédnde erreicht wurden.

Reichen diese Mafinahmen noch nicht aus, sind zusétzlich auch die folgenden Modifi-
kationen denkbar:

Verkiirzen der letzten Phasen Am Ende der Trajektorie konnte man darauf verzich-
ten, die letzten Entscheidungen iiberhaupt zu speichern. Der Wissensverlust
diirfte gering sein.

Vergessen des gespeicherten Wissens Nach guten Lernerfolgen zu Beginn des Ler-
nens wére es moglich, nacheinander die Baume fiir einzelne Startstellungen zu
16schen. Aufgrund des akquirierten Wissens in der Bewertungsfunktion wird der
Agent zielgerichteter agieren und die Baume werden nicht so voll werden.

Riickgriff auf Tabellen Die vorher genannten Mafinahmen werden den exponenti-
ellen Speicherverbrauch nicht verhindern kénnen. Deshalb kénnte man trotz
des unvollstindigen Wissen iiber das System und des oft kontinuierlichen Zu-
standsraums von der Speicherung von Trajektorien abgehen und doch Zustands-
Aktions-Paare in einer Tabelle speichern. Diese grobe Reprisentation des Wis-
sens iiber bereits explorierte Gebiete diirfte gegeniiber der zufilligen Exploration
immer noch Vorteile mit sich bringen.

28



4 Das Vergesslichkeitsproblem

4.1 Vergessen guter Losungen

Beim Losen von Problemen mit Hilfe von TD())-Learning kommt es oft vor, dass
wéhrend des Trainingsvorgangs relativ schnell fiir gewissen Startpositionen eine gute
Strategie gefunden wird, diese aber beim Fortschreiten der Lernens wieder verloren
geht. Uber dem weiteren Lernen werden die guten und erfolgreichen Trajektorien, die
der Agent im Zustandsraum zieht, geradezu wieder ,,vergessen®, wenn diese Zusténde
lénger nicht besucht werden und somit auch nicht in den Update der Netzgewichte
eingehen.

Dieses Problem trat auch in der auf Seite/19 erwidhnten Vorarbeit der Robotersteue-
rung auf. Wenn der Roboter in freier Umgebung gestartet wurde, konnte er in relativ
kurzer Zeit das Geradeaus-Fahren erlernen. Beim ersten Auftreffen auf ein Hinder-
nis konnte auch hier, allerdings erst nach geraumer Zeit und etlichen Versuchen, ein
Vermeiden erlernt werden; Geradeausfahren konnte der Roboter aber nach Umfahren
des Hindernisses nicht mehr — dieser Teil der Strategie war vergessen, da das System
sehr lange nicht mehr in die zum Geradeausfahren gehérenden Zusténde iiberfiihrt
worden war.

Auch wenn es nicht, wie in diesem Fall, zu einem kompletten Vergessen guter Teil-
lésungen kommt, ist doch oft zu beobachten, dass das Netz fiir zumindest einige
Startstellungen gegen eine suboptimale Strategie konvergiert, obwohl die optimale
Losung bereits in fritheren Trainingsdurchgéngen gefunden und auch gelernt worden
war. Oder es tritt das in Kapitel(3.1.3 geschilderte Szenario auf, dass die optimale Ak-
tionsfolge aufgrund der im Vorfeld gelernten Strategie einfach zu selten vorkommt, als
dass sie nennenswert Niederschlag in den Gewichtsdnderungen des Netzes finden wiir-
de. Es wére also wiinschenswert, gute Trajektorien zu konservieren, um im weiteren
Verlauf des Trainings wieder auf sie zuriickgreifen zu kénnen.

4.2 Offline-Lernen

Mit den in Kapitel [3.2.1] vorgestellten Bdumen ist eine Datenstruktur zur Speiche-
rung von Trajektorien bereits vorhanden, Algorithmus[4 nimmt eine solche Speiche-
rung auch vor. Um aber nicht nur zwischen schon besuchten und noch unbekannten
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4 Das Vergesslichkeitsproblem

Trajektorien unterscheiden zu kénnen, muss man zusétzlich in dieser Datenstruktur
an jeden Ast ein boolsches ,,Relevanz-Flag* hinzufiigen, um ,, gute®, in unserem Sinne
also fiir das erfolgreiche Lernen relevante Trajektorien zu markieren. Dazu muss nach
Abschluss eines Trainingslaufes entschieden werden, ob dieser Lauf relevant ist; iibli-
cherweise ist er das, wenn er in einem Finalzustand (in X+ oder X ) endet. Ist eine
Trajektorie in der Szene als relevant erkannt, wird im Baum wieder bis zur Wurzel
nach oben gewandert und die einzelnen Kanten werden als relevant markiert.

