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Kapitel 1

Einleitung

Menschen haben die Fahigkeit, ihre Umgebung mithilfe verschiedener Sinnesorga-
ne wahrzunehmen, Erkenntnisse iiber die Zusammenhénge der wahrgenommenen
Vorgénge in ihrer Umgebung zu gewinnen und ihr Verhalten entsprechend dieser
Erkenntnisse anzupassen. Kurzum: Menschen besitzen die Fahigkeit, zu lernen.

Der Gedanke, diese Fahigkeit — und andere menschliche Eigenschaften — auf Maschi-
nen zu iibertragen, ist so alt wie die Maschinen selbst. So wurde bereits in der mehr
als 2000 Jahre alten griechischen Mythologie der von Hephaistos, dem griechischen
Gott der Schmiedekunst, aus Bronze hergestellte Riese Talos mit menschenéhnlichen
Eigenschaften beschrieben. Anfangs noch reine Fiktion, gibt es aktuell, begiinstigt
durch den raschen technischen Fortschritt insbesondere im Hinblick auf die Re-
chenleistung von modernen Computern, bereits einige Bereiche, in denen Methoden
des maschinellen Lernens erfolgreich eingesetzt werden. Verschiedene Varianten der
Bildklassifikation, wie Gesichts- oder Handschrifterkennung und das Losen von Re-
gressionsproblemen, wie zum Beispiel die Vorhersage von Zeitreihen, sind hier nur
wenige Beispiele unter vielen weiteren.

Ein anderer Bereich, mit dem sich die vorliegende Arbeit befassen wird, ist das Losen
von sogenannten sequentiellen Entscheidungsproblemen. Diese unterscheiden sich von
den zuvor genannten vor allem dadurch, dass nicht nur ein Problem, sondern eine
ganze Folge von Entscheidungsproblemen gelost werden muss. Besonders die Tatsache,
dass frithe Entscheidungen spétere beeinflussen konnen, macht dies zu einer sehr
schwierigen Aufgabe, weil dadurch eine langfristige Planung bei der Losung solcher
Probleme notig wird. Auch in diesem Bereich haben sich verschiedene Verfahren des
maschinellen Lernens als gute Losungsmoglichkeiten erwiesen.

Da diese Verfahren in weiten Teilen an den Lernmethoden von Menschen orientiert
sind, folgt nun zunéchst ein kurzer Einblick in die fiir diese Arbeit relevanten psy-
chologischen Lerntheorien und anschliefend {iber ihre mathematischen Gegenstiicke.

Psychologische Lerntheorien

Beim Erlernen von Handlungsabfolgen oder Tétigkeiten konnen Menschen auf unter-
schiedliche Arten und Weisen vorgehen. Ein erster Ansatz, der wohl die natiirlichste
Art des Lernens beschreibt und auch bei Tieren hdufig zu beobachten ist, besteht
darin, zunéchst verschiedene Handlungen auszuprobieren und anschlieSend die Aus-
wirkungen der ausgefithrten Handlung zu beobachten. Hatte eine getétigte Handlung



dabei einen positiven Effekt, so wird der Mensch diese Handlung in der Zukunft
wahrscheinlich haufiger ausfiihren. Diese Art des Lernens wird in der psychologischen
Lerntheorie als operante Konditionierung bezeichnet. Einen bedeutenden Beitrag
zu dieser Lerntheorie hat der Psychologe Burrhus Frederic Skinner (siehe [Ski65])
mit der Entwicklung der nach ihm benannten Skinner Bozen geleistet. Dies sind
kleine, von dufleren Reizen so gut wie moglich abgeschottete Kéfige, in denen Tiere
verschiedene Handlungen — z.B. das Betétigen eines Hebels — ausfithren konnen. Je
nach Experiment haben diese Handlungen entweder eine positive — z.B. die Ausgabe
von Futter — oder eine negative — z.B. ein leichter Stromschlag — Folge fiir das Tier.
In seinen Untersuchungen konnte Skinner dabei zeigen, dass Tiere Handlungen, die
fiir sie eine positive Reaktion hervorgerufen haben, in der Folge hiufiger ausgefiihrt
haben als solche mit negativen Auswirkungen. Die Tiere haben dabei also anhand
der Erfahrungen, die sie durch die Interaktion mit ihrer Umgebung gemacht haben,
gelernt.

In der zweiten fiir diese Arbeit relevanten psychologischen Lerntheorie wird der Fokus
beim Lernen nicht nur auf die reine Ausfithrung von Aktionen und die Beobachtung
der Konsequenzen, sondern vor allem auch auf die sozialen und kognitiven Vorgénge
beim Lernenden gelegt. In diesem Zusammenhang hat sich die von Albert Bandura
(siehe [Ban+86]) beeinflusste Theorie des Lernens am Modell etabliert. Hiernach ist
es dem Lernenden nicht nur moglich durch die eigene Ausfithrung von Handlungen
zu lernen, sondern auch durch die Beobachtung von sog. Modellen bzw. Vorbildern.
Gerade bei Menschen ist diese Form des Lernens héufig zu beobachten. Hierbei
kommen ihnen besonders die Fahigkeiten zur Empathie und zur Abstraktion zugute,
dass Erfahrungen, die ihre Mitmenschen machen, auch fiir sie selbst relevant sein
kénnten.

Maschinelle Lerntheorien

Aktion

[ Agent ] [ Umgebung ]

Beobachtun

Abbildung 1.1: Allgemeine Struktur von Problemen des bestdrkenden Lernens

Analog zu den gerade beschriebenen psychologischen Lerntheorien werden Theorien
fiir das maschinelle Erlernen von sequentiellen Entscheidungsproblemen entworfen.
Das Gegenstiick der operanten Konditionierung in der Theorie des maschinellen Ler-
nens ist hierbei das sog. bestdirkende Lernen. Der Hauptbestandteil des bestarkenden
Lernens ist ein Computerprogramm, das innerhalb einer bestimmten Umgebung
versucht, eine Losung fiir ein gegebenes sequentielles Entscheidungsproblem zu fin-
den. Das Computerprogramm wird in diesem Zusammenhang auch Agent genannt.
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Anders als in der klassischen Programmierung wird dem Agenten im bestéirkenden
Lernen jedoch nicht vorgegeben, welche Handlungen wann ausgefiihrt werden miissen.
Stattdessen sind die einzigen Informationen, die dem Agenten fiir das Finden jener
Losung zur Verfiigung stehen, die Aktionen, die er selbst ausfiihrt, sowie die sich
daraus ergebenden Konsequenzen. Diese Konsequenzen kénnen sich zum einen in der
Anderung des Zustands der Umgebung dufiern und zum anderen in einer von der
Umgebung ausgegebenen Belohnung. Das Ziel des Agenten besteht nun darin durch
die wiederholte Ausfithrung von Aktionen und die Beobachtung der Konsequenzen
dieser Aktionen Erkenntnisse iiber die Zusammenhéinge seiner Umgebung des zu
l6senden Problems zu gewinnen (vgl. Abb 1.1). Mithilfe dieser Erkenntnisse lernt der
Agent einzuschétzen, welche Aktionen in einer bestimmten Situation zukiinftig zu Be-
lohnungen fiithren, um auf dieser Grundlage die Summe der erhaltenen Belohnungen
ZU maximieren.

Das Gegenstiick des Lernens am Modell im maschinellen Lernen ist das sog. Lernen
von Demonstrationen oder auch Imitationslernen. Hierbei wird angenommen, dass
der Agent fiir ein gegebenes Problem iiber einen Datensatz mit Demonstrationen
eines Experten in diesem Problem verfiigt. Ziel des Agenten ist es, auf Grundlage
dieser Demonstrationen ein Verhalten zu entwickeln, welches dem des Agenten
moglichst nahe kommt. Dabei sollte er jedoch nicht einfach die Aktionen des Experten
kopieren, sondern abstrahieren, weshalb der Experte in einer gegebenen Situation
eine bestimmte Entscheidung getroffen hat. Dies ist notig, damit der Agent auch in
neuen Situationen, die vom gegebenen Datensatz nicht abgedeckt werden, fundierte
Entscheidungen treffen kann.

Aufbau und wissenschaftlicher Beitrag der Arbeit

Einer der Hauptbestandteile dieser Arbeit wird es sein, die beiden oben beschrie-
benen maschinellen Lernmethoden, die in der Regel getrennt betrachtet werden, zu
einem gemeinsamen Verfahren, dem in [Hes+18] vorgestellten tiefen (Q)-Lernen mit
Demonstrationen (engl. Deep Q-Learning from Demonstrations), zusammenzufiihren.

Der Aufbau und wissenschaftliche Beitrag der vorliegenden Arbeit umfasst dabei im
Wesentlichen die folgenden Punkte:

e die speziell an das tiefe Q-Lernen mit Demonstrationen angepasste Einfithrung
der mathematischen Grundlagen des bestdrkenden Lernens (Kapitel 2)

e die detaillierte Darstellung aller in [Hes+18] verwendeten Varianten des tiefen
Q-Lernens in einem gemeinsamen Kontext und einer vereinheitlichten — mit den
mathematischen Grundlagen in Einklang gebrachten — Notation in deutscher
Sprache (Kapitel 3)

e die eigenstindige Implementierung all dieser Verfahren (Kapitel 4.2)

e die Konzeption und Durchfiihrung von numerischen Experimenten auf Grundla-
ge dieser Implementierungen mit dem Ziel der Veranschaulichung der einzelnen
Bestandteile des tiefen Q-Lernens mit Demonstrationen (Kapitel 4)

e die Einordnung der dabei entstandenen Ergebnisse (Kapitel 5)



Kapitel 2

Mathematische Grundlagen

Die Idee eines Agenten, der einem sequentiellen Entscheidungsproblem ausgesetzt wird
und fiir dieses durch die Interaktion mit seiner Umgebung und mithilfe verschiedener
Lernverfahren eine Losungsstrategie sucht, wurde bereits in der Einleitung themati-
siert. Ein erster Schritt auf dem Weg zur Ermittlung einer solchen Losungsstrategie
mit mathematischen Mitteln ist es, jene eher allgemeine Idee mathematisch zu mo-
dellieren. Dies wird daher auch der erste Schritt im nun folgenden zweiten Kapitel
sein, das in die theoretischen Grundlagen fiir die Entwicklung von Algorithmen des
bestidrkenden Lernens einfiihren soll.

2.1 Problemstellung

Eine Grundlage der mathematischen Modellierung von sequentiellen Entscheidungs-
problemen, wie sie in der Einleitung beschrieben sind, bildet der Zustandsraum (in
der englischen Fachsprache state space) S, der die Menge aller moglichen Umge-
bungszustéinde des Entscheidungsproblems représentiert.

Zu Beginn eines Entscheidungsprozesses befindet sich ein Agent in einem Startzustand
sp € S. Von dort ausgehend kann er eine Aktion ag aus dem Aktionsraum (engl. action
space) A aller moglichen Aktionen auswihlen und den Ubergang der Umgebung in
einen neuen Zustand s; € S sowie eine Belohnung (engl. reward) r; € IR beobachten.
Dieser Vorgang wird nun in einer diskreten Abfolge von Zeitschritten wiederholt,
sodass sich ein Entscheidungsprozess sg, ag, r1, S1, a1, 72, S2, ... ergibt. Existiert eine
Zahl T € IN, sodass sy € S ein terminaler Zustand (d.h. s; = sy und r; = 0 fiir alle
t > T) ist, spricht man auch von einem episodischen Entscheidungsprozess.

Da neben den Aktionen des Agenten fiir gewohnlich noch weitere Dynamiken in
der Umgebung, die nicht notwendigerweise explizit bekannt oder méoglicherweise
schwer zu modellieren sind, die Zustandsiibergénge und Belohnungen beeinflussen,
werden diese im mathematischen Modell stochastisch dargestellt. Dadurch werden
Zustande s, Aktionen a und Belohnungen r in Zufallsvariablen S; A bzw. R sowie
der Entscheidungsprozess sg, ag, 71, S1, a1, 2, S, ... in einen stochastischen Prozess

S()7 Ao, Rl, Sl, Al, R27 SQ, ... iiberfiihrt.

Geht man hierbei davon aus, dass die Ubergangswahrscheinlichkeiten nicht von
der gesamten Historie des Prozesses, sondern nur vom aktuellen Zustand und der



gewdhlten Aktion abhédngen — d.h. die Markov-Figenschaft

P[St—l-l = S4p1, g1 = T4 ’ Sy = 84, Ay = ay, ..., So = 50, Ag = ao]
= P[StJrl = Si11, Ry1 = 11 ’ Sy = 84, Ay = at] (2-1)

ist erfiillt — so nennt man den Prozess Markov-Entscheidungsprozess. Zusétzlich
wird fiir den Rest der Arbeit vereinfachend angenommen, dass die Belohnung im
néchsten Schritt durch den aktuellen Zustand und die aktuelle Aktion determiniert
sind. Formal bedeutet dies:

A (st,at) ceSx A4 Tiy1 € R: P[Rt+1 = Tt+1 ’ St = StyAt = at] =1 (22)

In diesem Fall ldsst sich die Belohnung als Funktion R : § x A — IR darstellen und
Eigenschaft (2.1) folgendermaBen vereinfachen:

P[St—i—l = St+1 | St = St,At = Ay, ...,SO = So,AQ = (10}
- P[St+1 = St+1 | St = 8¢, A = Gt]
= p(st+1’5taat) (2-3)

Diese Art von Prozessen bildet die theoretische Grundlage der meisten Algorithmen
des bestédrkenden Lernens und wird auch in der vorliegenden Arbeit als solche
dienen, weshalb nun zusammenfassend eine formale Definition der oben beschriebenen
Markov-Entscheidungsprozesse folgt.

Definition 2.1 Markov-Entscheidungsprozess

Ein Markov-Entscheidungsprozess ist ein Tupel (S, A, p, R), wobei

e S einen endlichen Zustandsraum,
e A einen endlichen Aktionsraum,

ep: SxAxS — [0,1], (s,a,8) — p(s'|s,a) eine Ubergangs-
wahrscheinlichkeit, die Eigenschaft (2.3) erfiillt, und

e R:S x A— IR eine Belohnungsfunktion reprisentiert.

Bemerkung 2.2. Da die vorliegende Arbeit vornehmlich das Entwickeln, Imple-
mentieren und Testen von Algorithmen des bestérkenden Lernens (siehe Kapitel 3
und 4) behandeln wird, sind die obige Definition und auch die in diesem Kapitel
folgenden mathematischen Grundlagen auf das — fiir die Einfithrung dieser Algorith-
men — Wesentliche reduziert. Notation und allgemeine Vorgehensweise sind hierbei
grofitenteils an [SB18, Kapitel 3] orientiert. Fiir eine maf- und wahrscheinlichkeits-
theoretisch liickenlose Einfithrung der mathematischen Grundlagen sei auf die géngige
Fachliteratur, wie zum Beispiel [BS07], verwiesen.

Wird nun ein Agent einem Markov-Entscheidungsprozess ausgesetzt, besteht seine
Aufgabe in der Regel darin, moglichst viele und hohe Belohnungen zu erhalten. Zu
diesem Zweck ist es notwendig, eine gute Strategie (engl. policy), d.h. allgemein einen
— insbesondere auch langfristig ausgelegten — Plan fiir die Auswahl von Aktionen mit
dem Ziel der Belohnungsmaximierung, zu finden. Mathematisch lésst sich der Begriff
der Strategie folgendermaflen definieren:



Definition 2.3 Strategie

Eine Strategie fiir einen Markov-Entscheidungsprozess (S, .4, p, R) ist definiert
als eine Abbildung

7S — A

Bemerkung 2.4. Abweichend von [SB18], wo die Strategie als Abbildung von
Zustanden auf Wahrscheinlichkeiten, bestimmte Aktionen auszuwéhlen, definiert
ist, wird hier neben der Belohnungsfunktion auch die Strategie vereinfachend als
deterministisch betrachtet.

7(S0)

Ay ~ p(-S0, Ao) S, m(S1) @NP('|517A1) [y —

1

So

R(So0,40) | Ry R(S1, A1) | Ry

Abbildung 2.1: Struktur eines Markov-Entscheidungsprozesses

Mit den beiden, in diesem Unterkapitel eingefithrten Definitionen ist nun der struk-
turelle Rahmen, der in Abbildung 2.1 zusammenfassend dargestellt ist, fiir weitere
Untersuchungen zum Finden von Losungsstrategien fiir Markov-Entscheidungspro-
zesse gegeben.

2.2 Wertfunktionen

Um mit mathematischen Algorithmen eine gute Strategie fiir einen Markov-Entschei-
dungsprozess ermitteln zu konnen, ist es zunéchst wichtig, eine valide Grundlage
fiir die Bewertung von Strategien beziehungsweise von ausgewéhlten Aktionen zu
bestimmen. Der Gedanke, zu diesem Zweck ausschliefllich die unmittelbar erhaltenen
Belohnungen zu verwenden, mag naheliegend erscheinen, ist tatséchlich jedoch sowohl
theoretisch als auch praktisch wenig zielfiihrend. Dies liegt vor allem daran, dass un-
mittelbare Belohnungen meistens keine Aussage iiber die langfristigen Auswirkungen
von Handlungen zulassen. In praktischen Anwendungen wird die Belohnungsfunk-
tion beispielsweise haufig so entworfen, dass der Agent nur dann eine Belohnung
bzw. Bestrafung erhélt, wenn er eine bestimmte Aufgabe erfolgreich bzw. erfolglos
abgeschlossen hat, wihrend alle vorherigen Aktionen nicht bewertet werden.

Deshalb ist es notwendig eine Bewertungsgrundlage zu entwickeln, die Strategien
und Aktionen auch und vor allem hinsichtlich ihrer langfristigen Erfolgsaussichten
beurteilt. Dies wird daher Hauptbestandteil dieses Unterkapitels sein.

Der allgemeine Ansatz fiir die Entwicklung einer solchen, am langfristigen Erfolg
orientierten Bewertungsgrundlage ist, eine Einschétzung dariiber zu erlangen, welche
Belohnungen in der Zukunft noch zu erwarten sind, wenn sich ein Agent in einem
bestimmten Zustand befindet und von diesem Zeitpunkt an Aktionen geméafl der zu
beurteilenden Strategie auswiéhlt.

Im mathematischen Modell wird zu diesem Zweck zunéchst, ausgehend von einem
Startzeitpunkt ¢ € IN, die Summe Y7, Ry4x+1 aller sich durch die Ausfithrung einer
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Strategie 7 ergebenden, zukiinftigen Belohnungen betrachtet. Um der gréfieren Unsi-
cherheit beziiglich Belohnungen, die weiter in der Zukunft liegen, Rechnung zu tragen,
wird zusétzlich ein Abnahmefaktor v € (0, 1) eingefiihrt, der zudem die Konvergenz
der neu entstehenden Summe ZZOZO v* Ryips1 sicherstellt. Letzterer Ausdruck wird
im Folgenden als diskontierter Ertrag (engl. discounted return) bezeichnet und nun
zusammenfassend definiert.

