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1 Motivation

In dem frei wihlbarem Teil des Informatik-Studiums, der aus den Grund- und Hauptprojekt
besteht habe ich beschlossen, mich mit einem Thema auseinanderzusetzen, welches fiir mich
vollkommen neu ist. In der Recherche wihrend des Grundseminars bin ich auf Reinforcement-
Learning gestoflen, was Teilbereich des maschinellen Lernens ist. Reinforcement-Learning
hat meine Aufmerksambkeit erregt, weil es sich im Kern mit einer interdisziplindren Frage-
stellung beschiftigt, die man beispielsweise auch in der Okonomie, Neurowissenschaften
und der Psychologie wiederfinden kann: die Wissenschaft der Entscheidungsfindung. Schon
im frithen zwanzigsten Jahrhundert haben Iwan Petrowitsch Pawlow und spater auch B. F.
Skinner mit der klassischen und operanten Konditionierung das Lernverhalten von Tieren
untersucht, indem sie mithilfe von Belohnung und Bestrafung bestimmtes Verhalten der Tiere
gefordert bzw. gehemmt haben. Diese fundamentale Idee des Lernens durch Interaktion mit
der Umwelt bedient sich auch das Reinforcement-Learning, in dem der Agent durch Belohnung
und Bestrafung eine Losung eines Problems zu erlernen versucht. Durch diese Vorgehensweise
steht Reinforcement-Learning im Kontrast zu vielen anderen Lernmethoden des maschinellen
Lernens wie Supervised-Learning, in dem das System durch Beispieldaten lernt.

Der néchste Abschnitt beschaftigt sich mit den Grundlagen von Reinforcement-Learning, den
Problemtypen, die damit gelost werden und den Herausforderungen vor denen Reinforcement-
Learning steht. Darauf aufbauend werden im dritten Abschnitt einige Losungsansitze aus
der aktuellen Forschung fiir die Probleme von Reinforcement-Learning vorgestellt. Abschlie-
Bend widmet sich der Abschnitt Ausblick meinem geplanten Vorgehen fiir das Grund- und
Hauptprojekt.



2 Grundlagen

Anders als andere Lernverfahren (wie neuronale Netze oder Deep-Learning), die auch als
tiberwachtes Lernen bezeichnet werden und bei denen das System mithilfe von Trainingsdaten
angelernt wird, wird beim Reinforcement-Learning (RL) eine Strategie verfolgt, in dem das
System durch Interaktion mit der Umwelt lernt. RL ist das erlernen von Aktionen zu gegebenen
Situationen (oder Zustinden) - mit anderen Worten das Abbilden von Situationen auf Aktionen
- mit dem Ziel, ein numerisches Belohnungssignal zu maximieren. Dem System wird dabei nicht
vorgegeben, welche Aktion wann ausgefithrt werden soll; vielmehr ist es Aufgabe des Systems
durch Ausprobieren herauszufinden, welche Aktions- und Zustandsfolge die grof3tmogliche
Belohnung einbringt. Dabei spielt oft nicht nur die unmittelbare Belohnung einer Aktion eine
Rolle, sondern die Summe aller Belohnungen. (Sutton und Barto, 2012, S.4)

Es gibt viele Problemtypen, die mithilfe von RL gelost werden konnen. Prominente Vertreter
sind Brett- und Videospiele wie Go oder Atari Spiele, Roboter oder Drohnen, die bestimmte
Manover erlernen oder auch Algorithmen fiir das Borsengeschéft. Dabei wird grundlegend
zwischen episodischen Entscheidungsproblemen, die ein oder mehrere Endzustidnde haben
(beispielsweise Brettspiele) und nicht episodischen Entscheidungsproblemen, die fortlaufend
sind (beispielsweise Algorithmen fiir das autonome Fahren im Fahrzeug). Im néchsten Ab-
schnitt wird der Aufbau und die Funktionsweise grundlegender Algorithmen eines RL-Systems

vorgestellt.