Die Information iiber gute Trajektorien kann dazu genutzt werden, das Netz zu trai-
nieren, ohne dass das System reale Liufe durchfithren muss; das Lernen findet also
»offline* statt, indem man in den Baumen B, die relevanten Aktionsfolgen betrach-
tet. Nach Abschluss einer Anzahl von Trainingslaufen kénnen die dort gespeicherten
Zustands-Aktions-Paare dem Netz beliebig oft eingelernt werden, ohne dass dies rea-
le Kosten durch den Lauf des Systems zur Folge hitte. So wird verhindert, dass im
Laufe der Zeit wichtige Trajektorien ,,vergessen® werden.

Wenn das Lernen wirklich offline, also ohne Anfallen von realen Kosten erfolgen soll,
ist es, wie in Kapitel 3.2.1 schon kurz erwihnt, auch notwendig, den Systemzustand
x¢ in den entsprechenden Knoten des Baumes zu speichern, um die Auswirkungen
einer Aktion auch betrachten zu kénnen, ohne dass das System lauft.

4.2.1 Offline-Q-Learning
4.2.1.1 Der Algorithmus

Dieses Verfahren funktioniert im Grunde wie das normale Q-Learning (siehe Kapi-
tel2.3.3), nur mit dem Unterschied, dass die Lernschritte des Neuronalen Netzes nicht
im Anschluss an jede Aktion, sondern ,,offline* nach Beendigung der realen Aktionen
des Agenten mit den Daten aus allen gespeicherten Trajektorien durchgefiihrt werden.
Natiirlich kénnte aber auch wie beim normalen Q-Learning das Netz bereits wahrend
der realen Laufe trainiert werden; angesichts des im Vergleich zu einem realen Lauf des
Systems geringen Aufwands des Offline-Lernens wird dies aber fiir das Lernergebnis
nicht nennenswert ins Gewicht fallen.

Algorithmus 5 Markierung relevanter Trajektorien
Require: t =T, aktueller Knoten ist ein Blatt
if x; € X* V2, € X~ then {oder eine andere Relevanzbedingung}
while aktueller Knoten ist nicht die Wurzel do
markiere Kante zum Vaterknoten als relevant
gehe zum Vaterknoten
5:  end while
end if

Die Trajektorien (Zustandsfolgen und ausgefiihrte Aktionen) werden wie in Ka-
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4.2 Offline-Lernen

pitel [3.2.1 beschrieben gespeichert. Zunichst wird eine gewisse Anzahl von realen
Trainingsldufen mit Phasenweiser Exploration nach Algorithmus 4] absolviert, wobei
die Gesamtkosten unberiicksichtigt bleiben; betrachtet wird nur, ob die Trajektorie
in X' oder X~ endet, dann wird sie als relevant markiert (Algorithmus[5). Zur der
Frage, was als relevant anzusehen ist und was nicht, und welche Folgen dies auf das
Lernverhalten hat, nimmt Abschnitt [4.3.3| Stellung. Nach einer gewissen Anzahl von
realen Trainingsldufen werden dann die relevanten Trajektorien offline eingelernt (Al-
gorithmen 6/ und [7). Dazu wird jeder Baum per Tiefensuche durchlaufen und die als
relevant markierten Zustandsiibergénge gemifl dem ,,normalen“ TD-Verfahren durch
das Netz propagiert. Das Netz wird hier nur mit den bereits als zielfithrend erkannten
Zustandsfolgen konfrontiert, ein Lernen von Trajektorien, die keinen Erfolg bringen
und so den Lernvorgang verzogern konnen, wird komplett vermieden.

Algorithmus 6 Offline-Q-Learning
wéhle Startstellung xg
betrachte Baum By,
gehe zur Wurzel von By,
for all Kanten k; do {Tiefensuche}
5. if relevant(k;) then
berechne Netzausgabe @@ = Q(state(e),aktion(k;))
gehe zu Sohn 14
go_down_and_learn(Q,r(state(e), aktion(k;))) {Algorithmus
end if
10: end for

4.2.2 Offline oder nicht?

Im vorgestellten Verfahren wird wéhrend der Offline-Lernphase fiir die Netzeingabe
der im Baum gespeicherte Zustandswert state(e) verwendet. Dies kann unter Um-
stdnden unerwiinschte Effekte hervorrufen. Der Zustandsvektor wird beim ersten
Durchlaufen der Trajektorie im Baumknoten gespeichert. Wenn dieser Zustand un-
ter Einfluss eines Storfaktors erreicht wurde, kann der gespeicherte Zustand ,,falsch
sein, sprich, mit dem realen Systemverhalten nicht tibereinstimmen. Die ,falsche* Zu-
standsfolge wird in den Offline-Léufen immer wieder eingelernt, was das Lernverhalten
extrem beeintrichtigen kann. Im Extremfall konnen so auch inkonsistente Lernmuster
entstehen, und das Netz konvergiert nicht.