Definition 2.5 Diskontierter Ertrag

Sei M = (S, A, p,R) ein Markov-Entscheidungsprozess und 7 : § — A eine
Strategie fiir M. Dann ist der diskontierte Ertrag G} von 7 zum Zeitpunkt
t € IN mit Abnahmefaktor v € (0,1) definiert als:

e}
T I
G = E Y Ritkt1,
k=0

wobel Ry = R(8t+k, at+k>7 Stikt1 ~ p('|5t+k; at+k) und a4y = 7T<St+k)

Fiir den diskontierten Ertrag léasst sich zudem folgende hilfreiche Eigenschaft, die
eine Beziehung vom Wert eines bestimmten Zeitpunkts zum né#chsten Zeitpunkt
schafft, herleiten.

Lemma 2.6

Der diskontierte Ertrag G mit Faktor v € (0, 1) einer Strategie m zu einem
Markov-Entscheidungsprozess (S, A, p, R) zum Zeitpunkt ¢ € IN hat folgende
Eigenschaft:

Gf = By +7 Gy

Beweis.
Gy = ZVk Ritp1 = R+ ZV’C Rtk
k=0 k=1
= Ripi+y Z YU Riypyn = R+ ZVk Riy1iks1

k=1 k=0
= R+ Gl

[]

Mochte man nun Strategien auf Basis der gerade definierten Grofle bewerten, so gibt
es hierfiir im Wesentlichen zwei weit verbreitete und eng miteinander verwandte
Methoden. Beide nutzen die Tatsache aus, dass es sich beim diskontierten Ertrag
formal um eine Zufallsvariable handelt, indem sie den bedingten Erwartungswert
von GG} untersuchen.

Eine der beiden Techniken legt dabei den Fokus auf die Bewertung von erreichten
Zustéanden. In diesem Sinn wird die Strategie eines Agenten, ausgehend vom Zustand,
in dem er sich befindet, nach der Hoéhe des zu erwartenden diskontierten Ertrages be-
wertet. Das heit, es wird der bedingte Erwartungswert E[ GT | S; = s] betrachtet.
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Dieser Wert wird Zustandswert (engl. state value) genannt und mit v, (s,) abgekiirzt
(siche Definition 2.7 (a)).

Die andere Technik bewertet zusitzlich zu den Zustdnden insbesondere die im
jeweiligen Zustand getétigte Aktion. Analog zur Betrachtung des Zustandswertes
wird auch hier der bedingte Erwartungswert E[ GT | S; = s;, Ay = a;] verwendet
und als Aktionswert (engl. action value) q,(s;,a;) bezeichnet (siehe Definition 2.7

(b))-

Definition 2.7 Wertfunktionen

Sei M = (S, A, p,R) ein Markov-Entscheidungsprozess und 7 : § — A eine
Strategie fiir M.

(a) Dann ist der Zustandswert von 7 fiir einen Zustand s, € S definiert als:
v.: § — R
s¢ > ug(sy) =E[ G | Sy = sy
(b) Der Aktionswert von m fiir einen Zustand s; € S und eine Aktion a; € A

ist gegeben durch:

G SXxA—1R
(8¢, at) — Gn(st,ar) = EJ Gy | Si=s1, A = at

Bereits an dieser Definition erkennt man einen starken Zusammenhang zwischen
Zustands- und Aktionswert, der im nun folgenden Satz genauer untersucht wird.

Satz 2.8 Zusammenhang zwischen Wertfunktionen

Seien M = (S, A, p,R) ein Markov-Entscheidungsprozess mit Abnahmefaktor
v € (0,1), 7 : § — A eine Strategie fiir M sowie v, : S — R bzw.
q¢r : S Xx A — IR Zustands- bzw. Aktionswert bzgl. 7. Dann gelten folgende
Zusammenhénge.

(i) Fiir einen Zustand s; € S gilt:

Uﬂ—(St) — QW(Staﬂ-(St))

(ii) Fiur ein Paar (s, a:) € S x A gilt:

Qﬂ(staat) = Staat + Z 3t+1‘5t7at Uw(5t+1)

St+1ES

Beweis. (i) Folgt direkt aus den Definitionen.



(ii) Sei (st ar) € S x A. Dann gilt:
Gr(st,ar) = E[ GJ | Sp= s, A = ay
FEPOR Ry Gl | St = s, Av= al]
= Rise,a)+7 Z (sterlse, ar) E[GL L[St = s1, Ae = ar, Sy = 5444

St4+1€S
Eig. 2.3
F=T Risan) +9 Z (sevalse,ar) Bl Giyy | Sipa = sep]
St+1E€S
= R(se,a) +7 Z p(set1lse, ar) vr(si41)
St4+1€S

]

Dieser Zusammenhang wird sich im néchsten Unterkapitel als wichtiger Baustein fiir
die Herleitung eines Kriteriums zur Optimalitdt von Zustands- bzw. Aktionswerten
und damit auch von Strategien erweisen.

2.3 Optimalititsprinzipien

Der néchste Schritt auf dem Weg zur Entwicklung von optimalen Strategien fiir
Markov-Entscheidungsprozesse wird in diesem Unterkapitel die Einfithrung von
optimalen Zustands- bzw. Aktionswerten sowie darauf aufbauend die Ausarbeitung
von Kriterien zur Optimalitdt von Strategien sein. Hierzu ist es zunéchst wichtig,
den Begriff der optimalen Strategie zu formalisieren, was mithilfe der im vorherigen
Unterkapitel eingefiihrten Wertfunktionen nun moglich ist.

Definition 2.9 Optimale Strategie

Seien M = (S, A, p, R) ein Markov-Entscheidungsprozess, 7, : S — A eine
Strategie fiir M sowie v,, : S — IR bzw. ¢,, : S Xx A — R Zustands- bzw.
Aktionswert bzgl. M.

Dann heifle 7w, optimal

(a) beziiglich des Zustandswertes, falls gilt:

VseS Vr: S — A v (s) > ve(s)

(b) beziiglich des Aktionswertes, falls gilt:

V(s,a) eSS X AVT:S — A:  qr.(s,a) > g:(s,a)

Im Gegensatz zum vorherigen Unterkapitel, wo Zustands- und Aktionswert nach
dem diskontierten Ertrag beziiglich einer beliebigen — aber fixierten — Strategie be-
messen wurden, betrachtet man bei den optimalen Wertfunktionen nun den maximal
moglichen, diskontierten Ertrag — ausgehend vom zu bewertenden Zustand bzw.
Zustand-Aktions-Paar. Mathematisch lésst sich dies folgendermaflen darstellen:



Definition 2.10 Optimale Wertfunktionen

Sei (S, A, p, R) ein Markov-Entscheidungsprozess. Dann ist der optimale Zu-
standswert v, definiert durch:

v,: S§ — 1R

s > u(s) = max, U ()

Entsprechend lésst sich der optimale Aktionswert g, definieren:

g : SxA—1R
(5,0) —> qu(s) i= max go(s,0)
mS—A

Bemerkung 2.11. Ist ein optimaler Aktionswert ¢, : S X A — IR bekannt, so ist
leicht nachzupriifen, dass

TS — A

s+ m.(s) == argmax ¢.(s, a) (2.4)
acA

eine optimale Strategie darstellt. Es ist also moglich, das Problem, eine optimale
Losungsstrategie fiir einen Markov-Entscheidungsprozess zu finden, auf das Problem
der Ermittlung eines optimalen Aktionswertes zuriickzufiihren.

Fiir das Auffinden eines solchen optimalen Aktionswertes lohnt es sich, erneut den

Zusammenhang zwischen Zustands- und Aktionswert zu untersuchen. Ahnlich wie in
Satz 2.8 lassen sich ndmlich auch Relationen fiir optimale Wertfunktionen herstellen.

Satz 2.12 Zusammenhang zwischen optimalen Wertfunktionen
Seien M = (S, A, p, R) ein Markov-Entscheidungsprozess mit Abnahmefaktor
v € (0,1) sowie v, : S — R bzw. ¢, : S x A — IR optimaler Zustands- bzw.
Aktionswert bzgl. M. Dann gelten folgende Zusammenhénge.

(i) Fiir einen Zustand s € S gilt:

v(s) = maxq.(s,a)

(ii) Fiir ein Paar (s,a) € S x A gilt:

¢(s,a) = 'R(s,a)—l—va(sﬂs,a) v, (")

s'eS

Beweis. (i) Folgt direkt aus den Definitionen.
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(ii) Sei (s,a) € S x A. Dann gilt:

q(s,a) = max, qr(s,a)
Satz 2.8 (ii)
= ﬂn;a;sta+72p s'ls,a) v (s)
s'eS

— / /

- R(Saa’) + VZP(S |Sa CL) ﬂ%iﬁvw(s)
s'eS

= R(Saa) —i—yZp(s’Ls,a) U*(S/)
s'eS

]

Die Kombination von Teil (i) und (ii) aus Satz 2.12 fithrt zu folgender wichtiger
Eigenschaft:

Korollar 2.13 Bellman-Gleichung

Seien M = (S, A, p, R) ein Markov-Entscheidungsprozess mit Abnahmefaktor
v € (0,1) sowie g, : S x A — TR ein optimaler Aktionswert bzgl. M. Dann gilt
folgende rekursive Gleichung fiir ¢, und ein beliebiges Zustands-Aktions-Paar
(s,a) € S x A:

a.(s,0) = R(s,a)+7) p(s'ls,0) maxq.(s,a) (2.5)

s'eS

Beweis. Sei (s,a) € S x A. Dann gilt:

Satz 2. ii
¢.(s,0) ™ E Y R(s,0) 143 p(sls,a) va(s)
s’'eS
S 2120 2 (s,a) + 4 Z@SP(SWS? a) maxg.(s', a)

]

Bemerkung 2.14. Analog kann man auch eine rekursive Gleichung fiir den Zu-
standswert zeigen:
J— / /
0(s) = max Ris.a)+7 3 p(s]s.a) v.(s) (2.6)
s'eS
Der oben bewiesenen Gleichung liegt das folgende Optimalititsprinzip von Richard
Bellman zugrunde, weshalb sie auch Bellman-Gleichung genannt wird:

An optimal policy has the property that whatever the initial state and
initial decision are, the remaining decisions must constitute an optimal
policy with regard to the state resulting from the first decision.

Eine optimale Strategie hat die Eigenschaft, dass — gleichgiiltig, welcher
Anfangszustand vorliegt und welche Entscheidung in diesem getroffen
wird — die iibrigen Entscheidungen eine optimale Strategie beziiglich des
aus der ersten Entscheidung resultierenden Zustands bilden.

[Bel57, Ubersetzung durch den Autor]
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Dieses Optimalitédtsprinzip bildet die Grundlage fiir viele Optimierungsalgorithmen —
auch auflerhalb des Bereichs des maschinellen Lernens — und wird auch im weiteren
Verlauf dieser Arbeit die Algorithmen zur Losung von Markov-Entscheidungspro-
zessen motivieren.

2.4 Wertiteration

Mithilfe der im vorigen Unterkapitel hergeleiteten Bellman-Gleichung lédsst sich nun
ein erstes Losungsverfahren fiir die Markov-Entscheidungsprozesse einfithren. Der
Grundgedanke dieses Verfahrens ist es, fiir jedes Zustands-Aktions-Paar (s,a) € Sx.A
einen Approximator @*(s,a) an den optimalen Zustandswert ¢.(s,a) zu finden,
indem man die Bellman-Gleichung wiederholt auf die beliebig — aber meist durch
null — initialisierten Approximatoren anwendet. Sobald sich dabei die linke Seite der
Gleichung

Q*(s,a) = R(S,Q)Jrvlzesp(#!s,a) max Q" (s', o) (2.7)

fiir jedes Paar (s,a) € S8 x A hichstens um eine vorher festgelegte Differenz § > 0 von
der rechten Seite unterscheidet, kann das Verfahren beendet werden. Zusammengefasst
miindet dies im folgenden Algorithmus, der aufgrund seines iterativen Charakters
Wertiteration genannt wird.

Algorithmus 1: Wertiteration (vergleiche [SB18, Kapitel 4])

Eingabe: Ein Markov-Entscheidungsprozess (S, .4, p, R) mit Abnahmefaktor
v € (0,1) sowie eine Zahl § > 0.
Ausgabe: Eine Approximation Q*(s,a) an den optimalen Aktionswert g.(s, a)

fir alle (s,a) € S x A.

initialisiere
QO (s,a) <+ 0 fiir alle (s,a) €S x A
t < 0
wiederhole
QU(s,a) + R(s,a)+7v X p(sls, a) max QW (s, d)
a'e

s'eS
fir alle (s,a) e S x A

A (t+1) _ W
LI QY (s,a) — QM(s,a)|

t «+— t+1
bis A < ¢

Bemerkung 2.15. In der Literatur (vergleiche [PS78|, [SB18, Kapitel 4], [Wat89,
Kapitel 4]) wird die Wertiteration meist auf analoge Weise geméfl der Bellman-
Gleichung 2.6 fiir den Zustandswert betrachtet. Dies ist auch sinnvoll in Anbetracht
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der Tatsache, dass bei der Wertiteration fiir den Zustandswert in jedem Iterations-
schritt nur |S| — im Gegensatz zu |S|-|.A| fiir den Aktionswert — Approximatoren neu
berechnet werden miissen. Da die Wertiteration hier jedoch nur als eine theoretische
Grundlage fiir die in den néchsten Kapiteln folgenden Algorithmen, bei denen eher die
Aktionswerte relevant sind, dienen und nicht tatséchlich implementiert werden soll,
wird nachfolgend auch die Wertiteration im Bezug auf den Aktionswert behandelt.

Es ldsst sich zeigen, dass die Wertiteration tatséchlich gegen den optimalen Aktions-
wert konvergiert. Fiir einen Beweis hierfiir sei zum Beispiel auf [PS78] oder [Bel57]
verwiesen. Hauptbestandteil der Beweise ist die Erkenntnis, dass es sich beim durch
die Bellman-Gleichung motivierten Operator

T(Q(s,0) = Ris.a)+7) p(s|s.a) maxQ(s',a) (2:8)

s'eS

um eine Kontraktion handelt und deshalb die Fixpunktiteration

QU V(s,a) = TQY(s,a)), (2.9)

welche gerade der Iterationsvorschrift aus Algorithmus 1 entspricht, nach dem Fix-
punktsatz von Banach fiir ¢ — oo — unter zusétzlichen Voraussetzungen — gegen
einen eindeutigen Fixpunkt Q*(s, a) konvergiert.

Die Wertiteration und verschiedene Abwandlungen davon (z.B. die Strategie-Iteration
(vergleiche [SB18, Kapitel 4])) wurden ab Mitte der 1950-er Jahre entwickelt und
konnten durch die Implementierung mittels dynamischer Programmierung (siehe
[Bel57]) auch erste kleine, durch Markov-Entscheidungsprozesse modellierte Probleme
16sen.

Trotz ihrer Konvergenzeigenschaften und ihrer frithen Erfolge, ist die Wertiteration
fiir die Losung der meisten praktisch relevanten Markov-Entscheidungsprozesse
unbrauchbar. Dies hat vor allem zwei Griinde:

Erstens muss fiir jedes mogliche Zustands-Aktions-Paar ein eigener Approximator
berechnet werden, was zum einen aufgrund von moglicherweise starken Ahnlichkeiten
zwischen verschiedenen Zustédnden und Aktionen ineffizient und zum anderen im
Fall von sehr groflen Zustands- bzw. Aktionsrdumen praktisch unméglich werden
kann. Zweitens hat ein Agent in einem Markov-Entscheidungsprozess in der Regel
keine explizite Kenntnis iiber die in der Wertiteration verwendeten Ubergangswahr-
scheinlichkeiten und kann auflerdem nicht, wie bei der Wertiteration erforderlich,
systematisch auf jedes einzelne Paar aus dem Zustands-Aktions-Raum zugreifen,
sondern muss diesen durch Interaktion mit seiner Umgebung erkunden. In der Fach-
sprache werden Algorithmen, die, wie die Wertiteration, Wissen tiber die Hintergriinde
der Umgebung, d.h. zum Beispiel die genaue Beschaffenheit der Ubergangswahr-
scheinlichkeiten oder der Belohnungsfunktion, voraussetzen, Modell-basiert (engl.
model-based) genannt.

Demgegeniiber stehen die Modell-freien (engl. model-free) Algorithmen, die jenes ex-
plizite Wissen nicht erfordern. Ein solcher Algorithmus wird im néchsten Unterkapitel
untersucht.
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2.5 Q-Lernen

Anders als bei der Wertiteration, die — wie im vorherigen Unterkapitel bereits
angefithrt — direkten Zugriff auf jedes einzelne Zustands-Aktions-Paar sowie auf die
Belohnungsfunktion und die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Umgebung benétigt
und damit in vielen Féllen nicht anwendbar ist, soll eine optimale Strategie nun auf
eher natiirliche Weise gefunden werden. Ahnlich wie in den Ausfithrungen zu Beginn
der vorliegenden Arbeit muss ein Agent also die Zustdnde und Zusammenhénge in
seiner Umgebung erst durch die Interaktion mit dieser selbst erlernen, um darauf
aufbauend Strategien zu entwickeln. Deshalb wird der im folgenden eingefiihrte
Algorithmus auch @Q-Lernen genannt.

Bezogen auf das Finden des optimalen Aktionswertes im mathematischen Modell
bedeutet dies, dass die in der Iterationsvorschrift der Wertiteration verwendeten
Ausdriicke R(s,a) und > s p(s']|s,a) maxyes Q1 (s, a’) ersetzt werden miissen.
Im Fall der Belohnungsfunktion ist dies recht unkompliziert moglich, da ein Agent, der
in einem Zustand s; € S eine Aktion a; € A ausfiihrt eine Belohnung ryyq = R(sy, a;)
beobachten kann, auch wenn er die Belohnungsfunktion nicht explizit kennt. Fiir den
zweiten Ausdruck lohnt es sich, den folgenden Zusammenhang zu betrachten:

Z p(Stt1lst, ar) max Q(til)(3t+1aat+1) = Es,, ~p(]si.ar) [ max Q(tfl)(StH,atH)]

at+1€A at+1€A
st41€S

(2.10)

Der zweite Ausdruck ist demnach der Erwartungswert der Grofie
maxg, , ea QY (Si1,ai41), wobei Sipy eine gemiB p(-|ss, a;) verteilte Zu-
fallsvariable ist. Anders als bei der Wertiteration kann dieser Erwartungswert nun
nicht mehr direkt berechnet werden, da die Ubergangswahrscheinlichkeiten dem
Agenten nicht bekannt sind. Erneut kann der Agent aber den neuen Zustand s;,; € S
beobachten, wenn er im Zustand s; die Aktion a; ausfiithrt. Hiermit l4sst sich dann der
Zustandswert V= (s,,1) = max,,,,e4 QY (411, ar41) berechnen. Da s, jedoch
nur eine einzige Realisierung der Zufallsvariable S, ist, wird der alte Approximator
QY (s;,a;) nur zu einem Anteil n € [0,1) neu berechnet und zum Anteil 1 — 7
beibehalten, sodass sich insgesamt folgende neue Aktualisierungsvorschrift ergibt:

QY (sp,a)) = (L=n)Q" V(sp,ar) + mulreer + 9V (5041)) (2.11)

In diesem Zusammenhang beschreibt 7 also, mit welchem Gewicht neue Erfahrungen
die Einschitzungen des Agenten beeinflussen, weshalb n auch Lernrate genannt wird.