2.1 Funktionsweise von Reinforcement-Learning

Vereinfacht dargestellt, besteht ein RL-System aus einem Agenten und seiner Umwelt. Der
Agent kann in jedem Zustand aus einem Satz von Aktionen eine Aktion wahlen. Fiihrt der
Agent eine Aktion aus, erhilt er von der Umwelt ein Feedback - im Sinne von Belohnung bzw.
Bestrafung - und auf Grundlage der gewéhlten Aktion ein Folgezustand. An diesem Beispiel
kann man eine wesentliche Eigenschaft von RL erkennen: bei RL handelt es sich um ein
episodisches bzw. sequenzielles Lernen, in dem der Agent, je nach Strategie, mit jeder Aktion
besser werden kann. Die Abbildung 2.1 zeigt skizzenhaft die entsprechenden Komponenten

eines RL-Systems.
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Abbildung 2.1: Agent und Umwelt (Silver, 2015)

Naher betrachtet, kann man neben der Umwelt und dem Agenten noch weitere Bestandteile
eines RL-Systems identifizieren: eine (Verhaltens-)Strategie (policy), eine Belohnungsfunktion
(reward function), eine Wertfunktion (value function) und optional ein Modell der Umwelt, auf

die im Folgenden eingegangen wird.

Die policy beschreibt das Verhalten des Agenten zu einer bestimmten Zeit, also die Aktio-
nen, die der Agent zu den jeweiligen Zustdnden ausfiihrt. Diese policy kann in einigen Fallen

eine einfache Zuordnungsfunktion von Zustand auf Aktion sein.

Uber die reward function wird indirekt das Ziel des RL-Problems definiert, indem sie dem
Agenten fiir eine bestimmte Aktion in einem bestimmten Zustand eine Riickmeldung in Form
einer Zahl zuriickgibt. Ziel des Agenten ist im Laufe seiner Aktionsfolge die Summe dieses

Feedbacks zu maximieren.

Die value function ist im Gegensatz zur reward function, die die unmittelbare Belohnung
darstellt, eine Vorhersage iiber die zu erwartende Summe an Belohnung zu gegebenem Zustand.
Bei der Vorhersage werden die (wahrscheinlichen) Folgezustinde und die entsprechenden

Belohnungen beriicksichtigt.



2 Grundlagen

Das letzte Element in einem RL-System stellt das Modell der Umgebung dar, welches op-
tional eingesetzt werden kann, um das Verhalten der Umgebung zu simulieren. Dieses Modell
kann genutzt werden, um nach einer Aktion zu einem gegebenen Zustand den Folgezustand
vorherzusagen, wodurch dem Agenten, die Moglichkeit gegeben wird in die Zukunft zu planen.
(Sutton und Barto, 2012, S.7 ff)

Der nichste Abschnitt beschéftigt sich mit der Modellierung eines solchen RL-Systems,

welches auch als Markov-Decision-Process bezeichnet wird.

2.2 Markov-Decision-Process

Der Markov-Decision-Process (MDP) ist ein Modell, um die Umwelt eines RL-Problems formell
zu beschreiben. Um die Umwelt entsprechend als MDP beschreiben zu kénnen, muss sie
eine wichtige Eigenschaft besitzen, die als Markov-Eigenschaft bezeichnet wird. Die Markov-
Eigenschaft besagt, dass der Folgezustand der Umwelt nur von dem aktuellen Zustand (und der
aktuellen Aktion) abhdngt und die Historie der vorherigen Zustinde vernachléssigt werden
kann. Fiir den Agenten bedeutet das, dass er seine Aktionen nur auf Basis des aktuellen
Zustands treffen muss, ohne seine vergangenen Zustinde und Aktionen in Betracht ziehen zu
miissen. (Sutton und Barto, 2012, S.54f.)

Im Weiteren wird auf die formelle Definition von MDP verzichtet, die bei Bedarf im Stan-
dardwerk von Sutton und Barto (2012) nachgeschlagen werden kann. Stattdessen wird direkt
auf zwei grundlegende Algorithmen hingewiesen, die fiir die Losung des RL-Problems genutzt
werden. Die folgenden Algorithmen werden auch als Bellman-Gleichungen bezeichnet. Die
Formel 2.1 reprisentiert die im vorigen Abschnitt erwahnte value function. Die zweite Formel
ist die sogenannte action-value function, die jeder moglichen Aktion a von jedem Zustand s

eine Belohnung zuweist. (Bellman, 1957, S. 151)

Vi(s) ¢ max R(s,a) + vs/%T(s, a,8') - V7 (s) (2.1)
Q"(s,0) < R(s,a) + v%T(s, @) maxQ(s',a) (2.2)

Die Funktion R(s, a) ist die reward function, die die Belohnung fiir das Ausfiihren einer Aktion
a zum gegebenen Zustand s zurtickgibt. v ist der sogenannte discound factor, wortber die
Beriicksichtigung von in Zukunft liegenden Werten definiert wird. Fir v gilt 0 < v < 1 -
je hoher der Wert, desto gewichtiger sind die zuktinftigen Zusténde. T spiegelt die Transiti-
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onswahrscheinlichkeit von dem Zustand s auf den Folgezustand s’ fiir eine gegebene Aktion
a wieder. Die Losung dieser Bellman-Gleichungen erfolgt iterativ, wobei unterschiedliche
Loésungsverfahren, wie Value Iteration, Policy Iteration, Q-Learning und Sarsa, genutzt werden
(Silver, 2015).