Anstatt state(e) zu verwenden, kénnte man auch das System mitlaufen lassen und
den jeweils real ablesbaren Zustand durchpropagieren. So wiirde ein groflerer Sto-
reinfluss nicht mitgeschleppt werden, das eine unkorrekte Lernmuster wird nicht ins
Gewicht fallen. Bei diesem Vorgehen verschwindet dann allerdings der Vorteil, dass
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4 Das Vergesslichkeitsproblem

Algorithmus 7 Procedure go_down_and_learn(Q g, costsqy) {Teil von Algorith-
mus 6}
for all Aktionen a; do {Beste Prognose suchen}
berechne Netzausgabe @ = Q(state(e),a;)
end for
wéhle a; und () mit minimalem @
5. if state(e) € X then
Q=0
else if state(e) € X~ then
Q := Q+penalty
end if
10: berechne Fehler Q — (Qqit + costsat)
passe Netzgewichte an
if aktueller Knoten e ist kein Blatt then
for all Kanten k; do {Tiefensuche}
if relevant(k;) then
15: berechne Netzausgabe @) = Q(state(e),aktion(k;))
gehe zu Sohn ¢
go_down_and_learn(Q, r(state(e),aktion(k;)))
end if
end for
20: end if

beim Offline-Lernen keine realen Kosten anfallen. Ist mit gréfleren Storeinfliissen zu
rechnen, wird das unter Umsténden aber notig sein. Eine weitere, relativ kosten-
giinstige Alternative wire, relevante Aktionsfolgen mehrere Male zu wiederholen, um
Ausreifler aussortieren zu kénnen.

4.3 Ergebnisse

4.3.1 Implementierung

Fiir die Implementierung der Neuronalen Netze wurde das Neuro-Simulator-Paket
n++ [Rie95] verwendet. Verwendet wurden stets dreischichtige Feed-Forward-Netze
mit zwischen 10 und 30 Neuronen in der versteckten Schicht. Getestet wurde an der
in Kapitel [3.4.1.1 beschriebenen Szene. Gemessen wurde der Lernerfolg an einer von
der fiir das Training verwendeten Startzustandsmenge unabhingigen Testmenge.
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4.3.2 Ausbleiben des Lernerfolgs - Ursachen und Lésungsversuche
4.3.2.1 Konvergenz der Netzgewichte

Mit Offline-Q-Learning konnte in der in dieser Arbeit beschriebenen Form kein befrie-
digendes Ergebnis erzielt werden. Schon bei leichtesten Problemen mit einem einzigen
Hindernis kam kein stabiler Lernerfolg mehr zustande.

Im Allgemeinen kam iiberhaupt kein Lernen zustande, abhéngig von der gewéhlten
Lernrate n konvergierten die Netzausgabewerte mehr oder weniger schnell alle gegen
1. Der Grund dafiir ist darin zu finden, dass jeweils nach jedem Lauf alle relevanten
Trajektorien eingelernt wurden. Insbesondere die Vielzahl der Aktionsfolgen, die in
X~ endeten und somit einen Zielwert von 1 hatten (als Penalty wurde die maximale
Netzausgabe gewihlt) beschleunigte die Konvergenz: Das Problem ohne Hindernis-
se (und somit wenig X ~-Gebieten) konnte vom Netz gelernt werden, aber bereits
ein Hindernis fithrte zu keinem Erfolg mehr. Das Konvergenzproblem konnte nicht
durch Einstellungen der Parameter in den Griff bekommen werden. Auch einfache
Losungsansétze scheiterten: Sowohl ein selteneres Aufrufen der Lernroutine als auch
zwischenzeitliche Neuinitialisierungen des Neuronalen Netzes fithrten ebenfalls zu der
beobachteten Konvergenz der Netzausgabewerte.