Zusammengefasst ergibt sich damit der folgende Algorithmus:
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Algorithmus 2: Q-Lernen (vergleiche [WD92] und [SB18, Kapitel 4])

Eingabe: Ein Markov-Entscheidungsprozess (S, .4, p, R) mit Abnahmefaktor
v € (0,1), eine Zahl T' € IN sowie Lernraten 7, ...,nr € [0,1).

Ausgabe: Eine Approximation Q*(s,a) an den optimalen Aktionswert g.(s, a)
fiir alle (s,a) € S x A.

initialisiere

QO (s,a) < 0 fiiralle (s,a) €S x A

S €S

fiir t < 1 bis T fiithre aus
wihle eine Aktion a; € A
erhalte Belohnung 7,1 € IR und neuen Zustand s;.1 € S

berechne den Zustandswert

0, falls s;;;1 ein terminaler Zustand ist
V(til)(StJrl) —

max Q" Y(s,41,a) andernfalls
ac

aktualisiere die Aktionswerte fiir alle (s,a) € S x A:

(1—n)Q¥ V(s ar) + mlresr + 7V ED(se11)), falls (s,a) = (51, ar)

Q1 (s,a) andernfalls

QY (s,a) «

(2.12)

In [WD92| und [Tsi94] wird gezeigt, dass — unter zusétzlichen Annahmen an die Lern-
raten — auch beim Q-Lernen die Approximatoren gegen den optimalen Zustandswert
konvergieren.

Auch wenn Algorithmus 2 — bei Beibehaltung der Konvergenzeigenschaft — eines
der Hauptprobleme der Wertiteration 16sen kann, ist auch das Q-Lernen fiir grofere
Markov-Entscheidungsprozesse impraktikabel. Dies liegt zum einen daran, dass
beim Q-Lernen, genau wie bei der Wertiteration, weiterhin fiir jedes einzelne Paar
(s,a) € S x A ein eigener Approximator berechnet werden muss. Zum anderen
entstehen neue Probleme dadurch, dass die Zusténde, die der Agent beobachten und
von denen er lernen kann, von seinen eigenen Entscheidungen abhéngen.

Diese und weitere Probleme werden im nun folgenden Kapitel mit dem Ziel ange-
gangen, das Q-Lernen fiir aufwendige, in der Praxis relevante Entscheidungsprozesse
anwendbar zu machen.
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Kapitel 3

Varianten des tiefen (Q-Lernens

Die Beweise fiir die Konvergenz des Q-Lernens beruhen vor allem darauf, dass
wéhrend der Durchfithrung des Verfahrens jedes Paar (s,a) € S x A mit positiver
Wahrscheinlichkeit auftritt, sodass bei hinreichend langer Durchfithrung des Lern-
prozesses jedes Zustands-Aktions-Paar auch hinreichend héufig auftritt, um so eine
gute Approximation des Aktionswertes fiir dieses Paar zu erreichen. Problematisch
ist hierbei allerdings, dass der Zeithorizont der meisten Entscheidungsprozesse in
der Realitédt endlich ist. Bei sehr grofien Zustands- und Aktionsrdumen kann dies
dazu fithren, dass es sehr unwahrscheinlich wird, ein einzelnes Zustands-Aktions-Paar
mehr als ein einziges Mal zu beobachten. Dadurch kénnen fiir die einzelnen Zustands-
Aktions-Paare beim klassischen Q-Lernen keine geeigneten Approximatoren mehr
gefunden werden.

Im Fall von sehr groflen Zustands- und Aktionsrdumen wére es demnach wichtig,
Erfahrungen, die fiir ein Paar (s,a) € § x A gemacht wurden, verallgemeinern
und auf dhnliche Paare (s',a") € S x A ebenso anwenden zu kénnen. Anstatt also,
wie bei der Wertiteration und dem Q-Lernen, fiir jedes einzelne Element (s, a) aus
S x A einen separaten Wert Q*(s,a) zu finden, ist es nun das Ziel, eine einzige
Funktion @Q* : § x A — R zu ermitteln, die fiir alle (s,a) € S x A gleichermafien
den optimalen Aktionswert auf Grundlage der spezifischen Eigenschaften von (s, a)
berechnet.

Da die exakte Ermittlung einer solchen Funktion in der Regel nicht realisierbar
ist, verwendet man Methoden der Funktionsapproximation fiir das Finden einer
Néaherungslosung. Die Moglichkeit, zu diesem Zweck kiinstliche neuronale Netzwerke
(siche Kapitel 3.1) zu gebrauchen, wird bereits in [Wat89, Kapitel 10] vorgeschlagen
und in [Tes95] bei einem — dem Q-Lernen dhnlichen — Verfahren des bestérkenden
Lernens erfolgreich auf ein komplexes Problem (das Spielen des Brettspiels Backgam-
mon) aus der realen Welt angewendet. Trotzdem standen fiir lange Zeit meist lineare
Funktionsapproximatoren im Mittelpunkt der Forschung, da fiir diese neben dem
geringeren Rechenaufwand im Gegensatz zu den nichtlinearen kiinstlichen neuronalen

Netzwerken auch bessere Konvergenzeigenschaften nachgewiesen werden konnten
(siehe [PSDO1] und [TV97)).

Erst als zu Beginn der 2010er Jahre — begiinstigt durch die mittlerweile leis-
tungsfahigere Computer-Hardware — durch Anwendung von kiinstlichen neuronalen

Netzwerken in vielen Bereichen des maschinellen Lernens grofie Erfolge erreicht
wurden (siehe zum Beispiel [GS09] oder [KSH12]), erlebten kiinstliche neuronale
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Netzwerke auch als Funktionsapproximatoren im bestdrkenden Lernen einen grofien
Aufschwung. Durch die Veroffentlichung im einflussreichen Wissenschaftsjournal
Nature (siehe [Mni+15]) erhielt hierbei das sog. tiefe Q-Lernen, das tiefe neuronale
Netzwerke als Funktionsapproximatoren im Q-Lernen einsetzt, grofe Aufmerksamkeit
und Resonanz, sodass in der Folge viele Erweiterungen und Varianten dieses Verfah-
rens entwickelt wurden. Einige davon werden in diesem Kapitel genauer betrachtet.

3.1 Tiefes Q-Lernen

Da kiinstliche neuronale Netzwerke ein wesentliches Element des tiefen Q-Lernens
darstellen, folgt nun zunichst eine Einfithrung, die sich grofitenteils an [Gri418]
orientiert, in ihre grundlegenden Bestandteile und Funktionsweisen, um darauf
aufbauend das Verfahren und verschiedene Erweiterungen des tiefen Q-Lernens zu
beleuchten.

Kiinstliche neuronale Netzwerke

Wie das natiirliche Vorbild setzen sich auch kiinstliche neuronale Netzwerke aus Neu-
ronen zusammen, die Informationen erhalten, verarbeiten und an andere Neuronen
weitergeben konnen. Sind die Neuronen hierbei in Schichten so angeordnet, dass
Informationen nur an die néchst tiefere Schicht weitergegeben werden, spricht man
auch von Feedforward-Netzwerken. In diesem Fall lasst sich das neuronale Netzwerk,
dhnlich wie in Abbildung 3.1 dargestellt, als gerichteter azyklischer Graph interpretie-
ren und wird in Anlehnung an [Ros58] manchmal auch Perzeptron genannt. Hierbei
nennt man die Schicht der ersten Informationsaufnahme FEingabeschicht (engl. input
layer) und die der letzten Informationsabgabe Ausgabeschicht (engl. output layer).
Alle dazwischenliegenden Schichten werden als verdeckte Schichten (engl. hidden
layer) bezeichnet. Informationen werden also in der Eingabeschicht aufgenommen,
durch die verdeckten Schichten weitergeleitet und verarbeitet und schlielich in der
Ausgabeschicht abgegeben.

Im mathematischen Modell nimmt hierbei die Eingabeschicht einen Vektor x =
(z1,...,2q4,) € R™ auf, wobei d; € IN die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht
ist. Die in Eingabeneuron i € {1,...,d;} aufgenommene Information z; wird an-
schlieBend, multipliziert mit einem Gewicht wl(’lj) , an das Neuron j € {1,...,ds} der
ersten verdeckten Schicht weitergegeben. Fiir jedes Neuron j € {1,...,dy} der ersten
verdeckten Schicht werden dann alle diese Informationen gesammelt und zusammen

mit dem Bias 65-2) € R zur sogenannten Netzeingabe net§-2) € IR summiert:

net§-2) = Z wZ(}j) T + bgg) (3.1)
ie{l,....d1}
Durch Anwendung einer Aktiwvierungsfunktion® ¢ : R — IR auf netf) wird die
Ausgabe 05-2) € IR der ersten verdeckten Schicht berechnet:
o\ = 6@ (net'?) (3.2)

'Eine der geldufigsten Aktivierungsfunktionen ist zum Beispiel die sog. ReLU-Aktivierung (fiir
engl. rectified linear unit) ¢rerv(x) = max{z,0}
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Wird dieses Vorgehen bis zur Ausgabeschicht fortgesetzt, spricht man auch von
der Vorwdrts-Propagierung, die nun abschlieBend in Abbildung 3.1 schematisch
dargestellt und in Definition 3.1 in der etwas kompakteren Matrix-Vektor-Schreibweise
zusammengefasst wird.

Eingabeschicht Verdeckte Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 3.1: Struktur eines zweischichtigen Feedforward-Netzwerks mit einer
verdeckten Schicht

Definition 3.1 Feedforward-Netzwerk und Vorwirts-Propagierung

Ein Feedforward-Netzwerk mit L € IN Schichten® und Dimensionen
dy € IN,...,dp+1 € N ist definiert durch:

e Cewichtungsmatrizen W) € Rax% W) ¢ RIrxde1
e Aktivierungsfunktionen P R—R,....o""V:R—TR
e und Bias-Vektoren b® € R%, ... b+ ¢ Rér+1

Die Vorwdirts-Propagierung f : R® — IR durch ein Feedforward-Netzwerk
fiir einen Eingabevektor & € IR® lisst sich folgendermafien berechnen:

oV = gz
net) = (WENT oD L p0 firie{2,...,L+1}
o) = ¢O(net?) komponentenweise fir | € {2,..., L +1}
flm) = o@D

%Ist L > 2 spricht man auch von einem tiefen Feedforward-Netzwerk

Feedforward-Netzwerke werden typischerweise fiir die Losung von Problemen des
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tiberwachten Lernens verwendet. Hierbei ist ein Datensatz?
D:={(x;y;) e xT | ie{l,...,n}} (3.3)

gegeben, der aus n € IN unabhéngigen und identisch — geméf einer Verteilung p auf
Q x I' — verteilten Ziehungen besteht?. Ziel ist es dann, mithilfe der Informationen
aus diesem Datensatz eine Funktion f : 2 — I" zu finden, sodass ndherungsweise
gilt:

fl®) =~ y fiir ein beliebiges Paar (x,y) ~ p (3.4)

Mochte man zu diesem Zweck ein Feedforward-Netzwerk benutzen, so ist es also das
Ziel, die Gewichtungsmatrizen und Bias-Vektoren so anzupassen, dass Eigenschaft
3.4 fiir die Vorwiérts-Propagierung naherungsweise erfiillt wird. Hierzu betrachtet
man zunéchst eine Fehlerfunktion, die die Giite dieser Naherung bemisst. Meist wird
dabei die mittlere quadratische Abweichung verwendet:

1 1 )
Io(f) = Bl Y C(f(m)y) = Gl Y (fl@) -y (3.5)

(z,y)€D (x,y)€D

Um diesen Ausdruck zu minimieren werden meist Gradienten-basierte Algorithmen
(siehe Algorithmus 3) verwendet. Fiir diese ist es notig, die Gradienten Vo) Jp(f)
bzw. VyainIp(f) fir [ € {1,..., L} bestimmen zu kénnen. Durch Anwendung der
Kettenregel lésst sich folgende Methode zur Berechnung der Gradienten in einem
neuronalen Netzwerk herleiten, die aufgrund der Tatsache, dass die Gradienten
iterativ von der Ausgabeschicht zur Eingabeschicht hin berechnet werden, auch
Riickpropagierung genannt wird (vgl. [RHW86]).

Satz 3.2 Riickpropagierung

Sei f: R — IR die Vorwérts-Propagierung fiir ein Feedforward-Netzwerk
gemaf Definition 3.1 mit d; := d und dz,; = 1. Dann lassen sich die Gradienten

VirwC(f(x),y) bzw. Ve C(f(x),y) fir C(f(x),y) = (f(x) — y)* wie folgt

berechnen:

0 = 2 (f(=)—y)
o0 = Wt ) o (¢ (net™)) firl=L-1,...,1

Fir alle [ € {1,..., L} gilt damit:

VW(Z)C(f(w),y) = o(l) 5 (5(1) ® (¢(l+1))’(net(l+1)))T
Vb(l+1)C(f(a3),y) — 5(1) ® (¢(l+1))'(’net(l+1))

Dabei ist ® der Operator fiir das Hadamard-Produkt.

2In diesem Zusammenhang wird x; oft Feature- Vektor oder auch erklirende Variable und v;
Zielvariable bzw. erklirte Variable genannt.

3Der Einfachheit halber wird hier  C R? sowie I' C IR angenommen, wobei im Allgemeinen
auch I' einem hoherdimensionalen Raum entstammen kann.
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Mit diesem Wissen lassen sich nun auch die Gradienten des Fehlers fiir den ganzen
Datensatz in jeder Schicht [ € {1,..., L} berechnen:

Vwodo(f) = > Vypal(f(z).y) (3.6)
(z,y)eD

Ve Ip(f) = ﬁ > Ve C(f(),y) (3.7)
(z,y)eD

Die Grundidee der Minimierung von Jp(f) durch Gradienten-basierte Verfahren ist
es, die Parameter schrittweise durch Bewegung um eine Schrittweite bzw. Lernrate
1 > 0 in Richtung des jeweiligen Gradienten zu aktualisieren. Da die Berechnung der
Gradienten fiir den ganzen Datensatz in jedem Schritt im Normalfall zu aufwendig
ist, berechnet man meist nur die Gradienten fiir eine zufillige Teilmenge B C D der
Grofle K € IN, die auch Mini-Batch genannt wird. Zusammengefasst fithrt dies zu
folgendem Aktualisierungsschritt:

Algorithmus 3: Ein Schritt des stochastischen Mini-Batch-Gradienten-Abstiegs

Eingabe: Ein Datensatz D = {(x;,y;) € @ xI' | i € {1,...,n}}, eine
Batch-Grofle K < n, eine Lernrate n > 0 sowie Gewichtungsmatrizen
WO W® und Bias-Vektoren b(2), e ,b(LH) eines
Feedforward-Netzwerkes mit Vorwérts-Propagierung f geméafl
Definition 3.1.
Ausgabe: Aktualisierte Gewichtungsmatrizen W ... W) und
Bias-Vektoren b2, ... D,
Ziehe eine zufillige Stichprobe B C D der Grofle K.
Berechne f(x) durch Vorwérts-Propagierung fiir alle (x,y) € B.
Berechne Vo) Jp(f) und Ve Ip(f) fir alle [ € {1,..., L} durch
Riickpropagierung.
Aktualisiere die Gewichtungsmatrizen und Bias-Vektoren fiir alle [ € {1,..., L}
gemaf:

wo  — w0 — 5 Vods(f)
b(l+1) “ b(l+1) - Vb(z+1)j8(f)

Tiefes Q-Lernen

Der néchste Schritt ist nun, die oben eingefithrte Theorie der tiefen neuronalen
Netzwerke mit der Theorie des Q-Lernens aus Kapitel 2.5 zum tiefen @Q-Lernen,
das in [Mni+13] zuerst eingefithrt wurde, zu verbinden. Hierzu betrachtet man den
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Aktionswert als parametrische Funktion

Qgi SxA—1R

(s,a) — Qo(s,a), (3.8)
wobei zur besseren Ubersichtlichkeit @ die Gewichtungsmatrizen W, ... W) und
Bias-Vektoren b®, ..., bV eines tiefen Feedforward-Netzwerks gemif Definition
3.1 zusammenfasst, d.h.

0 = (WO . wh p@  plthy (3.9)

Qo(s,a) wird in diesem Fall auch tiefes Q-Netzwerk (engl. Deep @Q-Network, kurz
DQN) genannt und kann entsprechend durch Vorwirts-Propagierung berechnet
werden.

Bemerkung 3.3. Auch wenn der Aktionswert hier als Funktion Qg : S x A — IR
dargestellt ist, werden in praktischen Anwendungen meist kiinstliche neuronale Netz-
werke betrachtet, die fiir jede Aktion a € A ein eigenes Ausgabeneuron besitzen.
Insbesondere wird als Eingabe fiir das neuronale Netzwerk nur der Zustand verwen-
det, sodass bei einer Vorwarts-Propagierung eines Zustands s € S fiir alle a € A
gleichzeitig der Zustandswert Qg(s, a) berechnet wird. Zudem werden in der Praxis
bei Anwendungen, die auf visuellen Wahrnehmungen, wie zum Beispiel den Pixeln
eines Bildes, beruhen, meist sog. faltende neuronale Netzwerke (engl. convolutional
neural networks) verwendet (siehe z.B. [LB495] fiir eine genauere Beschreibung).
Diese lassen sich als eine Erweiterung der gewohnlichen Feedforward-Netzwerke
auffassen, die mehrdimensionale Schichten sowie unter Neuronen geteilte Gewichte
erlaubt.