Die iterative Losung der Gleichungen kann bei grofien Zustands- oder Aktionsraumen sehr
aufwindig sein, was dazu fithrt, dass grofle Probleme mit der hier aufgefithrten Vorgehensweise
nicht gelost werden konnen. Mit dieser Uberlegung widmet sich der niachste Abschnitt einigen

Herausforderungen von RL-Systemen.

2.3 Herausforderungen

Es gibt eine Reihe von Herausforderungen bei der Losung von Problemen mit RL-Algorithmen.
In diesem Abschnitt werden zwei fiir die weitere Arbeit wichtigsten Probleme aufgefiihrt, von

denen einige Losungsansétze im nichsten Abschnitt vorgestellt werden.

« Zustandsraumexplosion (curse of dimensionality) bezeichnet das im vorigen Abschnitt
angedeutete Problem, in dem der Zustandsraum so grof3 ist, dass sich das Problem nicht
mit den klassischen RL-Algorithmen l16sen lasst. Spiele wie Schach oder Go haben so
grofle Zustandsraume, dass sie mit den klassischen Mitteln nicht in einer akzeptabler

Zeit gelost werden konnen.

« Ein weiteres Problem stellt das Feedbacksignal der Umwelt dar. Es gibt Problemstellungen,
in denen der Agent erst sehr spat oder sogar erst am Ende seiner Aktionsfolge ein
Feedback erhélt und dadurch nicht weif3, welche Aktionen in der Aktionsfolge gut oder
schlecht waren. Um bei dem Beispiel Schach zu bleiben, erhalt der Agent erst am Ende des
Spiels ein Feedback dariiber, ob seine policy zu einem Gewinn oder Niederlage gefiihrt
hat. Dabei ist schwer zu entscheiden, welche Zustidnde und Aktionen ausschlaggebend

waremn.



3 Aktuelle Forschung

Im vorigem Kapitel wurden zwei Herausforderungen von RL-Systemen vorgestellt, die ei-
nerseits auf die Komplexitat des Problems und andererseits auf ein spates Feedbacksignal
zuriickzufithren sind. Im folgenden werden zwei aktuelle Artikel vorgestellt, die sich mit diesen

Problemen beschaftigen und Losungsansitze dafiir bieten.

3.1 Minimierung des Zustandsraums durch

Approximationsfunktionen

Die Autoren des ersten Artikels Mastering the Game of Go with Deep Neural Networks and
Tree Search (Silver u. a., 2016) zeigen einen Ansatz zum Losen des klassischen Brettspiels Go,
welches aufgrund seines riesigen Suchraums und der Schwierigkeit Positionen (bzw. Zusténde)
und Aktionen zu bewerten, lange Zeit als anspruchsvollstes klassisches Brettspiel galt. Dabei
bauen sie auf einem Ansatz auf, das bereits vorher zum Erlernen von Atari Spielen von Mnih
u. a. (2013) eingesetzt wurde und als Deep-Reinforcement-Learning (DRL) bezeichnet wird.

DRL kombiniert die beiden Lernverfahren Reinforcement-Learning mit Deep-Learning und
wurde von Mnih u. a. (2013) verwendet um die Strategie des RL-Agenten direkt aus dem hoch-
dimensionalem visuellen Input der Atari Spiele zu lernen, ohne spielspezifische Informationen
oder handgestrickte visuelle Merkmale dem RL-Agenten vorzugeben. Der Agent lernte die
Spiele ausschlief3lich aus dem Video-Input, der Belohnung und der Terminalausgaben. Das
neuronale Netz diente in dem Szenario als nichtlineare Approximationsfunktion, die die im
Abschnitt 2.2 erwihnte action-value funktion (s, a) reprasentiert.