4.3.3 Bewertung relevanter Trajektorien und Behandlung der
Randbereiche

Der Misserfolg des Lernens fiihrte also auf die Frage zuriick, welche Trajektorien
relevant sind, also in den Lernvorgang eingehen sollen. Liufe, die weder in X noch
in X~ enden, sind nie relevant, Liufe die in X+ enden immer!. Interessant ist war
nun, ob und wie die X ~-Durchgénge eingelernt werden.

Um eine bessere Gewichtung von X *- und X ~-Léufen zu erreichen, wurden die Tra-
jektorien, die in einem Randbereich endeten, nicht als relevant markiert und stattdes-
sen nur das Zustands-Aktions-Paar in einer separaten Liste gespeichert, das das Sys-
tem nach X ~ iiberfiihrt hatte. Die Lernmuster aus dieser Liste wurden dann zusétzlich
zu den relevanten Aktionen in den Offline-Lerndurchgéngen durchs Netz propagiert.
Ziel dieser Mafinahme war es, die hohen Zielwerte nur fiir genau die Eingabewerte zu
erreichen, die das System auch in einen Randbereich gebracht hatten. Dies war aber
auch gleichzeitig der Schwachpunkt dieser Variante: Trajektorien, die direkt nach X~
fithrten, wurden nicht mehr als solche eingelernt. Das Konvergenz-Problem konnte so
nicht behoben werden, es verinderte sich nur dahingehend, dass jetzt die Ausgaben
fiir einen Teil des Fingaberaums gegen 0, die andern gegen 1 konvergierten.

'Natiirlich brduchte man nicht alle erfolgreichen Liufe einlernen, allerdings wiirde eine Auswahl
unter diesen Trajektorien eine Betrachtung unter weiteren qualitativen Merkmalen erfordern, die
im Allgemeinen zum Lernzeitpunkt nicht bekannt sind.
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Abbildung 4.1: Typischer Lernverlauf beim Offline-Q-Learning mit begrenztem Einlernen
von X ~-Trajektorien

Vielversprechender erschien zunéchst der Versuch, die Anzahl der zu lernenden X -
Trajektorien dadurch zu begrenzen, dass sie nach einer gewissen Anzahl von Lern-
durchgéngen nicht mehr eingelernt wurden, indem die Relevanz-Flags in den Badumen
geloscht wurden. Ein typischer Lernverlauf ist in Abbildung 4.1] dargestellt: Durch
das ,Vergessen“ (hier wurde jeder X *-Durchgang fiinfmal eingelernt) entsteht der un-
stete Lernvorgang zu Beginn, das Ziel wird nur kurzzeitig erreicht und das Lernen
pendelt sich zwischen 90 und 95% ein. Bei den 5-10% der Startpositionen, von de-
nen aus das Ziel in den Testldufen nicht erreicht wurde, scheiterte der Agent jeweils
an einem Hindernis — die Information, dass dort ein Ubergang nach X~ stattfindet,
wurde irgendwann nicht mehr relevant, insofern auch nicht mehr eingelernt und ver-
schwand so aus dem Gedéchtnis des Netzes. Die Generalisierungsfihigkeit iiberwog
und die Hindernisse wurden nicht beachtet. Die ,unsaubere* Losung des Vergessens
von X~ -Trajektorien bleibt auch im Ergebnis bestenfalls Flickwerk, das auch noch
einen weiteren freien Parameter zur Folge hat: die Zeitspanne, zu dem das ,Vergessen“
einsetzt.

Ein weniger unsteter Lernverlauf zu Beginn des Trainings wurde erreicht, wenn
statt Backpropagation RPROP [RB93| verwendet wurde. Allerdings ist RPROP auf-
grund der sich wihrend des Einlernens dndernden Lernmuster eigentlich gar nicht fiir
diese Aufgabenstellung geeignet, es konnte niemals auch nur temporér ein Lerner-
folg von 100% erreicht werden. Abgesehen von dem ruhigeren Verlauf und marginal
schnelleren Anfangserfolgen unterschieden sich die Lernverldufe kaum von denen mit
Backpropagation. Abbildung stellt die Lernverldufe eines eines Offline-Lernens
mit RPROP und ,Vergessen* der X ~-Durchgéinge einem Lernen mit herkémmlichen
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Abbildung 4.2: Vergleich der Lernverliufe von Offline-Q-Learning (oben) und TD(\)-
Lernen (unten)

TD(\)-Lernen gegenﬁbelﬁ Zu erkennen ist, dass das Offline-Lernen zwar schneller zu
einem teilweisen Lernen kommt, aber nie zu einer vollstdndigen stabilen Problemls-
sung.