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen, fiir das kiinstliche neuronale Netzwerke
urspriinglich konzipiert sind, ist jedoch beim bestédrkenden Lernen nicht im Vorhinein
ein Datensatz mit erkldrenden und Zielvariablen gegeben. Stattdessen ist der Ansatz
beim tiefen Q-Lernen, dass der Agent sich diesen Datensatz selbst erarbeitet. Als
erklarende Variablen dienen in diesem Fall die vom Agenten erreichten Zusténde
zusammen mit den in diesen Zustdnden getétigten Aktionen. Die Zielvariablen
hingegen muss der Agent selbst berechnen. Hierzu verwendet man erneut die rechte
Seite der Bellman-Gleichung 2.5 fiir den Aktionswert, wobei, genau wie beim Q-
Lernen, auf die expliziten Ubergangswahrscheinlichkeiten und die Belohnungsfunktion
verzichtet wird. Befindet sich nun ein Agent in einem Zustand s € S, trifft eine
Entscheidung a € A und beobachtet eine Belohnung € IR und einen neuen Zustand
s' € S, so erhilt er folgendes Paar aus erklirender und Zielvariable:

(.y) = ((s0), r + 7 maxQe(s',a’) ) (3.10)

Der Fehler gemafl Gleichung 3.5 fiir einen Datensatz D, bestehend aus derartigen
Erfahrungen des Agenten, lésst sich also folgendermaflen berechnen:

Tol@) = X Q@) = g Y (@) — ¥ G
(

x,y)€D (x,y)€D

Analog zum allgemeinen Fall der Feedforward-Netzwerke kann auch bei den tiefen Q-
Netzwerken der Gradient Vo J5(Qg) fiir eine Teilmenge B C D der Grofie K € IN per
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Riickpropagierung berechnet werden. Damit ergibt sich, &hnlich wie in Algorithmus
3, mit einer Lernrate 17 > 0 eine Aktualisierungsvorschrift fiir die Parameter 6 des
tiefen Q-Netzwerks:

6 « 0 — 5 VoJTs(Qo) (3.12)

Ersetzt man nun im klassischen Algorithmus 2 die Aktualisierungsvorschrift 2.12
durch die neue Vorschrift 3.12 mit

B = A{((sa) , rep1 + v E}SXQO(St—l-laa/))}, (3.13)

so erhélt man eine erste einfache Form des tiefen Q-Lernens. Durch die Aktualisierung
mit Mini-Batches der Art 3.13, die nur ein einziges Element — nédmlich die gerade
gemachte Erfahrung des Agenten — enthalten, entstehen jedoch grofie Instabilitdten
beim Lernprozess.

Dies liegt zum einen daran, dass ein Mini-Batch in dieser Form nur aus einem einzigen
Element besteht, was aufgrund des fehlenden ausgleichenden Effektes groflerer Mini-
Batches zu stark schwankenden Gradienten fithren kann. Eine naheliegende Losung
hierfiir wére es, eine vorher festgelegte Anzahl K € IN der letzten Erfahrungen zu
speichern und auf dieser Grundlage die Mini-Batch-Aktualisierungen durchzufiihren.
Doch auch dann liefert diese einfache Form des tiefen Q-Lernens oftmals keine guten
Ergebnisse (sieche Kapitel 4).

Denn zum anderen gibt es aufgrund des sequentiellen Charakters von Problemen des
bestéarkenden Lernens oftmals grofle Korrelationen zwischen aufeinander folgenden
Erfahrungen, was die Annahme der Unabhéngigkeit der Elemente des Datensatzes bei
Problemen des iiberwachten Lernens verletzt. Eine Méglichkeit, diese Korrelationen
zu einem gewissen Grad aufzulosen, wird im folgenden Unterkapitel vorgestellt.

3.2 (Priorisierte) Erfahrungswiederholung

Um die im vorherigen Unterkapitel angefithrten Instabilitdten bei der Parameterak-
tualisierung mit stark korrelierten aufeinander folgenden Erfahrungen des Agenten
zu {iberwinden, orientiert man sich am fiir die natiirlichen Lernprozesse von Lebewe-
sen wichtigen Langzeitgedachtnis. Nach [KT12] sind beim Langzeitgedéchtnis die
folgenden Prozesse zu beobachten:

e FEnkodierung, d.h. die Représentation und Speicherung von Wahrnehmungen im
Gedachtnis

e Konsolidierung, d.h. die Festigung von Erinnerungen durch wiederholtes Abrufen

o Vergessen, d.h. der Verlust oder die Uberschreibung von alten Erinnerungen

Erfahrungswiederholung

Im mathematischen Modell werden nun die Wahrnehmungen s; € S, a; € A, ;.1 € IR
und s, € S eines Agenten wihrend eines Lernprozesses zum Zeitpunkt ¢ € IN
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enkodiert, indem das Tupel (s, az,7¢41,5:41) einer Menge D hinzugefiigt wird?.
Ein Element dieser Menge D bezeichnet man in diesem Zusammenhang auch als
Erfahrung.

Der Prozess des Vergessens wird modelliert, indem |D| auf eine maximale Kapazitét
von N € IN beschriankt und jede Erfahrung, die weiter als N Schritte zuriickliegt,
aus der Menge D entfernt wird. Insgesamt besteht das Gedéchtnis des Agenten zum
Zeitpunkt ¢ also aus folgender Menge an Erfahrungen

Dt = {(Stov Qtgs Tto+1, 8t0+1)7 ) (Sta Qt, Tt41, 3t+1)}7 (314)

wobei ¢y := max{0,¢ — N} der fritheste Zeitpunkt ist, an den sich der Agent erinnern
kann.

Fiir die Konsolidierung wird das Abrufen von Erinnerungen durch das zuféllige
Ziehen einer Menge von Indizes Z C {to,...,t} realisiert. Darauthin werden die zu
diesen Indizes i € Z gehorenden Erfahrungen (s;,a;, 71, s;11) aus der Menge D
entnommen und die entsprechenden Paare aus erkldrenden und Zielvariablen (x;, y;)
geméf 3.10 berechnet, sodass folgender Mini-Batch entsteht:

B = {(ziw) | i€, (sia7i41,5+1) € Dy,
r; = (si,ai),
Yi = Tipr + Y {pg}@a(swhal)} (3.15)

Mit diesem Mini-Batch kann nun eine Parameteraktualisierung in Anlehnung an 3.12
vollzogen werden, um dadurch die Erinnerungen zu verfestigen.

Der gerade beschriebene Prozess wird im folgenden auch FErfahrungswiederholung
(engl. experience replay) genannt. In den Experimenten in Kapitel 4 wird sich zeigen,
dass dieser Prozess durch die zeitliche Trennung vom Erleben einer Erfahrung und
dem Lernen aus dieser Erfahrung — und die damit erreichte geringere Korrelation der
Elemente des Mini-Batches — essenziell fiir die Funktionsfahigkeit und Anwendbarkeit
des tiefen Q-Lernens bei komplexen Problemen sein kann.

Priorisierte Erfahrungswiederholung

Eine Moglichkeit, dieses Verfahren noch zu verfeinern, besteht darin, die Auswahl
der Erfahrungen fiir den Aktualisierungsschritt nicht mehr rein zuféllig zu vollziehen.
Stattdessen versucht man Erfahrungen, die einen groflen Lernfortschritt versprechen,
mit hoherer Wahrscheinlichkeit auszuwéhlen. In diesem Fall nennt man das Verfahren,
das unter anderem in [Lin92] eingefiithrt und in [Sch+15] auf das tiefe Q-Lernen
angewendet wird, auch priorisierte Erfahrungswiederholung (engl. prioritized experi-
ence replay). Hierbei werden die Elemente der Menge D; mit Prioritdten p; € IR~
fir i € {to,...,t} versehen. Meist verwendet man als Prioritét fiir eine Erfahrung
(8i, 5,741, Siv1) € Dy die Kosten C(x;, y;), wobei (x;, y;) erneut geméfl 3.10 bestimmt
wird. Um jeder Erfahrung eine positive Prioritéit zu garantieren, wird noch ein Wert
e > 0 addiert, sodass sich insgesamt folgende Prioritét ergibt:

pi = C(Qo(x:i),yi) + ¢ (3.16)

4Beachte den Unterschied zum vorherigen Unterkapitel, in dem D als eine Menge von Paaren
von erklidrender und Zielvariable der Form 3.10 betrachtet wurde.
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Die Prioritdten sind also bis auf e proportional zum Fehler des Paares (x;,v;),
weshalb man in diesem Zusammenhang von proportionaler Priorisieung spricht.
Eine eng damit verwandte Variante ist die sog. Rang-basierte Priorisierung, bei der
Erfahrungen geméf ihres Ranges in einer beziiglich des Fehlers sortierten Liste aller
Erfahrungen priorisiert werden, d.h.

1
pi = rang(i)’ (3.17)
wobel
rang(i) = |{ j€{to,....t} | C(Qo(z;),y;) = C(Qo(x:),y:)}|.  (3.18)

In beiden Fallen wird ein Index 7 dann mit Wahrscheinlichkeit

Pl) = P (3.19)

Zj:to p?

ausgewahlt, wobei a € [0,1] ein Koeffizient ist, der den Grad der Priorisierung
steuert. Fiir a = 0 entspricht P zum Beispiel gerade der Wahrscheinlichkeitsfunktion
einer Gleichverteilung auf der Menge {to,...,t}, wihrend die Wahrscheinlichkeiten
im Fall a = 1 proportional zu den jeweiligen Prioritdten sind.

Ein Problem, das bei der priorisierten Erfahrungswiederholung auftreten kann, betrifft
die Aktualisierungsschritte des stochastischen Mini-Batch-Gradienten-Abstiegs. Wie
bereits in Kapitel 3.1 angefiihrt, ist hierbei der eigentliche Sinn der Mini-Batch-
Aktualisierungen, den Gradienten des Fehlers beziiglich des ganzen Datensatzes
VoJIp,(Qe) durch die Gradienten V¢ 75(Qg) beziiglich zufilliger Teilmengen B C D,
anzundhern. Durch die priorisierte Ziehung der Teilmengen B entsteht dabei nun eine
Verzerrung bei den Parameteraktualisierungen. Obwohl diese Verzerrung aufgrund
des dadurch oftmals erreichten schnelleren Lernfortschritts teilweise erwiinscht ist,
kann sie vor allem am Ende des Lernprozesses zu schlechteren Ergebnissen fithren
(vgl. [Sch+15, Figure 12]). Um den Effekt der Verzerrung zu kompensieren, werden
bei der Berechnung des Fehlerterms Jz(Qg) die Kosten C(Qg(x;),y;) eines Paares
(x;,y;) € B mit einem Gewicht w; € [0, 1] versehen, das bei steigender Prioritét p;
geringer wird. Insgesamt entsteht damit folgender Fehlerterm fiir die priorisierte
Erfahrungswiederholung;:

T = X weCQol@).w (3.20)

(xi,y:)EB

Die Gewichte w; werden dabei folgendermafien berechnet:

Anschliefend werden die Gewichte noch mit (max;jez w;)~" skaliert, um w; € [0, 1]
sicherzustellen. Ahnlich wie zuvor o, ist 8 € [0, 1] ein Koeffizient der den Grad der
Verzerrungskompensierung steuert. Um sowohl den oben beschriebenen Effekt des
schnelleren Lernfortschritts als auch den des besseren Endergebnisses auszunutzen,
verwendet man fiir 8 meist einen relativ geringen Startwert und néhert diesen im
Verlauf des Lernprozesses dem Wert 1 an.
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Weitere interessante Ansétze, deren genauere Untersuchung den Rahmen dieser
Arbeit jedoch iiberschreitet, konnten darin bestehen, nicht nur den Prozess der
Konsolidierung sondern auch die Prozesse der Enkodierung und des Vergessens in
priorisierter Form zu modellieren. Indem man also Erfahrungen, von denen kein
grofler Lernfortschritt mehr zu erwarten ist, vorzeitig aus dem Wiederholungsspeicher
entfernt bzw. solche Erfahrungen erst gar nicht aufnimmt, kénnte man moglicherweise
den — im Normalfall recht hohen — Speicherbedarf der Erfahrungswiederholung
deutlich verringern.

3.3 Ziel- und Strategienetzwerk

Instabilitdten beim tiefen Q-Lernen kénnen nicht nur aufgrund der im vorherigen
Unterkapitel behandelten Korrelationen zwischen aufeinander folgenden Erfahrungen
auftreten, sondern auch aufgrund der Art und Weise, wie die Zielvariablen fiir die
Parameteraktualisierungen berechnet werden. Betrachtet man erneut die Berechnung
des Zielwerts y fiir eine Erfahrung gemafl 3.10, so fallt auf, dass y selbst von den
Parametern @ abhéngt. Diese Abhéngigkeit kann zu Oszillationen der Parameterwerte
fithren.

Eine erste Moglichkeit diese Abhéngigkeit zu mildern wird in [Mni+15] eingefiihrt.
Der Grundgedanke des dort beschriebenen Ansatzes ist es, separate Parameter 0 fiir
die Berechnung des Zielwertes einer Erfahrung (s, a,r, s’) bei den Parameteraktuali-
sierungen zu verwenden, d.h.

y = 1 + 7 max QRg(s',d). (3.22)
Die Parameter 6 sind hierbei zuniichst eine Kopie der urspriinglichen Parameter 6
— insbesondere beschreiben die Parameter 8 dieselbe Netzwerkarchitektur wie 6 — |
bleiben anschlieffend jedoch fiir einen Zeitraum von 7 € IN Schritten unverandert
und werden erst danach erneut mit den aktuellen Parametern @ iiberschrieben. In
diesem Zusammenhang wird Q5 auch Zielnetzwerk (engl. target network) und Qg
entsprechend Strategienetzwerk (engl. policy network) genannt.

Ein anderes verbreitetes Problem bei der Berechnung der Zielwerte im bestédrkenden
Lernen mit Funktionsapproximation im Allgemeinen und im tiefen Q-Lernen im
Speziellen ist eine systematische Uberbewertung der Aktionswerte (vgl. [TS93]).
Hauptgrund hierfiir ist die Verwendung des Maximum-Operators bei der Berechnung
des Zielwerts geméafl 3.10 bzw. 3.22. Zuféllige zunéchst kleine Fehler — zum Beispiel
aufgrund der Initialisierung der Netzwerkparameter — bei den Aktionswerten kénnen
so dazu fiithren, dass Aktionen mit itiberschéitzten Aktionswerten mit hoherer Wahr-
scheinlichkeit fiir die Berechnung des Zielwertes verwendet werden, was im Verlauf
des Lernprozesses zu einer Verstiarkung dieser Uberschiitzungen fithren kann.

Eine mogliche Losung dieses Problems, deren Ansatz in einer weiteren Trennung
der Auswahl der Aktionen o’ in Gleichung 3.22 und der Bewertung des entsprechen-
den Aktionswertes liegt, wird in [VGS16] vorgestellt. Bei der Realisierung dieses
Losungsansatzes bietet sich fiir die Auswahl der Aktionen das Strategienetzwerk
und fiir die Bewertung der Aktionswerte das Zielnetzwerk an. Anstatt also, wie in
3.22, das Maximum der Aktionswerte iiber alle moglichen Aktionen a’ beziiglich des
Zielnetzwerkes zu berechnen, wihlt man nun die beziiglich des Strategienetzwerkes
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beste Aktion aus und berechnet fiir diese den Aktionswert mithilfe des Zielnetzwerkes,
sodass sich folgende neue Berechnung der Zielvariablen ergibt:

yPPeN = 4 4 Qp (3', argmaXQg(s’,a’)) (3.23)
a’'eA
Werden die Zielwerte durch tiefe Q-Netzwerke nach obiger Gleichung 3.23 berechnet,
so spricht man nach [VGS16] auch von tiefen Doppel-Q-Netzwerken (engl. Double
Deep Q-Networks, kurz DDQN). Ein Mini-Batch der Form 3.15 mit Zielwerten geméfl
3.23 wird in der Folge mit Bppgn bezeichnet.

In den Experimenten in Kapitel 4 wird sich zeigen, dass jene Trennung von Aktions-
auswahl und Aktionsbewertung zu stabileren Aktionswerten und besseren Lernergeb-
nissen fiithren kann.

3.4 Duellierende Netzwerkarchitektur

Eine weitere Modifikation zielt auf die Struktur des tiefen Q-Netzwerkes ab. Wie
in Bemerkung 3.3 bereits angefiihrt, werden tiefe Q-Netzwerke Qg fiir gewohnlich
so konstruiert, dass fiir einen Zustand s € § direkt per Vorwérts-Propagierung die
Aktionswerte Qg(s, a) fiir alle a € A berechnet werden.

In [Wan+16] wird nun die sog. duellierende Netzwerkarchitektur (engl. dueling network
architecture) vorgestellt, die Aktionswerte iiber den Zustandswert und den Vorteil
bzw. Nachteil, den eine bestimmte Aktion gegeniiber diesem Wert bringt, bestimmt.
Hierzu wird die letzte Schicht des neuronalen Netzwerkes in einen sog. Wertstrom
(engl. value stream) Vg(s) und einen Vorteilsstrom (engl. advantage stream) Ag(s,a)
aufgespalten. Diese beiden Strome werden anschliefend auf eine spezielle Weise
wieder zu den Aktionswerten Qg(s, a) in der Ausgabeschicht zusammengefiihrt (siche
Abbildung 3.2 fiir eine schematische Darstellung).

y
@5 =" ; et

1%

Abbildung 3.2: Duellierende Netzwerkarchitektur (entnommen aus [Wan+16])

Durch diese duellierende Netzwerkarchitektur wird mit jeder Parameteraktualisierung
beziiglich einer Erfahrung (s, a,r, s') nicht nur der Aktionswert Qg (s, a) approximiert,
sondern gleichzeitig auch der Zustandswert Vg (s) und damit implizit ebenfalls die
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Zustandswerte aller Aktionen a’ € A, was zu einem effizienteren Lernprozess fiihren
kann.

Da letztendlich Qg (s, a) bzw. Vj(s) eine Approximation an den optimalen Aktionswert
¢+(8,a) bzw. an den optimalen Zustandswert v,(s) und entsprechend Ag(s,a) eine
Approximation an deren Differenz ¢, (s, a) —v.(s) liefern soll, erscheint es naheliegend,
fiir die oben bereits angesprochene Zusammenfithrung von Wert- und Vorteilsstrom
deren Summe

Qo(s,a) = Vp(s) + Ag(s,a) (3.24)

zu verwenden. Fiir einen gegebenen Aktionswert Qg ldsst sich jedoch keine eindeutige
Zerlegung der Form 3.24 finden, da zum Beispiel eine Erhohung von Vy um einen
bestimmten Betrag und eine entsprechende Verringerung von Ay um denselben
Betrag zu einer weiteren solchen Zerlegung fithren wiirde. Geméf [Wan+16] kann
diese Mehrdeutigkeit der Zerlegung 3.24 die Funktionsfdhigkeit des Lernverfahrens
beeintrachtigen.