Auch Silver u. a. (2016) verwenden DRL mit einer Approximationsfunktion; hier zur Minimie-
rung des Suchraums. Der Suchraum von dem Brettspiel Go erstreckt sich auf ungefihr 2501°°
mogliche Reihenfolgen von Ziigen. Die Autoren sind zu dem Entschluss gekommen, dass eine
umfassende Suche in der Groflenordnung nicht durchfithrbar ist. Stattdessen stellen sie ein
Ansatz vor, bei dem eine Minimierung des Suchraums durch die folgenden zwei Prinzipien

moglich ist:
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1. Erstens kann die Tiefe des Suchbaums durch eine Positionsbewertung reduziert werden.
Das kann erreicht werden, indem der Suchbaum an einem Zustand s gekiirzt wird und der
darauf folgende Unterbaum tiber eine approximierte value function (v(s) /= v,(s)) ersetzt
wird, welche das Ergebnis fiir den Zustand s schétzt. Dadurch muss der Suchbaum nicht
mehr in der vollstandigen Tiefe erkundet werden, sondern nur bis zu einer bestimmten

Tiefe, woraufhin die Approximationsfunktion folgt.

2. Zweitens kann die Breite des Suchbaums durch stichprobenartiges Ausprobieren von
Aktionen aus einer policy function p(a|s) minimiert werden, welche eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung tiber mégliche Aktionen a in einem gegebenen Zustand s ist. Diese
Funktion gibt aus einer Menge von allen Aktionsmoglichkeiten die Aktionen zuriick,

die fur die Losung des Problems am vielversprechendsten sind.

Den Lernprozess haben die Autoren in drei Stufen unterteilt:

Die erste Stufe bestand daraus, Vorhersagen von Expertenziigen zu erlernen, was das
Fundament fiir die policy Funktion p(a|s) darstellt. Dafiir wurde ein neuronales Netz mit 30

Millionen Positionen echter Beispieldaten aus Go Spielen trainiert.

Die zweiten Stufe des Lernprozesses diente der Verbesserung des zuvor trainierten poli-
cy Netzwerks mithilfe von Reinforcement-Learning, indem die Autoren Spiele zwischen dem
aktuellen policy Netzwerks und einer zufillig ausgewahlten vorherigen Iteration des policy
Netzwerks durchfithrten.

Die letzten Stufe konzentrierte sich auf die Approximationsfunktion v(s), welche fur die
Vorhersage des Ergebnisses fiir ein Zustand (oder Position) s in einem Spiel unter der Verwen-
dung einer policy p bestimmt. Dafiir wurde ein neuronales Netzwerk trainiert, welches das

Ergebnis fiir die zuvor am besten trainierte policy Netzwerks vorhersagt.

Das Ergebis der Autoren ist ein System, welches als erstes, den besten europiischen und
spater auch den Weltbesten Go Spieler geschlagen hat.

Der Einsatz von Approximationsfunktionen haben sich bei Problemen mit groflem Zustands-
raum auch in weiteren Beispielen z.B. (V. Mnih u. a., 2015) als vielversprechend erwiesen.
Sie haben aber weiterhin Schwierigkeiten mit Problemen, die ein spétes und seltenes Beloh-
nungssignal besitzen. Im néichsten Abschnitt wird eine Methode vorgestellt, die sich mit dieser

Problemklasse beschiftigt.
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3.2 Definition von Zwischenzielen zum Losen von Problemen

mit spatem Feedback

Die Autoren des zweiten Artikels Hierarchical Deep Reinforcement Learning: Integrating Tem-
poral Abstraction and Intrinsic Motivation verwenden zusitzlich zum DRL eine hierarchische
Zerlegung des Problems, was auch als Hirarchical-Reinforcement-Learning (HRL) bezeichnet
wird. HRL wird genutzt um komplexe Probleme in kleinere Probleme aufzuteilen, die einzeln
gelost und anschlieffend zusammengefithrt werden um das urspriingliche Problem zu bew4l-
tigen. HRL zielt auf eine Minimierung des Zustandraumes, die Wiederverwendbarkeit von
Teillosungen und eine breitere Erkundung des RL-Agenten ab. (Hengst, 2012)

Die Arbeit von Kulkarni u. a. (2016) baut auf zwei Konzepten, die typisch fiir HRL-Systeme

sind auf: Semi-Markov-Decision-Problems (semi-MDPs) und value-function decomposition:

1. Semi-MDPs sind erweiterte MDPs, die zusitzlich abstrakte Aktionen beinhalten. Abstrak-
te Aktionen umfassen eine unbestimmte Anzahl an Aktionen tiber den urspriinglichen
Aktionsraum A und definieren dariiber eine mehrstufige Zustandstransition, woraus
sich die Belohnung der abstrakten Aktion ergibt. (Hengst, 2012, S. 297)

2. Die value-funktion decomposition oder hierarchische Value-Funktionen bezeichnet eine
modifizierte value function, die die Belohnung fiir den Zustand s abhéngig von einem
Zwischenziel bewertet. Der urspriinglichen Funktion V' (s) wird ein weiterer Parameter
g hinzugefiigt, der das Zwischenziel reprisentiert. Die neue Funktion V' (s, g) bewertet
den Zustand s fiir das Erreichen des Ziels g € G (R. S. Sutton und Precup, 2011; T. Schaul
und Silver, 2015).