2Auf der X-Achse ist dabei jeweils die Anzahl der Trainingsliufe aufgetragen. Da fiir das Offline-
Lernen die Phasenweise Exploration verwendet wurde, wurden zum besseren Vergleich die Dia-
gramme so skaliert, dass an entsprechenden Punkten ungefihr gleiche Trainingskosten entstanden
waren. Dazu wurde die Abschétzung der Laufanzahl gemifi Gleichung(3.1] Seite[25] vorgenommen.
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4.4 Offline-Lernen — ein Ausblick

Offline-Lernen in der hier vorgestellten Form fiihrt nicht annéhernd zu einem Erfolg.
Dennoch kénnte es sich lohnen, die Idee nicht vollkommen fallen zu lassen. Was kénnte
man probieren?

Bessere Auswahl ,wichtiger* Trajektorien Um die riesige Masse von gespeicherten
Trajektorien zu vermeiden, miisste sich auf die wirklich wichtigen von ihnen be-
schréankt werden. Dazu miisste man ein Verfahren finden, dass sténdig auf der
gespeicherten Information operiert, dhnliche Trajektorien identifiziert, unnétige
Schleifen vermeidet und suboptimale Aktionsfolgen 16scht. Um dies zu bewer-
ten, wird allerdings wohl Wissen um das Systemverhalten von Néten sein, um
wirklich effektiv zu funktionieren.

Andere Behandlung fiir X -Trajektorien Aktionsfolgen, die das System in Randbe-
reiche fiihren, sind zwingend notwendig fiir den Lernerfolg, vermeiden ihn aber
bei den hier vorgestellten Methoden. Es miisste eine Moglichkeit gefunden wer-
den, diese Trajektorien einzulernen, ohne dass es zur Konvergenz kommt. Dazu
miissten insbesondere die Netzausgaben wihrend des Lernens iiberwacht wer-
den.

Offline—Lernen als Ergdnzung Eventuell kénnte man Offline-Lernen nur als Ergén-
zung zum herkémmlichen TD(A)-Lernen verwenden und das gespeicherte Wis-
sen um erfolgreiche Trajektorien nur in definierten Zeitraumen (bspw. nachdem
gute Anfangslernerfolge erreicht wurden oder wenn der Lernerfolg wieder zu-
riickgeht) zusétzlich einlernen.

Am Ende steht natiirlich wie immer die Frage, in welchem Verhéltnis der Aufwand
zum Nutzen steht. Nicht zuletzt aufgrund des ohnehin schon extrem hohen Speicher-
aufwands des Offline-Verfahrens bleibt es fraglich, ob evtl. gefundene Ldsungen im
praktischen Einsatz bestehen kénnen.
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5 Fazit

Zur Zeit wird viel im Bereich des Temporal Difference Learning geforscht, um die
in dieser Arbeit vorgestellten Probleme in den Griff zu bekommen. Die Arbeit mit
neuronalen Methoden und selbst lernenden Systemen gestaltet sich vielfach aufgrund
der komplizierten Parameter-Auswahl sehr schwierig, die Auswirkungen von neuen
Methoden und Varianten sind im Vorfeld schwer vorhersehbar, auch verheilungsvolle
Ansétze fithren oft nicht zum Erfolg, und oft ist noch nicht einmal der Grund dafiir
nachzuvollziehen. Auch in dieser Arbeit erwiesen sich verheiffungsvolle Ansitze im
Endeffekt als nutzlos.

Abschlielend betrachtet konnen die Ergebnisse dieser Arbeit nicht befriedigen. Die
vorgestellte Methode zum Offline-Lernen erwies sich als erfolglos und ist in dieser
Form nicht verwendbar. Phasenweise Exploration dagegen konnte mit beachtenswer-
ten Ergebnissen aufwarten, allerdings unter dem Preis eines immensen Speicherver-
brauchs. Die dort sichtbaren Steigerungen in der Lernqualitét und -geschwindigkeit
und die damit verbundene Senkung der Trainingskosten zeigen, dass auf dem Gebiet
der Exploration ldngst noch nicht alle Moglichkeiten ausgeschépft sind. Die Speiche-
rung bereits bekannten Wissens ist dabei nachweislich hilfreich. Offen bleibt die Frage,
welche Alternativen es zu den in dieser Arbeit vorgestellten Moglichkeiten gibt und
wie erfolgreich sich die hier nur angedachten Erweiterungen und Varianten erweisen
werden.
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