Um die Mehrdeutigkeit aufzulosen lohnt sich erneut die Betrachtung des bereits in
Satz 2.12 hergestellten Zusammenhangs zwischen dem optimalen Aktionswert und
dem optimalen Zustandswert:

v.(s) = max q:(s,a) (3.25)

Die Idee ist nun, diesen Zusammenhang auf die Approximatoren zu iibertragen.
Hierzu verwendet man folgende Zerlegung:

Qo(s,a) = Vp(s) + <A9(s,a) — maXAg(s,a’)) (3.26)

aeA

Damit gilt der Zusammenhang:

acA acA a’eA
— Vy(s) (3.27)

max Qg(s,a) = max <V9(5) + (Ae(s,@ - maer<s,a’>)>

Eine weitere sehr dhnliche Moglichkeit, die oben beschriebene Mehrdeutigkeit auf-
zulosen, besteht in der folgenden Zerlegung:

Qo(s,a) = Vp(s) + (Ae(S,CL) — ﬁ ZAg(S,LL’)) (3.28)

a’'eA

Auch wenn sie den Zusammenhang 3.27 nicht mehr erfiillt, wird in der Praxis meist
trotzdem eher die zweite Moglichkeit verwendet, da diese im Vergleich zur ersten
eine hohere Stabilitét des Lernprozesses verspricht (vgl. [Wan+16]).

Bemerkung 3.4. Obwohl die duellierende Netzwerkarchitektur in den letzten ver-
deckten Schichten eine andere Struktur aufweist, verwendet sie dennoch in der Ein-
und Ausgabeschicht dieselbe Struktur wie gewohnliche tiefe Q-Netzwerke. Daher
sind auch die duellierenden tiefen Q-Netzwerke mit allen weiteren, in diesem Kapitel
vorgestellten Varianten kompatibel. Im Gegenteil wird in [Wan+16] sogar gezeigt,
dass eine Kombination der Varianten zu noch besseren Ergebnissen fithren kann.
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3.5 Regularisierungs- und Mehrschrittfehler

Da das tiefe Q-Lernen auf der Minimierung des Fehlerterms J5(Qg) beruht, ist
es moglich, den Lernprozess durch Modifikationen des Fehlerterms auf gewiinschte
Weisen zu beeinflussen. Dies wird Hauptbestandteil dieses und zum Teil auch des
néchsten Unterkapitels sein.

Regularisierungsfehler

Im vorherigen Unterkapitel wurde eine mogliche Architektur der letzten Schichten
eines tiefen Q-Netzwerkes vorgestellt. Ein bisher recht wenig und zudem meist
nur empirisch untersuchtes Problem betrifft die Architektur der vorangehenden
verdeckten Schichten. So orientiert man sich bei der Wahl der Anzahl an verdeckten
Schichten und der Neuronen pro Schicht — und damit auch der Anzahl an Parametern
— in praktischen Anwendungen zumeist an Faustregeln und an Netzwerkarchitekturen,
die in dhnlichen Anwendungen bereits gute Ergebnisse geliefert haben. Dabei tritt
— oftmals auch gewollt — hiufig der Fall auf, dass die Netzwerkarchitektur zu grof3
gewsihlt ist, was zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten fiihren kann.

Ein Weg, diese Uberanpassung einzuschrinken ist es, moglichst viele der Parameter-
werte nahe der Null zu halten. Dies lésst sich zum Beispiel durch das Hinzufiigen eines
weiteren Fehlerterms, der hohe Parameterwerte bestraft, realisieren. Im Fall der L2-
Regularisierung verwendet man hierfiir die Summe der quadrierten Parameterwerte,
sodass sich folgender Regulariserungsfehler

J12(Qe) = Y 07 (3.29)

0co

ergibt, wobei unter Missbrauch der Notation 6 € @ einen Eintrag einer Gewichtungs-
matrix oder eines Bias-Vektors des verwendeten tiefen Q-Netzwerkes bezeichne.

Mehrschrittfehler

Ein weiterer Fehlerterm zielt auf einen stédrkeren Einbezug von weiter in der Zukunft
liegenden Belohnungen des Agenten ab. Anstatt also, wie bisher, den Zielwert y;
fiir einen Zeitpunkt ¢ € IN nur auf Grundlage der unmittelbaren Belohnung ;.4
und der eigenen Einschéitzung des Agenten iiber den néchsten Zustand s;,; zu
berechnen, verwendet man nun die néchsten n € IN Belohnungen 7;41, ..., 71, und
die Einschéatzung iiber den n Schritte in der Zukunft liegenden Zustand s;., als
Grundlage fiir die Berechnung der Zielwerte. Hierfiir ist es essenziell, dass der Agent
fiir einen gegebenen Zeitpunkt auch Zugriff auf Belohnungen und Zustéande hat, die
aus der Sicht jenes Zeitpunktes in der Zukunft liegen °.

Zau diesem Zweck erweist sich erneut die zeitliche Trennung vom Durchleben einer
Erfahrung und dem Lernen aus dieser bei der Erfahrungswiederholung sowie die
Verwaltung der Erfahrungen in einem Wiederholungsspeicher D; als sehr niitzlich.
Denn damit ist fiir eine Erfahrung (s;, a;, 7541, si11) € Dy (furi € {to,...,t—n}) auch
der Zugriff auf die Erfahrungen (s;41, @iy1, 712, Siv2)s - -y (Sitn—1, Gitn_1; Titns Sitn)

5Dieser Blick in die Zukunft bei der Berechnung der Mehrschrittfehler wird im Zusammenhang
mit dem bestidrkenden Lernen oftmals auch Vorwdrtssicht (engl. forward view) genannt.
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moglich, sodass in Kombination mit den Doppel-Q-Netzwerken aus Kapitel 3.3
folgender n-Schritt Zielwert berechnet werden kann:

n—1
yi = ZVk Tivkr1 + V" Qf (Sz’+n> argma’XQO(si-‘rn?a,)) (3.30)
k=0

a’eA

Bemerkung 3.5. Ahnlich wie im einfachen Fall, lisst sich auch der n-Schritt
Zielwert als Approximator der rechten Seite einer n-mal auf sich selbst angewendeten
Bellman-Gleichung gemé8 2.5 mathematisch motivieren. Insbesondere ist die bisherige
Berechnung der Zielwerte ein Spezialfall der n-Schritt Zielwerte fiir n = 1.

Ein Mini-Batch der Form 3.15 mit Zielwerten y' geméf 3.30 wird in der Folge mit
B,, bezeichnet. Der n-Schritt Fehler J5, (Qg) ldsst sich damit analog zum ein-Schritt
Fehler J5(Qg) berechnen.

Die Verwendung des Mehrschrittfehlers ist vor allem dann sinnvoll, wenn die Um-
gebung nur sehr selten von Null verschiedene Belohnungen ausgibt und zudem
Handlungen die fiir das Erreichen einer Belohnung mafigeblich sind erst spéter zu
einer Belohnung fiihren.

3.6 Tiefes Q-Lernen mit Demonstrationen

Wenngleich der im vorherigen Kapitel eingefithrte Mehrschrittfehler die Lernfahigkeit
des Agenten bei seltenen und zeitlich verzogerten Belohnungen verbessern kann, gibt
es weiterhin Umgebungen, in denen es sehr unwahrscheinlich ist, dass Agenten ohne
jegliches Vorwissen jemals positive Belohnungen erhalten (siehe z.B. Kapitel 4). In
einem solchen Fall kann das reine Lernen durch Bestdrkung sehr schwierig bis nahezu
unmoglich werden.

Wie bereits in der Einleitung angefiihrt konnen Menschen nicht nur aus den Erfah-
rungen, die sie selbst durch die Interaktion mit ihrer Umgebung gemacht haben,
lernen, sondern auch durch Erfahrungen, die sie bei anderen beobachten oder die
andere an sie weitergeben. Dieses Lernen von Demonstrationen erlaubt es dem Men-
schen, die Bewiltigung komplexer Aufgaben deutlich schneller zu erlernen, als es
ihm allein moglich wére. Daher ist es ein vielversprechender Ansatz, diese Fiahigkeit
auch auf Agenten des bestédrkenden Lernens zu iibertragen. Voraussetzung hierfiir
ist ein Datensatz von Demonstrationen eines Experten — unerheblich, ob Mensch
oder Maschine —, der dasselbe Problem, wie das dem Agenten gestellte, bereits gelost
hat. Aufgrund der immer weiter steigenden Datenerfassung ist diese Voraussetzung
jedoch in vielen Féllen erfiillt.

Ist nun also ein Datensatz mit Demonstrationen eines Experten gegeben, stellt sich
die Frage, wie ein Agent mithilfe dieser Demonstrationen lernen kann. Neben der
Moglichkeit, hierfiir ohne weitere Anpassungen ein Verfahren des iiberwachten Lernens
—in diesem Fall spricht man auch vom Verhaltensklonen (engl. behavioral cloning) —
oder die durch geschickte Erweiterungen des Datensatzes ausgereifteren Verfahren
des Imitationslernens (engl. imitation learning, siche z.B. [Sch99] oder [RGB11]) zu
verwenden, wird in [Hes+18] ein Algorithmus eingefiihrt, der es erméoglicht, das tiefe
Q-Lernen mit dem Lernen von Demonstrationen zu verbinden.
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Dies wird zum einen dadurch realisiert, dass Demonstrationen des Experten wie die
eigenen Erfahrungen des Agenten behandelt werden, sodass die Zielwertberechnungen
und Mini-Batch-Aktualisierungen wie zuvor durchgefithrt werden koénnen. Zum
anderen wird erneut ein zusétzlicher Fehlerterm eingefiihrt, der dazu fiihren soll, dass
der Agent besonders die Demonstrationen des Experten nachahmt. Es wird deshalb
versucht sicherzustellen, dass der Aktionswert Qg(sg, ag) fir einen Zustand sg € S,
in dem der Experte eine Aktion ap € A ausgefiihrt hat, um eine gewisse Spanne
groBer ist als Qg(sg,a’) fir o' € A. Fiir die Herstellung dieser Spanne verwendet
man bei der Berechnung des sog. Experten-Zielwertes eine Funktion

‘g(aEaal> = CE ]I{aEA | a:aE}(a’/)v (331)

wobei 1 die Indikatorfunktion und cg € IR, eine positive Konstante sei, die in
der Folge als Fxperten-Klassifikationskoeffizient bezeichnet wird. Damit kann der
Experten-Zielwert folgendermaflen berechnet werden:

yE = rr/lgjl( Qg(sE, a') + K(aE, a’) (3.32)
Bemerkung 3.6. Aus der Beschreibung in [Hes+18] geht nicht hervor, ob auch fiir
die Berechnung der Experten-Zielwerte die Doppel-Q-Netzwerke verwendet werden.
In diesem Fall wiirde man die Zielwerte nach der Formel

y? = Qa(sp,a”) + Llag,a”) (3.33)

berechnen, wobei a* = argmax,., Qo(sp,a’) + ((ag,a’). Wihrend das ei-
gentliche Ziel der Verwendung von Doppel-Q-Netzwerken die Vermeidung von
Uberschitzungen der Zielwerte ist, besteht der Sinn der Experten-Zielwerte jedoch
gerade darin, die Aktionswerte des Demonstrators hoher einzuschétzen. Deshalb wird
hier bei der Berechnung der Experten-Zielwerte auf die Verwendung der Doppel-
Q-Netzwerke verzichtet, was den gewiinschten Effekt der Funktion ¢ zuséitzlich
unterstutzt.

Ein Mini-Batch gemif8 3.15, mit Zielwerten der Form 3.32 fiir Demonstrationen des
Experten berechnet, wird in der Folge mit By bezeichnet ¢. Im Gegensatz zu den
anderen Fehlern wird in [Hes+18] fiir die Berechnung von Jg,,(Qg) nicht der mittlere
quadratische, sondern der mittlere absolute Fehler verwendet, d.h.

Tsp(Qo) = S |Qo(z) — o” (3.34)

B
| E| (mvyE)GBE

Neben einem moglicherweise besseren und schnelleren Lernerfolg durch das Nachah-
men des Experten besteht ein weiterer grofler Vorteil des Lernens von Demonstra-
tionen darin, dass der Agent durch sog. Vortraining mit den Demonstrationsdaten
bereits eine hinreichend gute Strategie lernen kann — noch bevor er einen einzigen
Schritt in der Umgebung machen musste. Dies ist vor allem dann niitzlich, wenn
das Training in der Umgebung nicht simuliert werden kann, sondern in der realen
Welt stattfindet, wo schlechte Strategien des Agenten moglicherweise grofien Schaden
anrichten konnen.

5Die Experten-Zielwerte werden hierbei nur fiir die Demonstrationen des Experten und nicht fiir
die eigenen Erfahrungen des Agenten berechnet.
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Das in [Hes+18] eingefithrte und in Algorithmus 4 zusammenfassend dargestellte
tiefe Q-Lernen mit Demonstrationen (engl. deep Q-learning from demonstrations,
kurz DQfD) kombiniert nun alle in diesem Kapitel vorgestellten Varianten des tiefen
Q-Lernens:

Algorithmus 4: Tiefes Q-Lernen mit Demonstrationen (vergleiche [Hes+18])

Eingabe:
(S,A,p,R) Markov-Entscheidungsprozess mit Faktor v € (0, 1)
D mit Demonstrationen initialisierter Wiederholungsspeicher
0, 0 zufillig initialisierte Strategie- und Zielnetzwerk-Parameter
T Aktualisierungsintervall des Zielnetzwerkes
Ty, Ty Anzahl an Vor- bzw. Umgebungstrainings-Schritten
Ny ey T Lernraten, wobei T =Ty + Ty

)\DDQN7 )\n; )\E, )\LQ Fehlergewichtungen

Ausgabe: Parameterwerte 6, sodass Qg eine Approximation an den optimalen

Aktionswert g, beziiglich (S, A, p, R) darstellt

fiir ¢t + 1 bis 7 fiihre aus

ziehe eine Indexmenge 7 mit Priorisierung

@N und g7 fiir alle i € Z sowie yZ, falls i eine

berechne die Zielwerte "
Demonstration des Experten représentiert

erhalte die entsprechenden Mini-Batches Bppgon, B, und Bg

berechne den Fehler:

J(Qo) = ApponTBppon(Qe) + AT, (Qe) + ApTs,(Qe) + Ar2Jr2(Qe)

berechne V.7 (Qg) durch Riickpropagierung

aktualisiere die Parameter: 6 <+ 0 — 1, VT (Qs)

wenn tmod 7 =0dann <« @

wenn t > Ty, dann

beobachte den aktuellen Zustand s € S und wihle eine Aktion a € A
erhalte Belohnung » € IR und neuen Zustand s’ € S

fiige die aktuelle Erfahrung (s, a,r,s") zu D hinzu und 16sche ggf. die

alteste eigene Erfahrung

L aktualisiere den aktuellen Zustand: s + s’

Bemerkung 3.7. Der Auswahl der Aktionen im bestdrkenden Lernen im Allge-
meinen und in Algorithmus 4 im Speziellen liegt das sog. Fxploration-Exploitation-
Dilemma zugrunde. Dieses beschreibt den Kompromiss, den der Agent bei der
Auswahl der néchsten Aktion eingehen muss, um entweder durch Exploration neues
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Wissen iiber seine Umgebung anzusammeln oder durch Exploitation sein vorhandenes
Wissen fiir die Wahl der besten Aktion auszunutzen. In [Hes+18] wird jenes Dilemma
mit einer sog. Epsilon-Anndherungsstrategie gehandhabt. Dies bedeutet, dass die
Aktion a; € A mit einer Wahrscheinlichkeit € rein zufillig und mit Wahrscheinlichkeit
1 — € geméf der aktuell besten Strategie, d.h. a; = argmax,. 4, Qg (s, a), ausgewahlt
wird. Die Wahrscheinlichkeit ¢ wird hierbei von einem anfénglich hohen Wert im
Verlauf des Lernprozesses bis zu einem vorher festgelegten niedrigeren Wert verrin-
gert. In Kapitel 4 wird sich zeigen, dass bereits diese eher einfache Handhabung
des Exploration-Exploitation-Dilemmas bei einigen Problemen zu guten Ergebnissen
fithren kann. Gerade bei sehr anspruchsvollen Problemen kann es dagegen sein, dass
die Epsilon-Ann&herungsstrategie keine gute Losung mehr liefert. Daher besteht
einer der Schwerpunkte der aktuellen Forschung im bestdrkenden Lernen darin,
ausgereiftere Explorationsstrategien, auf die im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht
genauer eingegangen werden kann, zu entwickeln.

Nachdem hiermit die theoretischen Grundlagen des tiefen QQ-Lernens mit Demonstra-
tionen eingefiihrt sind, wird sich das nun folgende vierte Kapitel damit befassen, die
Effekte der einzelnen Bestandteile von Algorithmus 4 auf den Lernprozess experi-
mentell zu untersuchen und zu veranschaulichen.
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Kapitel 4

Numerische Experimente

Um die Wirkungsweisen der in Kapitel 3 vorgestellten Varianten des tiefen Q-Lernens
anhand von numerischen Experimenten untersuchen zu koénnen, ist zunéchst ein
sequentielles Problem in einer dafiir geeigneten Testumgebung notig. Als Testumge-
bung fiir den Vergleich von Algorithmen des bestérkenden Lernens auf Grundlage
von visuellen Wahrnehmungen haben sich Videospiele etabliert. Bei diesen sind der
Zustandsraum und die Zustandsiibergidnge durch die beim Spiel erzeugten Pixel, der
Aktionsraum durch die méglichen Kontrolltasten des Spiels sowie die Belohnungen
durch die Verdnderungen des Spielstands auf natiirliche Weise gegeben. Dadurch,
dass sie eine simulierte Umgebung sind, bieten Videospiele zudem den Vorteil, dass
der Lernprozess nicht in der realen Welt stattfinden muss, wo die Ausfithrung von
Aktionen des Agenten sowie der entsprechende Zustandsiibergang zum einen deutlich
linger dauern und zum anderen erheblichen Schaden anrichten kann. Trotz der
Tatsache, dass Videospiele nur Simulationen sind, konnen sie dabei aufgrund der
groflen Bandbreite an verschiedenen, der Realitdt immer ndher kommenden Spielen
dennoch Aufschliisse iiber die Funktionsfihigkeit von Algorithmen des bestidrkenden
Lernens bei Problemen auch aus der realen Welt liefern.

4.1 Lernumgebung und Datensatz

In dieser Arbeit wird — genau wie in [Mni+15], [Sch+15], [VGS16], [Wan+16]
und [Hes+18] — die in [Bel+13] vorgestellte Arcade Learning Environment (ALE)
als Testumgebung dienen. Diese bietet iiber 50 verschiedene, in den 1970er und
1980er Jahren urspriinglich fiir die Atar: 2600 Spielekonsole entworfene Spiele, die
zwar nicht besonders realitdtsnah sind, aber dennoch wichtige Eigenschaften eines
Agenten des bestédrkenden Lernens erfordern, wie zum Beispiel die Fahigkeit, sich an
Zustandsénderungen der Umgebung anzupassen und langfristig zu planen. Anders
als in den oben genannten Quellen ist das Testen der Algorithmen fiir jedes dieser
Spiele im Rahmen dieser Arbeit nicht méglich. Stattdessen werden im Folgenden drei
Spiele, die sich hinsichtlich ihres Schwierigkeitsgrades, der Anzahl an auswéahlbaren
Aktionen und der Vielfalt der moglichen Zusténde unterscheiden, insbesondere im
Hinblick auf die in Kapitel 3 vorgestellten Varianten des tiefen Q-Lernens genauer
untersucht.