Kulkarni u. a. (2016) stellen einen RL-Agenten vor, welcher durch intrinsische Motivation !
das Problem des rarem Feedbacks 16sen soll. Dafiir wird ein Framework vorgestellt, welches
die Autoren als hirarchical-DQN (h-DQN) bezeichnen. Das Framework integriert die zuvor er-
wihnte hierarchische value function in den Agenten. Thr Modell trifft iiber zwei hierarchischen

Ebenen Entscheidungen:
1. Ein sogenannter Meta-Controller definiert iiber den aktuellen Zustand ein Zwischenziel
g.

2. Im zweiten Schritt entscheidet ein darunterliegendes Modul, der Controller, anhand des
Zustandes und des gesetzten Zwischenziels g, welche Aktion ausgefiithrt werden, um

das Zwischenziel zu erreichen oder bei Misserfolg die Lernfolge zu beenden.

'Mit intrinsischer Motivation meinen die Autoren ein von dem Agenten selbst gesetztes Zwischenziel.
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Die beiden Schritte werden wiederholt bis eine optimale Strategie gefunden wurde um das
iibergeordnete Ziel zu erreichen. Die Autoren verwenden als Beispielproblem unteranderem
das Atari-Spiel Montezuma’s Revenge, welches ein sehr spates Feedback-Signal hat und mit
vorigen RL-Agenten unzureichend gel6st wurde. Das Zusammenspiel von Meta-Controller und

Controller lasst sich anhand des folgenden Auszugs der Bilderfolge des Spiels verdeutlichen. In

Meta
Controller
termination goal
(death) reached
Controller
1 2 3
Meta
Controller
goal
reached
Controller
7

Abbildung 3.1: Zusammenspiel von Meta-Controller und Controller (Kulkarni u. a.)

der Bilderfolge oben Links der Abbildung 3.1 sieht man den Input des Meta-Controllers, der dem
Controller ein Ziel (den Schliissel) vorgibt. Nach dem iterativen Durchlaufen des zweiten Schritts
bricht der Controller aufgrund der Termination durch den Tod ab. AnschlieBend bewertet der
Meta-Controller (Bilderfolge oben Rechts) die Situation neu und gibt dem Controller die Leiter
als neues Ziel vor. Nach dem Erreichen des Ziels wiederholt sich der Vorgang, bis die Tiir
geoffnet wird.

An dem Beispiel wird deutlich, wie das iibergeordnete Ziel (das Offnen der Tiir) in die
kleinen Ziele (erreichen der Leiter, erreichen des Schliissels, der Riickweg tiber die Leiter und
abschlieflend die Tiir) aufgeteilt wird. Hierbei wird auch das spate Feedbacksignal deutlich,
welches erst auftritt, wenn der Schlissel erreicht wird und bereits zwei Zwischenziele des
Meta-Controllers verfolgt wurden. Der von den Autoren vorgestellte Ansatz war in der Lage,
zwei Probleme mit spiatem Feedback zu 16sen, welche bis dahin mit DRL noch nicht geldst

werden konnten.



4 Ausblick

Das folgende Grundprojekt soll dafiir genutzt werden, sich ein Uberblick iiber die vorhandenen
Werkzeuge und ihrer Funktionsweise zu beschaffen. Dabei soll ein iibersichtliches episodisches
Problem, wie beispielsweise das Wiirfelspiel Kniffel als Ubungsbeispiel fungieren. Nach dem
Beherrschen der grundlegenden Theorien und Strategien von RL soll sich im darauf folgenden
Hauptprojekt an die vorgestellten Problemtypen und ihrer Lésungsansétze mit einem geeigne-
ten Beispiel gendhert werden. Hier sind Probleme mit einem komplexen Zustandsraum oder
ein nichtepisodisches (bzw. fortlaufendes) Problem denkbar. Aufbauend auf den im Grund-
und Hauptprojekt erlangten Erkenntnissen, soll in der Master-Thesis ein Konzept entwickelt
werden, welches sich auf das HRL bezieht und im Idealfall eine Strategie vorstellt, welche

Zwischenziele noch effektiver erkennt und definiert.
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