33



| 000G
[18ir 195
S50

(a) Pong (b) Enduro (c) Montezumas’s Revenge

Abbildung 4.1: Spielbildschirme der getesteten Spiele

Pong

Das erste Spiel Pong (siche Abb. 4.1a) soll im weitesten Sinn an ein Tischtennisspiel
erinnern. So hat der Agent das Ziel, durch die Bewegung seines Schlidgers in Form
eines senkrechten Strichs am rechten Rand des Bildschirms — d.h. es gibt drei mogliche
Aktionen® — einen Ball in Form eines Punktes am Schliger seines Gegners am linken
Bildschirmrand vorbeizuspielen. Gelingt dies einem der beiden Spieler, so erhéalt
entweder der Agent oder sein Gegner einen Punkt. Entsprechend erhélt der Agent
eine Belohnung von +1 bzw. —1 falls er bzw. sein Gegner einen Punkt macht. Eine
Episode wird beendet, sobald der erste Spieler 21 Punkte erreicht hat, sodass das
mogliche Endergebnis fiir den Agenten zwischen —21 und 21 liegt.

Enduro

Das néchste Spiel Enduro (siehe Abb. 4.1b) simuliert ein Langstrecken-Autorennen.
Ziel des Agenten ist es, innerhalb eines simulierten Tages eine vorgegebene Anzahl
an Autos zu iiberholen und sich somit fiir den néchsten Tag zu qualifizieren. Erreicht
er die Vorgabe nicht, so scheidet der Agent aus und die Episode wird beendet.
Hierbei kann der Agent zwischen Beschleunigen, Bremsen, Bewegen nach links bzw.
rechts sowie verschiedenen Kombinationen dieser Aktionen auswéhlen, sodass sich
insgesamt eine Anzahl von neun moglichen Aktionen ergibt. Der Agent erhélt die
Belohnung +1, falls er ein anderes Auto iiberholt, und —1, falls er selbst iiberholt
wird und gleichzeitig noch weniger als die vorgegebene Anzahl zu iiberholen hat. Das
Gesamtergebnis wird entsprechend durch die Summe aller in einer Episode erhaltenen
Belohnungen berechnet. Als Referenzwert erreicht ein guter menschlicher Spieler
gemifl [Wan+16] ein durchschnittliches Gesamtergebnis von ca. 860.

Wihrend des Rennens muss sich der Agent auf verschiedene Licht- und Wetterbedin-
gungen, wie zum Beispiel das Fahren bei Nacht, Nebel oder Schnee, sowie von Tag zu
Tag schneller werdende Gegner einstellen. In Kombination mit der gréfleren Anzahl an
moglichen Aktionen macht dies Enduro bereits zu einem deutlich anspruchsvolleren
Spiel fiir Agenten des bestéirkenden Lernens als Pong.

ITatséichlich stehen in der ALE sechs Aktionen zur Auswahl, von denen jedoch jeweils zwei
denselben Effekt haben.
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Montezuma’s Revenge

Als eines der anspruchsvollsten Spiele der ALE gilt jedoch Montezuma’s Revenge
(siche Abb. 4.1¢), bei dem sich der Agent durch viele verschiedene Raume bewegt,
die auf mehreren Ebenen pyramidenartig angeordnet und miteinander verbunden
sind. Hierbei muss er Edelsteine und andere Gegensténde einsammeln, wofiir er
Belohnungen erhélt, und Hindernissen, wie Schlangen, Lavagruben oder sich durch
den Raum bewegenden Totenkopfen, ausweichen. Fillt er einem der Hindernisse zum
Opfer oder stiirzt er von einer Leiter oder Plattform, so verliert der Agent eines seiner
anfanglich fiinf Leben. Eine Episode wird beendet, sobald der Agent sein letztes
Leben verloren hat. Der Agent kann hierbei in acht verschiedene Richtungen laufen
oder springen, sowie auf der Stelle springen oder stehen bleiben, was zu insgesamt
18 moglichen Aktionen fiihrt.

Wihrend das in [Wan+16] angegebene Durchschnittsergebnis fiir menschliche Spieler
ca. 4753 Punkte betrégt, erzielen Agenten des tiefen Q-Lernens auch mit den in
Kapitel 3.2 bis 3.5 vorgestellten Erweiterungen keinen einzigen Punkt. Die grofle
Schwierigkeit von Montezuma’s Revenge fiir Agenten des bestidrkenden Lernens
besteht darin, dass zum einen eine iiberaus langfristige Planung notwendig ist?
und zum anderen nur sehr selten von null verschiedene Belohnungen ausgegeben
werden. Zusammen mit der im Vergleich zu den restlichen Spielen groffen Auswahl an
Aktionen und den vielfiltigen Moglichkeiten ein Leben zu verlieren, fiihrt dies dazu,
dass die meisten Algorithmen des bestidrkenden Lernens keine geeignete Strategie fiir
Montezuma’s Revenge finden.

Datensatz

Wie bereits in Kapitel 3.6 angefiihrt, konnen bei solchen Problemen, fiir die ein
Agent von allein keine Losung findet, Demonstrationen verwendet werden, um
dennoch einen Lernfortschritt zu erreichen. In [Zha+19] wird ein Datensatz von
Demonstrationen eines Menschen fiir verschiedene Spiele der ALE vorgestellt und
zugénglich gemacht, aus dem auch die in der Folge verwendeten Demonstrationen
fiir das Spiel Montezuma’s Revenge stammen. Der Datensatz enthélt neben dem
Spielbildschirm fiir einen gegebenen Zeitpunkt einer Episode sowie der zu diesem
Zeitpunkt getatigten Aktion und erhaltenen Belohnung auch das per Eye-Tracking
aufgenommene Blickfeld des Demonstrators, welches im Rahmen dieser Arbeit jedoch
nicht verwendet wird. Um das Blickfeld aufzunehmen und dem Demonstrator eine
optimale Entscheidungsfindung zu ermoglichen, wurden die Spiele bei der Erstellung
des Datensatzes fiir jede Entscheidung pausiert. Dies fithrt zum einen zu besseren
und zum anderen zu weniger realistischen Demonstrationen, als es beim Spiel in
Realgeschwindigkeit moglich wére.

Das Auslesen und Verarbeiten dieses Datensatzes ist ein Teil der im néichsten
Unterkapitel beschriebenen Implementierung.

27um Beispiel muss der Spieler in einem Raum einen Schliissel einsammeln, um in einem anderen
Raum zu einer Fackel zu gelangen, mit der er wiederum Edelsteine in einem weiteren Raum finden
kann.
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4.2 Implementierung

Um die in Kapitel 3 nur im Pseudocode vorgestellten Verfahren auch testen zu
konnen, ist es notig, diese in Programmcode zu iiberfithren. Da die Erstellung dieser
Programmcodes einen wichtigen Teil der vorliegenden Arbeit darstellt, folgt nun
ein kurzer Uberblick iiber einige Besonderheiten der gréftenteils in der Program-
miersprache Python verfassten und auf der beiliegenden Compact Disc befindlichen
Implementierungen.

Die Implementierung unterteilt sich dabei im Wesentlichen in die vier folgenden
Hauptbestandteile.

Vorverarbeitung

Ein erster wichtiger Schritt bei der Implementierung ist die Vorverarbeitung der
von der Umgebung produzierten und der im Demonstrationsdatensatz gegebenen
Daten. Das Vorgehen hierbei orientiert sich grofitenteils an den Beschreibungen in
[Mni+15]. Die Einbindung der ALE in die Python-Programme baut auf dem in
[Bro+16] vorgestellten Softwarepaket OpenAi Gym auf.

Die Umgebung generiert RGB-Bilder in Form von (210, 160, 3)-dimensionalen
Matrizen und entsprechende Belohnungen mit einer Frequenz von 60 Hz. Da sich
aufeinander folgende Bilder bei dieser Frequenz sehr stark d&hneln, entstehen hierdurch
grofile Redundanzen in den Daten. Daher wird nur jedes ngp,-te Bild betrachtet und
ausgewéhlte Aktionen werden fiir die folgenden ng, Schritte wiederholt. In manchen
Spielen, in denen einige Objekte nicht in jedem, sondern zum Beispiel nur in jedem
zweiten, Bild zu sehen sind kann dies zu Problemen fiithren, weshalb man jeweils das
Maximum der Pixelwerte der zwei letzten Bilder verwendet.

In Kapitel 2 wurde die Markoveigenschaft als wichtige Voraussetzung fiir die Funkti-
onsfdhigkeit von Algorithmen des bestédrkenden Lernens eingefiihrt. Wiirde in diesem
Zusammenhang ein einzelnes Bild den Zustand der Umgebung repréisentieren, wére
die Markoveigenschaft nicht erfiillt, da zum Beispiel bei sich bewegenden Objekten
die Bewegungsrichtung und Geschwindigkeit nicht durch ein einziges Bild erfasst
wird. Um dieses Problem zu umgehen wird eine Anzahl von ng,q Bildern zu einem
Zustand zusammengefasst.

(a) Eingabe (b) Graustufen  (c) Skalierung  (d) Ausschnitt

Abbildung 4.2: Stadien der Bildbearbeitung im Spiel Pong

Zusétzlich werden die Bilder in folgender Weise bearbeitet: Zunéchst werden die
RGB-Werte in 256 mogliche Graustufen konvertiert, sodass sich zum einen die
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Dimension von (210, 160, 3) auf (210, 160) und zum anderen der Speicherbedarf durch
die nun mogliche Reprasentation der Pixelwerte in 8-Bit unsigned Integer-Werten
reduziert. Eine weitere Reduktion von Dimension und Speicherbedarf wird durch das
Herunterskalieren der Bilder auf Dimension (110, 84) erreicht®. Abschliefend werden
die Bilder noch auf den fiir das Spiel relevanten Bereich auf die Dimension (84, 84)
zugeschnitten. Dies verhindert zusétzlich, dass Aktionswerte anhand des meist am
Bildschirmrand dargestellten Spielstandes gelernt werden. Eine Veranschaulichung
der gerade beschriebenen Schritte der Bildbearbeitung ist in Abb 4.2 fiir das Spiel
Pong dargestellt.

Neben den Bildern werden auch die Belohnungen bearbeitet. Dies ist nétig, da sich
die von der Umgebung ausgegebenen Belohnungen sowohl von Spiel zu Spiel als
auch innerhalb eines Spiels teilweise stark unterscheiden kénnen. Sind Belohnungen
innerhalb eines Spiels betragsméflig in etwa auf demselben Niveau, so reicht bereits die
Vorzeichenfunktion 7 = sign(r) fiir eine geeignete Représentation der Belohnungen
aus?. Fiir Spiele, bei denen die Belohnungen innerhalb eines Spiels unterschiedlich
sind®, wire es wichtig, dass auch der Agent diese Unterschiede erkennen kann. Hierfiir
wird die in [Hes+18] vorgeschlagene Belohnungsbearbeitung 7 := sign(r) - log(1 + |r|)
verwendet. Dies stellt einerseits sicher, dass die Belohnungen in einem angemessenen
Rahmen liegen, und ermdglicht andererseits trotzdem eine Unterscheidung der Hohe
der Belohnungen.

Neben den oben beschriebenen — selbst implementierten — Schritten zur Vorver-
arbeitung wurden weitere Funktionen, die v.a. das Zuriicksetzen und Starten der
Umgebung nach dem Ende bzw. vor dem Anfang von Episoden regeln, aus den
Baseline-Implementierungen von OpenAl (siehe [Dha+17]) iibernommen.

Wiederholungsspeicher

Einen weiteren wichtigen Teil stellt die Implementierung des Speichers fiir die
(priorisierte) Erfahrungswiederholung dar. Der Speicher sollte dabei im Wesentlichen
Erfahrungen aufnehmen, iiberschreiben und zur priorisierten Erfahrungswiederholung
zur Verfiigung stellen konnen. Da teilweise sehr grofle Wiederholungsspeicher mit
einer Kapazitit von iiber einer Million Erfahrungen verwendet werden, ist es hierbei
besonders wichtig, das Speichern und Ausgeben von Erfahrungen moglichst effizient
zu gestalten, weshalb dieser Teil auch in der effizienteren C-Erweiterung Cython der
Programmiersprache Python verfasst ist.

Obwohl die Zusténde, wie oben beschrieben, aus mehreren Bildern bestehen, wer-
den sie nicht als Ganzes gespeichert, sondern nur die einzelnen Bilder. Dies er-
fordert deutlich weniger Speicherplatz, da zwei aufeinander folgende Zusténde

Si—1 = (fi_nstack7 ceey fi—l) und S; = (fi_nstack""l? ceey fl), wobei ft—nstaek’ .. 7fi die

3Bei Betrachtung der Dimension des skalierten Bildes konnte die Frage aufkommen, warum
die Dimensionen nicht auf genau die Hiilfte (105, 80) skaliert werden, was durch Auslassen jedes
zweiten Pixels recht einfach moglich wire. Tatséichlich ist die auf den ersten Blick merkwiirdige
erscheinende Skalierung jedoch mit Absicht so gew&hlt, dass die relevanten Objekte im Bild durch
die entstehende Unschérfe grofler erscheinen.

4Da die Belohnungen in den Spielen Pong und Enduro ohnehin bereits —1, 1 oder 0 betragen,
hat die Bearbeitung der Belohnungen in diesen Féllen keinen Einfluss.

5Zum Beispiel erhilt der Agent in Montezuma’s Revenge 100 Punkte fiir das Aufsammeln eines
Schliissels, wahrend er 1000 fiir das Aufsammeln eines Edelsteins erhélt.
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einzelnen Bilder sind, ng. — 1 Bilder gemeinsam haben. Die Bilder werden dann erst
beim Zugriff fiir die Erstellung eines Mini-Batches zu Zustdnden zusammengefasst.
Die zu den Zustianden s; gehorigen Aktionen a;, Belohnungen r;,; und Prioritdten
p; werden in separaten Arrays gespeichert.

Die effiziente Ziehung der Indizes fiir die Erstellung jener Mini-Batches mit Priori-
sierung® ist eine weitere Herausforderung bei der Implementierung des Wiederho-
lungsspeichers. Eine Moglichkeit fiir die Ziehung von Indizes mit Wahrscheinlichkeit
proportional zu ihrer Prioritét ist es, zunéchst eine zwischen Null und der Summe
aller Prioritéten gleichverteilte Zahl Z ~ U([0, >, p;]) zu ziehen und anschlieffend
den Index i zu finden, sodass gilt:

i—1 7
o < Z <> (4.1)
j=0 J=0

Fiir das effiziente Auffinden eines solchen Indexes wird die Datenstruktur des bindren
Summenbaumes verwendet. Dies ist ein azyklischer gerichteter Graph mit Knoten-
gewichten, bei dem — abgesehen von den Bldttern, d.h den Knoten des Graphen
ohne ausgehende Kanten — jeder Knoten genau zwei Nachfolger besitzt, sodass das
Gewicht eines Knotens gleich der Summe der Gewichte seiner Nachfolger ist.

Werden also die Prioritaten als Knotengewichte der Blatter eines solchen binéren
Summenbaums aufgefasst, so lasst sich mit der in Abb. 4.3 dargestellten Funktion in
O(log(ncap)), wobei ne,, die Kapazitédt des Wiederholungsspeichers sei, Schritten ein
Index geméf3 4.1 finden.

Funktion Abruf (4, z): @

wenn ¢ ist ein Blatt dann
| Riickgabe ¢ /

"\
8
wenn Gewicht(links(i)) > z dann

| Riickgabe Abruf (links(i), z)

[\
sonst
| Riickgabe Abruf (rechts(i), z - Gewicht(links(i))) @ @ @ @

0,7 (7.9 (9. 14] (14, 23]

Abbildung 4.3: Funktion und Beispiel (fiir Z = 8) zum Abruf eines Indexes gemis
4.1 mithilfe eines bindren Summenbaums, wobei links bzw. rechts den linken bzw.
rechten Nachfolger sowie Gewicht das Gewicht eines Knotens bezeichne.

Nach der Ziehung einer Menge Z von Indizes in der oben beschriebenen Weise
konnen dann Erfahrungen der Form (s;, a;, 711, S;41) fur alle ¢ € Z an den Agenten
weitergegeben werden”. Auf Grundlage dieser Erfahrungen werden anschliefiend die
gewiinschten Zielwerte ylp boN y" sowie y© berechnet. Bei dieser Berechnung spielen
die tiefen Q-Netzwerke, die den néchsten Teil der Implementierung darstellen, eine
wichtige Rolle.

SHier wird nur die in Kapitel 3.2 eingefiihrte proportionale Priorisierung umgesetzt.
"Je nach verwendeter Variante werden zusétzlich die Gewichte w; geméf 3.21, die n-Schritt-
Ertrage und Zusténde s;1, sowie die Information, ob s;11 bzw. s;4, terminal sind, iibergeben.
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Tiefe Q-Netzwerke

Die Implementierung der tiefen Q-Netzwerke baut auf den Python-Bibliotheken
Tensorflow ([Mar+15]) und Keras ([Chol5]) auf. Diese ermdoglichen einerseits eine
iibersichtliche Erstellung komplexer Netzwerkarchitekturen sowie andererseits eine
effiziente Ausfithrung der sehr rechenintensiven Vorwarts- und Riickpropagierung
auf Grafikprozessoren. Als Aufbau des Netzwerkes wurde dabei die in [Wan+16]
beschriebene Architektur verwendet.

Im Vergleich zur Theorie in Kapitel 3 wurden fiir die Implementierung zwei An-
passungen des Netzwerktrainings vorgenommen. Die erste Anpassung betrifft die
verwendete Kostenfunktion. So wird anstelle des quadratischen Fehlers eine Form
des sog. Huber-Fehlers (vgl. [Hub92]) benutzt. Fiir eine Vorhersage y und einen
entsprechenden Zielwert yyz;. ist dieser Fehler folgendermafien definiert:

{% (yzie —y)*, falls [yza —y| < 1

CHuber (yZiela y) = (42)

lyzie —y| — 3  andernfalls
Der Huber-Fehler hat den Vorteil, dass er gegeniiber groen Abweichungen zwischen
Zielwert und Vorhersage robuster ist als der quadratische Fehler, was zu einem
stabileren Lernprozess fithren kann. Als zweite Anpassung wird der Aktualisierungs-
schritt 3.12 durch die sog. adaptive Momentum Schditzung (engl. adaptive moment
estimation, kurz ADAM) ersetzt (vgl. [KB15]). Hierbei flieBen neben den aktuel-
len Gradienten auch die Gradienten der vorherigen Schritte sowie die quadrierten
Gradienten des aktuellen und der vorherigen Schritte mit in die Berechnung der
aktualisierten Parameterwerte ein.

Training des Agenten

Beim Agenten werden abschlieBend die vorherigen Implementierungen zusammen-
gefiihrt, sodass Algorithmus 4 verwirklicht werden kann. Der Agent erhélt dabei die
bearbeiteten Zustédnde der Umgebung, wihlt auf dieser Grundlage unter Zuhilfenahme
des Strategienetzwerkes eine Aktion aus und erhélt erneut den bearbeiteten Zustand
und die Belohnung. Diese Erfahrung wird anschliefend zum Wiederholungsspeicher
hinzugefiigt.

Anders als im theoretischen Algorithmus wird nun nicht mehr nach jedem, sondern
nur noch nach jedem vierten Schritt eine Mini-Batch-Aktualisierung durchgefiihrt.
Hierzu werden, wie oben beschrieben, Erfahrungen mit Priorisierung aus dem Wie-
derholungsspeicher an den Agenten weitergegeben, der wiederum mithilfe der tiefen
Q-Netzwerke die Zielwerte berechnet und die damit entstehenden Mini-Batches an
das Strategienetzwerk zur Aktualisierung der Netzwerkparameter iibergibt.

Hiermit ist auch die Beschreibung der Implementierung abgeschlossen (weitere Details
sind in der Dokumentation der Implementierungen zu finden), womit nun schlieflich
die Durchfiihrung von numerischen Experimenten moglich ist.

4.3 Ergebnisse

Die nun folgenden Experimente haben das Ziel zum einen den Effekt einzelner Para-
meterwerte und zum anderen den Effekt der verschiedenen in Kapitel 3 vorgestellten
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Varianten des tiefen Q-Lernens auf den Lernerfolg des Agenten zu untersuchen. Bei
der Bemessung des Lernerfolges spielen vor allem das letztendlich erreichte Gesamt-
ergebnis sowie die Anzahl der Schritte, die fiir das Erreichen dieses Ergebnisses nétig
waren, eine Rolle.

Die Experimente werden fiir die in Kapitel 4.1 vorgestellten Videospiele durchgefiihrt,
wobei fiir jedes Spiel verschiedene Aspekte genauer untersucht werden.

Experimente im Spiel Pong

Der Fokus bei den Experimenten im Spiel Pong wird auf der isolierten Untersuchung
des Effekts einzelner Parameter liegen. Hierbei bleiben, abgesehen vom jeweils
betrachteten Parameter, alle anderen Einstellungen des Algorithmus gleich (siehe
Anhang A fiir eine detaillierte Darstellung der verwendeten Parameterwerte).

Kapazitat des Wiederholungsspeichers Da die Erfahrungswiederholung in
[Mni+13] als eine der Hauptkomponenten fiir die Funktionsfahigkeit des tiefen Q-
Lernens bei anspruchsvollen Problemen angefiihrt ist, wird der erste untersuchte Pa-
rameter die maximale Kapazitét n.,, des Wiederholungsspeichers sein. Als méogliche
Werte fiir die maximale Kapazitit werden in diesem Experiment ng,, = 2° = 32, was
gerade der GroBe eines Mini-Batches entspricht, ne,, = 2! = 1024, was in etwa der
Lénge einer Episode entspricht, sowie ne,, = 2'> = 32768 betrachtet.

20— pgp=32

15— Neap=1024

—— Neop = 32768
10

Ergebnis
o

TP,

Schritt le5

Abbildung 4.4: Lernkurven fiir verschiedene Groflen des Wiederholungsspeichers

Bemerkung 4.1. In Abb. 4.4 sind die Lernkurven fiir die Durchfithrung des Expe-
riments mit den genannten Speichergréfien zu sehen. Auf der x-Achse ist die Anzahl
der Schritte des Agenten im Verlauf des Lernprozesses aufgetragen®, auf der y-Achse
die erreichten Endergebnisse der wiahrend des Lernprozesses gespielten Episoden. Die
dargestellten Kurven basieren jeweils auf dem Durchschnitt der Lernkurven fiir zwei
verschiedene zuféllige Netzwerkinitialisierungen. Anschliefend wurden die Lernkurven
zur besseren Lesbarkeit durch die Verwendung des gleitenden Durchschnitts mit

8Mit der Anzahl der Schritte ist hierbei die Zahl der vom Agenten betrachteten Zustinde und
aktiv getroffenen Entscheidungen gemeint — im Gegensatz zur Gesamtanzahl der von der Umgebung
generierten Bildern, die aufgrund der im vorherigen Unterkapitel beschriebenen Auslassung von
Bildern ngyip-mal so grof} ist.

40



einem Intervall von zehn Episoden gegliattet. Die Standardabweichung innerhalb
dieser Intervalle wird durch die schattierten Fldchen dargestellt.

Zunéchst ist aus Abb. 4.4 zu entnehmen, dass fiir die kleinste Speichergrofie neap = 32
kein Lernfortschritt erkennbar ist. Da die Speichergrofie in diesem Fall gerade so
grof ist wie die GroBle der Mini-Batches fiir die Parameteraktualisierungen, wird
das Netzwerk ausschliellich mit den gerade gemachten Erfahrungen des Agenten
trainiert. Die dabei auftretenden und bereits in Kapitel 3 beschriebenen Probleme der
Korrelation zwischen aufeinander folgenden Erfahrungen und der Uberanpassung der
Parameter an gerade gemachte Erfahrungen sind also nicht nur in der Theorie sondern
auch in der Praxis relevant. Obwohl fiir die néchstgréfiere getestete Speicherkapazitét
Neap = 1024 bereits ein Lernfortschritt zu erkennen ist und der Agent am Ende
des Prozesses auch ein annéhernd optimales Ergebnis liefert, ist Abb. 4.4 auch zu
entnehmen, dass der Lernprozess auch fiir diese Kapazitdat noch sehr instabil ist,
was sich in den vielen teils sehr starken Einbriichen der Ergebnisse duflert. Diesen
Einbriichen liegt das sog. Phianomen des Katastrophalen Vergessens zugrunde, das
bei zu klein gewdhlten Wiederholungsspeichern auftreten kann. Wie an der Kurve fiir
Neap = 92768, die einen schnellen Lernfortschritt und anschlieend durchgehend nahe
am Optimum verbleibende Ergebnisse zeigt, zu erkennen ist, kann dieses Problem
durch Wiederholungsspeicher mit einer grofleren Kapazitéit vermieden werden. Fiir
alle weiteren Experimente wird daher die in der Literatur vorgeschlagene, nochmals
deutlich groflere Kapazitéit von etwa einer Millionen Erfahrungen (in dieser Arbeit
220 = 1048576) verwendet.

Anzahl der Schritte beim Mehrschrittfehler Im néichsten Experiment wird
der Effekt verschiedener Anzahlen n € {5,10,50} an Schritten fiir die Berechnung
der n-Schritt Zielwerte geméf 3.30 untersucht. Die Ergebnisse hierfiir sind in Abb.
4.5 dargestellt, wobei die Kurven genau wie in Bemerkung 4.1 beschrieben erstellt
wurden, mit dem einzigen Unterschied, dass hier jeweils der Durchschnitt von drei
zufilligen Netzwerkinitialisierungen berechnet wurde.

Ergebnis

0 1 2 3 4 5
Schritt le5

Abbildung 4.5: Lernkurven fiir verschiedene n-Schritt Fehler

Auch wenn der Agent fiir alle betrachteten Werte von n eine annidhernd optimale
Losung fiir das Spiel Pong findet, so sind in Abb. 4.5 dennoch Unterschiede vor allem

41



im Hinblick auf die Anzahl der fiir das Finden der Losung benottigten Schritte zu
beobachten. So hat der Agent fiir n = 50 etwa 2 - 10° Schritte gebraucht um eine gute
Losung zu finden, fiir n = 10 etwa 3 - 10° und fiir n = 5 bereits iiber 4 - 105 Schritte.
Im Spiel Pong kann der Mehrschrittfehler den Lernprozess demnach beschleunigen,
was — wie in Kapitel 3.5 erwdhnt — daran liegt, dass durch den n-Schritt Fehler eine
erhaltene Belohnung in die Berechnung Zielwerte fiir n verschiedene Zustande mit
eingeht. Dies bedeutet jedoch nicht, dass eine beliebige Erhchung von n zwangslaufig
zu einem besseren Ergebnis fiihrt, da fiir zu grole Werte von n mehrere Belohnungen
zusammengefasst werden, was — im Fall von negativen und positiven Belohnungen —
zu Aufhebungseffekten fithren kann.

Regularisierung Neben dem Mehrschrittfehler wurde in Kapitel 3.5 auch der
Regularisierungsfehler eingefiihrt. Das Gewicht A7, mit welchem dieser Fehler in den
Gesamtfehler eingeht, ist Bestandteil der néchsten Untersuchung. Ausgehend vom in
[Hes+18] vorgeschlagenen Wert Apo = 1075 werden zusiitzlich die Werte Az = 1074,
A2 = 107% sowie Ao = 0 betrachtet, wobei beim letzten Wert die Ergebnisse des
Experiments zum Mehrschrittfehler fiir n = 10 wiederverwendet werden.

Da es einer der Hauptgriinde fiir die Einfithrung des Regularisierungsfehlers war,
moglichst viele der Netzwerkparameter nahe bei Null zu halten, wird zunéchst anhand
von Abb. 4.6 visuell iiberpriift, ob dieses Ziel erreicht wurde.

A2 =0 A2 =0.000001
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Abbildung 4.6: Filtermatrizen der ersten Faltungsschicht fiir verschiedene Regula-
risierungsgewichtungen
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In Abb. 4.6 sind die Gewichtungsmatrizen (im Zusammenhang mit faltenden neuro-
nalen Netzwerken auch Filtermatrizen genannt) der ersten Schicht der trainierten
Netzwerke zu sehen. Je kleiner der Betrag eines Eintrags der jeweils 32 Matrizen mit
Dimension 8 x 8 ist, desto dunkler ist das entsprechende Pixel in der Abbildung.

Der Abbildung ist zum einen zu entnehmen, dass fiir Aps > 0 jeweils mindestens die
Hélfte der Filtermatrizen der ersten Schicht anndhernd der Nullmatrix entsprechen,
wahrend dies bei A\;o = 0 fiir keine einzige Filtermatrix der Fall ist. Zum anderen
sind in den Matrizen fiir steigende Werte von Ao klarere Strukturen sowie weniger
Rauschen zu erkennen.
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Das Ziel der Eliminierung von Netzwerkparametern durch den Regularisierungsfehler
ist damit also erreicht. Diese Eliminierung der Netzwerkparameter ist jedoch nur
dann sinnvoll, wenn die Leistung des Agenten nicht darunter leidet, was in Abb. 4.7
untersucht wird.

50 — Aw =0.0001
— A = 0.00001
—— A2 = 0.000001
A2=0
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Abbildung 4.7: Lernkurven fiir verschiedene Regularisierungsgewichtungen

Die in Abb. 4.7 dargestellten und erneut gemafi Bemerkung 4.1 mit drei zufilligen
Netzwerkinitialisierungen erstellten Lernkurven zeigen, dass mit Azo = 107% sowie
A2 = 107° dhnliche Ergebnisse erzielt werden wie mit Az = 0. Mit A\zp = 1074
findet der Agent jedoch nur noch eine suboptimale Losung, was darauf schlieen
lasst, dass in diesem Fall zu viele Netzwerkparameter eliminiert wurden.

Aktualisierungsfrequenz des Zielnetzwerkes Die letzte fiir das Spiel Pong
untersuchte Grofe ist die Anzahl 7 € IN an Schritten, nach denen die Parameter
0 des Zielnetzwerkes mit den Parametern 0 des Strategienetzwerkes iiberschrieben
werden. Betrachtet werden die Werte 7 = 1 — effektiv wird hierbei also nur das
Strategienetzwerk verwendet — sowie der in der Literatur meist verwendete Wert
7 = 10000 und 7 = 20000.

— =1
— ©=10000
— T=20000

20

10

Ergebnis
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Abbildung 4.8: Lernkurven fiir verschiedene Aktualisierungsfrequenzen

Abb. 4.8 zeigt nun einerseits einen deutlich fritheren Anstieg der Ergebnisse fiir
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7 = 1 und andererseits auch bessere Ergebnisse zum Ende des Trainings als bei den
Durchfithrungen des Experiments mit 7 = 10000 und 7 = 20000. Die in Kapitel 3
vorgestellten Erweiterungen — in diesem Fall die Verwendung von Ziel- und Strategie-
netzwerk zur Berechnung der Zielwerte — kénnen also auch einen negativen Einfluss
auf den Lernprozess haben.

Da Pong als eines der fiir Agenten des bestdrkenden Lernen am einfachsten zu
erlernenden Spiele der ALE gilt, fiir das wie in [Mni+13] gezeigt und in den Experi-
menten bestéatigt auch ohne Erweiterungen bereits anndhernd optimale Ergebnisse
erreicht werden kénnen, wird in den folgenden Experimenten der Effekt der einzelnen
Erweiterungen am deutlich anspruchsvolleren Spiel Enduro genauer untersucht.

Experimente im Spiel Enduro

Im Verlauf der Jahre haben sich in der Literatur, die sich mit dem tiefen Q-Lernen
angewendet auf Atari 2600-Spiele beschiftigt, einerseits immer mehr Erweiterungen
mit dem Ziel der Verbesserung der Algorithmen, andererseits aber auch immer besser
passende Parameterwahlen entwickelt. So werden in der Literatur oft Erweiterungen
mit speziell darauf angepassten Parameterwerten eingefithrt (vgl. zum Beispiel
[Sch+15, Kap. B.2.2]).

Verschiedene Lernraten fiir tiefes Q-Lernen mit und ohne Erweiterun-
gen Einer der sensibelsten Parameter ist hierbei die Lernrate 7, fiir die in der ur-
spriinglichen Publikation [Mni+13] der Wert n = 0, 00025 gebraucht wird, wihrend ak-
tuellere Publikationen meist ein Viertel dieser Lernrate verwenden, d.h n = 0,0000625.
Als Ergénzung wird daher im folgenden Experiment am Beispiel des Spiels Enduro
der Effekt dieser beiden Lernraten zum einen auf das tiefe (Q-Lernen ohne Erweite-
rungen’ untersucht sowie zum anderen auf das tiefe Q-Lernen mit den in Kapitel 3
vorgestellten Erweiterungen, d.h. mit Priorisierung, Mehrschrittfehler, duellierender
Netzwerkarchitektur und Doppel-Q-Lernen.

In Tabelle 4.1 bzw. Abb. 4.9 sind nun die Endergebnisse bzw. Lernkurven fiir die
Durchfithrung des Experiments mit den genannten Erweiterungen (in rot) und
ohne diese (in blau) sowie mit der urspriinglichen Lernrate n = 0,00025 (dunkel)
und der angepassten Lernrate n = 0,0000625 (hell) dargestellt. Als Endergebnis
wird in diesem Zusammenhang der maximale Durchschnitt der Ergebnisse von 50
aufeinander folgenden Episoden wihrend des Trainings bezeichnet. Die Berechnung
der Lernkurven erfolgte dhnlich, wie in 4.1 beschrieben. Die Lernkurven sind hier
jedoch nicht iiber zehn, sondern iiber 50 Episoden geglattet. Aulerdem war es
aufgrund der im Spiel Enduro deutlich groferen Anzahl an benotigten Schritten (ca.
zehn Millionen im Vergleich zu 500 Tausend im Spiel Pong) nicht mehr moglich, die
Experimente fiir mehrere verschiedene Netzwerkinitialisierungen durchzufiihren.

Zunéchst ist der zweiten Spalte von Tabelle 4.1 sowie den dunklen Kurven in Abb.
4.9 zu entnehmen, dass die Erweiterungen im Fall von n = 0,00025 zu besseren
Ergebnissen fiithren. Ebenso ist anhand der hellen Kurven bzw. der Zeilen in Tabelle
4.1 zu erkennen, dass die Verringerung der Lernrate einen positiven Effekt auf das

9 Auch wenn es hier zur Abgrenzung als tiefes Q-Lernen ohne Erweiterungen bezeichnet wird,
so werden dennoch die in [Mni+13] eingefiihrten Techniken der Erfahrungswiederholung und der
Trennung von Ziel- und Strategienetzwerk geméfl 3.22 verwendet.
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Ergebnisse n =0,00025 7 =0,0000625

mit Erweiterungen 898,36 1112,42
ohne Erweiterungen 610,5 1268,44

Tabelle 4.1: Ergebnisse fiir das tiefe Q-Lernen mit und ohne Erweiterungen sowie
mit verschiedenen Lernraten

1600 ohne Erweiterungen, n = 0.00025

1400 — ohne Erweiterungen, n = 0.0000625
—— mit Erweiterungen, n = 0.00025

1200 —— mit Erweiterungen, n = 0.0000625
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Abbildung 4.9: Lernkurven fiir das tiefe Q-Lernen mit und ohne Erweiterungen
sowie jeweils verschiedenen Lernraten

tiefe Q-Lernen sowohl mit als auch ohne Erweiterungen hat. Wéhrend sich hierbei
jedoch beim urspriinglichen Verfahren das Endergebnis ungefahr verdoppelt, fallt
die Steigerung beim erweiterten Algorithmus weniger deutlich aus. Dies hat zur
Folge, dass fiir n = 0,0000625 das tiefe Q-Lernen ohne Erweiterungen sogar bessere
Ergebnisse liefert als mit Erweiterungen (helle Kurven in Abb. 4.9 bzw. dritte Spalte
in Tabelle 4.1).

Weglassen von Erweiterungen Nachdem im vorherigen Experiment der Effekt
der Erweiterungen als Gesamtheit untersucht wurde, zielt das néchste Experiment auf
die Untersuchung des Einflusses der einzelnen Erweiterungen ab. Hierzu wird das tiefe
Q-Lernen mit jeweils drei der vier Erweiterungen (Priorisierung, Mehrschrittfehler,
duellierende Netzwerkarchitektur und Doppel-Q-Lernen) ausgefiihrt, wihrend die
verbleibende ausgelassen wird.

Die bei der Durchfiithrung dieses Experiments entstandenen und wie zuvor berechneten
Ergebnisse und Lernkurven sind in Tabelle 4.2 und Abb. 4.10 dargestellt.

Abb. 4.10 und Tabelle 4.2 ist zu entnehmen, dass sowohl das Weglassen der Priori-
sierung als auch des Mehrschrittfehlers keinen negativen Einfluss auf die maximal
erreichten Ergebnisse hat. Wahrend das Ausklammern des Mehrschrittfehlers (blaue
Kurve) jedoch zum einen zu einem langsameren Fortschritt zu Beginn und zum
anderen zu einem Leistungseinbruch am Ende des Lernprozesses fiihrt, treten diese
Effekte beim Weglassen der Priorisierung (rote Kurve) nicht auf. Wie bereits in den
Experimenten im Spiel Pong hat die Verwendung des Mehrschrittfehlers also auch
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Weggelassene Erweiterung Ergebnis
Priorisierung 1149,9
Mehrschrittfehler 1125,68
Duellierende Netzwerkarchitektur 988,2
Doppel Q-Lernen 840,28

Tabelle 4.2: Ergebnisse fiir das Weglassen einzelner Erweiterungen

—— keine Priorisierung

1400 |__ kein Mehrschrittfehler
—— keine duellierende Architektur

1200 kein Doppel-Q-Lernen

1000
Rl
% 800 //“'\.
o -
o 600 v

400

200

0
0 2 4 6 8

Schritt le6

Abbildung 4.10: Durch das Weglassen verschiedener Erweiterungen entstandene
Lernkurven

im Spiel Enduro eine beschleunigende Wirkung auf den Lernprozess. Im Gegensatz
zu den beiden genannten Erweiterungen fithrt die Auslassung der duellierenden
Netzwerkarchitektur (griine Kurve) und vor allem des Doppel-Q-Lernens (gelbe
Kurve) zu teils deutlich niedrigeren Ergebnissen.

Experimente im Spiel Montezuma’s Revenge

Abschlielend folgen nun Experimente im Spiel Montezuma’s Revenge, das wie bereits
erwahnt als eines der anspruchsvollsten Spiele der ALE fiir Agenten des bestiarkenden
Lernens gilt, sodass mit dem tiefen Q-Lernen mit Priorisierung, duellierender Netz-
werkarchitektur und Doppel-Q-Netzwerken (kurz PDD DQN) keine geeignete Losung
gefunden wird. Deshalb wird in den folgenden Experimenten der in 4.1 vorgestellte
Datensatz mit Demonstrationen fiir das Spiel Montezuma’s Revenge verwendet um
einzelne Komponenten des in Kapitel 3.6 vorgestellten Expertenfehlers und des darauf
aufbauenden tiefen Q-Lernens mit Demonstrationen (kurz DQfD) zu untersuchen.

Fehlergewichtungen Im ersten Experiment werden hierbei verschiedene Gewich-
tungen des ein-Schritt-Fehlers Appgn, des n-Schritt-Fehlers )\, und des Experten-
Fehlers Ag betrachtet. In Abb. 4.11 sind die Lernkurven, die wie zuvor auf der
Durchfithrung mit einer Netzwerkinitialisierung beruhen und iiber 50 Episoden
gegléttet wurden, fiir die Durchfithrung des Experiments mit unterschiedlichen Fehler-
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gewichtungen dargestellt. Konkret werden hierbei die Fehler im Verhéltnis 1:1:1 —
d.h. ()\DDQN:ATL,)\E) = (%’ %, %) —sowie 1:1:3 - d.h. (ADDQN7)\7L7)\E> = (é, %’ g)

und 3:3:1 - d.h. (Appon, An, Ag) = (%, %, %) — betrachtet.

ADDQNZ/\,,:AE
8000 — 1:1:1
1:1:3
— 3:3:1
6000 --- PDD DQN

----- Menschlicher Spieler

Ergebnis
B
o
o
o

2000

Schritt le7

Abbildung 4.11: Lernkurven fiir verschiedene Gewichtungen der Fehler Appgn, An
und Ag

Aus Abb. 4.11 l&sst sich ablesen, dass zum Ende des Trainings fiir alle betrachteten
Gewichtungen in etwa dasselbe Niveau erreicht wird, wihrend dieses Niveau jedoch fiir
die Gewichtung 1 :1:1 am schnellsten erreicht wird. Insgesamt liegen die erreichten
Ergebnisse zwar iiber denen des Verfahrens ohne Verwendung von Demonstrationen,
aber immer noch deutlich unter denen eines menschlichen Spielers.

Experten-Klassifikationskoeffizient Ein weiterer Parameter im Zusammen-
hang mit dem tiefen Q-Lernen mit Demonstrationen ist der Experten-
Klassifikationskoeffizient cg, der gemafl Gleichung 3.32 den Betrag bestimmt, mit
dem die Aktionswerte der vom Demonstrator ausgewéahlten Aktion hoher eingeschétzt
werden. Je hoher dieser Koeffizient also gewéhlt ist, desto eher wird der Agent die
Strategie des Demonstrators imitieren.

Als mogliche Werte werden im folgenden Experiment der in [Hes+18] vorgeschlagene
Wert cg = 0.8 sowie cg = 0.2 betrachtet. Die mit diesen Parameterwahlen generierten
und wie im vorherigen Experiment berechneten Lernkurven sind in Abb. 4.12 zu
sehen, wobei fiir cg = 0.8 die Daten aus dem vorherigen Experiment fiir das Verhéltnis
1:1:1 wiederverwendet werden.

Abb. 4.12 ist zu entnehmen, dass sich der Lernprozess zu Beginn fiir beide Werte
cg = 0.8 und cg = 0.2 dhnlich gestaltet. So wird in beiden Féllen nach ca. zwei
Millionen Schritten mit Ergebnissen von ungefdhr 1600 Punkten dasselbe Niveau
wie im vorherigen Experiment zu den Fehlergewichtungen erreicht. Im Gegensatz
zum Verfahren mit dem Wert cg = 0.8, bei dem auch nach 10 Millionen Schritten
keine weitere Steigerung der Ergebnisse mehr erfolgt!?, steigen die Ergebnisse fiir das

UDa in [Hes+18] mit dem Verfahren fiir cg = 0.8 nach 50 Millionen Trainingsschritten ein
Ergebnis von ca. 4500 erreicht wird, besteht die Vermutung, dass auch hier fiir den Wert cg = 0.8
nach weiteren Trainingsschritten eine Steigerung hitte stattfinden kénnen.
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Abbildung 4.12: Lernkurven fiir verschiedene Experten-Klassifikationskoeffizienten

Verfahren mit cg = 0.2 ab ca. 8 Millionen Schritten auf tiber 7000 Punkte nach 12
Millionen Schritten an und {iberschreiten damit sogar die in [Wan+16] angegebenen
durchschnittlich etwa 4753 Punkte eines menschlichen Spielers.

Ein moglicher Grund fiir die besseren Ergebnisse mit dem geringeren Experten-
Klassifikationskoeffizienten liegt in der Beschaffenheit des Spiels Montezuma’s Reven-
ge und des entsprechenden Datensatzes. So gibt es in dem Spiel, wie bereits erwéhnt,
zum einen mehrere verschiedene Raume. Zum anderen gibt es aber auch mehrere
verschiedene Level, wobei in einem Raum in verschiedenen Levels verschiedene Aktio-
nen notwendig sein konnen. Wéhrend der Agent im gesamten Lernprozess das zweite
Level nicht erreicht, finden viele Demonstrationen in hoheren Levels statt. Ein zu
hoch gewihlter Koeffizient cp konnte dabei moglicherweise zu einer Uberanpassung
des Agenten an Aktionen fithren, die in hoheren Levels notig wéren, wiahrend sich
der Agent dagegen noch im ersten Level befindet.

Nachdem hiermit das letzte Experiment vorgestellt ist, folgt im néchsten Kapitel
abschlieflend eine Diskussion und Einordnung der Ergebnisse sowie ein Ausblick auf
aktuelle und zukiinftige Entwicklungen im bestidrkenden Lernen, die in dieser Arbeit
nicht behandelt wurden.
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Kapitel 5

Diskussion

Hinsichtlich der Einordnung der Experimente ist zunéchst zu beachten, dass die in
dieser Arbeit erzielten Ergebnisse weniger verldsslich sind als die in der Literatur (vgl.
[Mni+15], [Sch+15], [VGS16], [Wan+16], [Hes+18]) veroffentlichten Resultate. Dies
hat im Wesentlichen die drei folgenden Griinde: Erstens wurden die Experimente in
der Literatur fiir eine Menge von etwa 50 Spielen der ALE durchgefiihrt, wéhrend in
dieser Arbeit nur eine Auswahl von drei Spielen, deren Anforderungen an den Agenten
aufgrund der groflen Unterschiede der ausgewahlten Spiele dennoch sehr vielféltig
sind, betrachtet wurde. Zweitens wurden die Experimente in der Literatur fiir jedes
dieser Spiele mit mehreren zufilligen Netzwerkinitialisierungen durchgefiihrt, was
hier aufgrund des grofien Rechenaufwandes der beiden anderen Spiele nur im Spiel
Pong moglich war. Drittens wurden die Agenten hier nur fiir zehn Millionen — bzw.
500 Tausend im Spiel Pong — Schritte trainiert, wihrend sie in der Literatur in jedem
Spiel fiir 50 Millionen Schritte trainiert wurden. Unterschiede in den Ergebnissen
kénnen zudem auf in den Details moglicherweise verschiedene Implementierungen und
Parameterwahlen zuriickgehen. So wurde in dieser Arbeit zum Beispiel die Epsilon-
Ann#herungsstrategie an die geringere Anzahl an Trainingsschritten angepasst.

Trotzdem konnten fiir alle drei getesteten Spiele in jeweils mindestens einem Ex-
periment Ergebnisse erzielt werden, die gegeniiber den in [Wan+16] angegeben
Ergebnissen menschlicher Spieler gleichwertig oder gar besser sind. Zudem sind die er-
zielten Ergebnisse vergleichbar mit denen der oben zitierten Literatur. Als Ergénzung
zu den in der Literatur oft nur fiir eine spezielle Parametereinstellung durchgefiihrten
Experimenten, konnten durch zusétzliche Experimente auflerdem die Wirkungsweisen
einzelner Parameter und Varianten des tiefen Q-Lernens veranschaulicht werden.
Insbesondere durch die Verwendung von Demonstrationen wurden im Spiel Montezu-
ma’s Revenge, in dem Agenten des bestédrkenden Lernens fiir gewohnlich versagen,
Ergebnisse erzielt, die mit denen menschlicher Spieler vergleichbar sind.

Diskutabel ist hierbei sicherlich, ob die Verwendung von Demonstrationen dem
Paradigma des bestérkenden Lernens widerspricht, dass dem Agenten, abgesehen von
seinen eigenen durch die Interaktion mit seiner Umgebung gemachten Erfahrungen,
keine zusétzlichen Informationen zur Verfiigung stehen diirfen. Andererseits liefe
sich argumentieren, dass auch Demonstratoren, die gerade dasselbe Problem wie der
Agent zu losen versuchen, Teil der Umgebung sein konnen.

Unabhéngig davon, ob man die Verwendung von Demonstrationen im bestédrkenden
Lernen als zuléssig erachtet oder nicht, ist die Suche nach weiteren Verbesserungen
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von Verfahren des bestédrkenden Lernens dennoch sinnvoll. Aktuelle Ansétze betreffen
hierbei zum Beispiel die Handhabung des in Bemerkung 3.7 bereits angesprochenen
Dilemmas von Exploration und Exploitation. Wenngleich auch in der aktuellen
Zeit schon in vielen Fallen Algorithmen des bestédrkenden Lernens erfolgreich in
Problemen der realen Welt eingesetzt werden, ist es dennoch eine der grofien aktuellen
Herausforderungen, das bestédrkende Lernen fiir reale Probleme noch praktikabler zu
machen. Hierzu miissten entweder die Verfahren an das Training in der realen Welt
angepasst werden oder es miisste eine ausreichend realitdtsgetreue Simulation des
realen Problems entwickelt werden, sodass ein in der Simulation trainierter Agent
auch in der realen Welt anwendbar ist. Fiir Ersteres wére es insbesondere wichtig,
die Anzahl der benotigten Trainingsschritte zu reduzieren. Eine Moglichkeit dieses
Problem anzugehen liegt in den Verfahren des sog. Transferlernens, indem in dhnlichen
Problemen bereits generiertes Wissen des Agenten auf neue Probleme iibertragen
wird. Eine andere Moglichkeit besteht jedoch auch in der in Kapitel 3.6 dieser Arbeit
vorgestellten Technik des Vortrainings auf Grundlage von Demonstrationen.
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Anhang A

Standardparameter bei den
durchgefiihrten Experimenten

Im Folgenden sind die verwendeten Standardparameterwerte fiir die in Kapitel 4
durchgefithrten Experimente aufgetragen. Die Standardparameter blieben hierbei
innerhalb der Experimente fiir die einzelnen Spiele — abgesehen vom im jeweiligen
Experiment betrachteten Parameter — unverdndert. Bis auf kleine Anpassungen zur
Beschleunigung des Lernprozesses sind die Parameterwerte dabei — sofern angegeben

— an den in der Literatur verwendeten Werten orientiert.

In Abbildung A.1 sind zunéchst die Parameter dargestellt, die fiir alle durchgefiihrten

Experimente gleichbleibend sind.

Beschreibung

Parameter  Wert
Nikip 4
Nstack 4
NBatch 32
Nprefill 50000
Nlearn 4

¥ 0,99

Anzahl der Schritte, fiir die gewéhlte Aktionen
wiederholt und Bilder ausgelassen werden

Anzahl der zu einem Zustand zusammengefassten
Bilder

Anzahl der fiir die Mini-Batch-Aktualisierungen
verwendeten Erfahrungen

Anzahl zufilliger Uberginge, mit denen der Wie-
derholungsspeicher initialisiert wird

Anzahl der Schritte nach denen jeweils eine Mini-
Batch-Aktualisierung durchgefiihrt wird

Abnahmefaktor des modellierten Markov-Entschei-
dungsprozesses

Tabelle A.1: Uber alle Experimente gleichbleibende Parameter

A.1 Standardparameter fiir das Spiel Pong

Da Agenten des bestidrkenden Lernens im Spiel Pong nach vergleichsweise wenigen
Schritten bereits gute Losungen finden und die Leistung des Agenten durch eine
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zu hohe Explorationsrate am Ende des Trainings beeintréachtigt wird, wurde hier
die in der Literatur vorgeschlagene lineare e-Annaherungsstrategie von € = 1 zu
Beginn € = 0, 1 nach einer Million Schritten folgendermaflen angepasst. Zunéchst
wird € linear iiber 50 Tausend Schritte von 1 auf 0,1 angenéhert. Anschlielend wird
e nochmals jeweils iiber 100 Tausend Schritte linear auf 0,01 und 0,001 gesenkt. Die
weiteren Parameter im Spiel Pong wurden wie folgt gewiihlt!:

Parameter Wert Beschreibung

Neap 220 maximale Kapazitit des Wiederholungsspeichers

o / Priorisierungskoeffizient

Bo / Anfangswert fiir den Priorisierungsausgleichskoeffi-
zient, der im Verlauf des Trainings an 1 angendhert
wird

€Prio 0,001 Wert, der bei der Berechnung der proportionalen
Prioritdaten hinzugefiigt wird

n 0,00025 Lernrate

T 10000 Anzahl der Schritte nach denen die Zielnetzwerk-
parameter iiberschrieben werden

n 10 Anzahl der fiir die Berechnung des Mehrschrittfeh-
lers betrachteten Schritte

ADDQN 0,5 Gewichtung des ein-Schritt Fehlers

An 0,5 Gewichtung des n-Schritt Fehlers

AE 0,0 Gewichtung des Experten-Fehlers

AL2 0,0 Gewichtung des Regularisierungsfehlers

Tabelle A.2: Parameter im Spiel Pong

'Fiir die Experimente im Spiel Pong wurde eine #ltere Implementierung verwendet, bei der
weder die Koeffizienten a und 8 noch die Ausgleichsgewichte geméfl 3.21 enthalten waren.
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A.2 Standardparameter fiir das Spiel Enduro

In den Spiel Enduro wird nun wieder die langsamere e-Annédherung iiber eine Million
Schritte von 1,0 auf 0,1 und anschlieffend iiber jeweils fiinf Millionen Schritte von 0,1
auf 0,01 und 0,001 verwendet. Zusétzlich wird als Standardlernrate der angepasste
Wert n = 0,0000625 verwendet:

Parameter Wert Beschreibung

Neap 220 maximale Kapazitit des Wiederholungsspeichers

o} 0,6 Priorisierungskoeffizient

5o 0,4 Anfangswert fiir den Priorisierungsausgleichskoeffi-
zient, der im Verlauf des Trainings an 1 angenédhert
wird

€Prio 0,001 Wert, der bei der Berechnung der proportionalen
Prioritdten hinzugefiigt wird

n 0,0000625  Lernrate

T 10000 Anzahl der Schritte nach denen die Zielnetzwerk-
parameter iiberschrieben werden

n 10 Anzahl der fiir die Berechnung des Mehrschrittfeh-
lers betrachteten Schritte

ADDON 0,5 Gewichtung des ein-Schritt Fehlers

An 0,5 Gewichtung des n-Schritt Fehlers

AE 0,0 Gewichtung des Experten-Fehlers

AL2 0,0 Gewichtung des Regularisierungsfehlers

Tabelle A.3: Parameter im Spiel Enduro
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A.3 Standardparameter fiir das Spiel Montezu-
ma’s Revenge

Im Spiel Montezuma’s Revenge wird erneut die e-Annédherung angepasst. Da der
Agent hier durch das Vortraining auf den Demonstrationsdaten bereits Vorwissen
erlangt hat, ist dabei zu Beginn des Trainings keine so grofle Explorationsrate mehr
notig, weshalb e zunéchst {iber 250 Tausend Schritte von 0,25 auf 0,1 und anschlieSend
wieder iiber jeweils 5 Millionen Schritte von 0,1 auf 0,01 und 0,001 linear angendhert
wird. Folgende weitere Standardparameter wurden fiir die Experimente im Spiel
Montezuma’s Revenge verwendet:

Parameter Wert Beschreibung

Neap 220 maximale Kapazitit des Wiederholungsspeichers

o} 0,6 Priorisierungskoeffizient

Bo 0,4 Anfangswert fiir den Priorisierungsausgleichskoeffi-
zient, der im Verlauf des Trainings an 1 angenéhert
wird

€Prio 0,001 Wert, der bei der Berechnung der proportionalen

Prioritédten eigener Erfahrungen hinzugefiigt wird

€Prio, Expert 1,0 Wert, der bei der Berechnung der proportionalen
Prioritdten von Erfahrungen des Experten hinzu-
gefiigt wird

n 0,0000625  Lernrate

T 10000 Anzahl der Schritte nach denen die Zielnetzwerk-
parameter iiberschrieben werden

n 10 Anzahl der fiir die Berechnung des Mehrschrittfeh-

lers betrachteten Schritte

CE 0,8 Experten-Klassifikationskoeffizient
ADDQN % Gewichtung des ein-Schritt Fehlers

An % Gewichtung des n-Schritt Fehlers

AE % Gewichtung des Experten-Fehlers

ALo 107° Gewichtung des Regularisierungsfehlers

Tabelle A.4: Parameter im Spiel Montezuma’s Revenge
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