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Zusammenfassung

Zur erfolgreichen Anwendung des Reinforcement Lernen (RL) auf autonomen Robo-
tern miissen die Probleme einer kontinuierlichen, verrauschten, instationdren und unvoll-
standig beobachtbaren Umwelt behandelt werden. Anhand des bekannten Stabbalance-
problems vergleichen wir verschiedene Agenten in einer kontinuierlichen Umwelt, die mit
gezielten Anderungen instationdr und nicht vollstindig beobachtbar wird. Damit kommt
sie den Anforderungen realer sensomotorischer Problemstellungen nahe. Die Systematik
der Benchmarkuntersuchung lehnt sich an die fiir Benchmarks im iiberwachten Lernen
an. Als Untersuchungsobjekte werden eine Reihe neuronaler Funktionsapproximatoren
und RL-Algorithmen fiir die Agenten kritisch gesichtet und eigene Untersuchungen vor
dem Hintergrund autonom operierender Roboter in realen Umwelten angestellt.

1 Einfiihrung

Die Voraussetzung der Markov-Eigenschaft fiir das Reinforcement Lernens (RL) stellt des-
sen praktischer Anwendung auf autonomen Robotern viele Schwierigkeiten entgegen. Einige
kénnen mit neuronalen Funktionsapproximatoren entscharft werden, die sich wiederum mit
vorhandenen Losungen kombinieren lassen.

Zur Herausstellung besonders erfolgversprechender Konfigurationen fiir RL-Agenten auf Ro-
botern werden die Agenten unter den Gesichtspunkten kontinuierlich-wertiger Inputs, sich
andernder Aktuatoreffekte und unzureichender Inputinformationen ausgewdhlt und anhand
derselben Aufgabe verglichen. Als ein solches Experimentalszenario wurde das bekannte Stab-
balanceproblem gewéhlt, da es einige der Phanomene der Robotik in realen Umwelten reprodu-
zierbar abbilden kann. Die in diesem Szenario schon untersuchten Aspekte [10], [1], [15], z.B.
des Rauschens, werden um eine Reihe weiterer Probleme ergénzt.

2 Reale Probleme und mogliche neuronale Ansitze

Im folgenden werden einige Probleme skizziert (Abb. 1), die Roboter in realen Umwelten
antreffen kénnen, sowie eine, sich daraus ergebende Auswahl neuronaler Funktionsapproxima-
toren. Aufgrund der besonderen Sensitivitat sensorisch gefithrter autonomer Roboter, wie auch
des Szenarios, gegeniiber der Zustandsreprasentation, wird in diesen ersten Betrachtungen ein
Schwerpunkt auf Clusterer gelegt.
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Reale Umwelt

Abbildung 1:  Schematische
Darstellung moglicher Proble-
me in der realen Welt

namisc:

2.1 Kontinuierliche Umwelt

Roboter miissen in einer kontinuierlichen Welt agieren, wéhrend die Mehrzahl der RL-Algorith-
men von diskreten Zustdnden ausgehen. Diese konnen durch eine vorgegebene (z.B. Tabelle,
CMAC) bzw. adaptive Clusterung aus den kontinuierlichen Inputs erzeugt oder mit Hilfe von
neuronalen Funktionsapproximatoren (FA) umgangen werden. Zur Auswahl fiir eine Untersu-
chung geeigneter FA ergibt sich eine Reihe von Kriterien: Eine erste Unterscheidung ist die in a)
fixierende, neuronale Netze, die eine abgeschlossene Lernphase und damit eine stationdre Um-
welt voraussetzen, aus der die Inputs fiir die Lernphase stammen, bzw. b) lebenslang lernfahige
Netze. Letztere miissen das erste Dilemma zwischen Stabilitdt und Plastizitét geeignet 16sen.

Sowohl fixierende als auch lebenslang lernfihige Netze kénnen die fiir viele RL-Algorithmen
grundlegende Zustandswert- bzw. Zustands-Aktions-Wert-Funktion mittels eines direkten FA
oder durch einen Zustandsclusterer mit nachgeschaltetem FA lernen. MLP’s als direkte FA wur-
den zwar in anderen Studien [7] erfolgreich eingesetzt, waren in Voruntersuchungen aber den
adaptiven Clusterern unterlegen. MLP’s skalieren besser mit wachsender Anzahl von Eingangs-
grofen, setzen aber eine Lernphase voraus, die ihren online-Einsatz behindert, und punktuelle
Verdnderungen in der Umwelt wirken sich global auf das schon erlernte Verhalten aus.

Adaptive Clusterer haben gegeniiber vorgegebenen Clusterern den Vorteil, die Auflésung der
Clusterung an die aktuellen Notwendigkeiten anpassen zu kénnen. Der zusétzliche Aufwand
zum Lernen der Clusterung lohnt in realen Umwelten nahezu immer.

Der Clusterer wiederum kann mittels des Clusterfehlers (datengetrieben) oder des Approxima-
tionsfehlers (handlungsgetrieben) adaptiert werden. Wéahrend der Adaptation muf ein zwei-
tes Dilemma, das der Unterscheidung zwischen Rauschen und wichtigen, also lernenswerten
Ausnahmen gelost werden. Statistische Clusterer eliminieren das Rauschen, indem tiber ei-
ne Vielzahl von Datenpunkten gemittelt wird. Dabei gehen wichtige Ausnahmen verloren, die
beim Einschrittlernen erhalten werden. Letzteres erhélt also die Ausnahmen, verbraucht jedoch
unter Umstdnden unniitz viele Ressourcen.

2.2 Instationiare Umwelt

Unter diesem Begriff sollen verschiedene Probleme sich iiber die Zeit éndernder Bedingungen
der Interaktion zwischen Agent und Umwelt zusammengefait werden. Hierbei &ndert sich die
Verteilungsdichtefunktion der sensorischen Inputs im Inputraum tiber die Zeit.

1. Sensorische Instationaritdt: Hier muf unterschieden werden zwischen einer echten In-
stationaritét der Umwelt und der Anderung der Verteilungsdichte der erfahrenen Inputs
durch das Erlernen einer guten Wertfunktion. Der Agent bewegt sich durch die abge-
schlossene Exploration und adédquate Aktionen nur auf einer Teilmenge des urspriinglichen
Inputsraumes. Dieses Problem betrifft den Clusteralgorithmus.



2. Aktuatorische Instationaritét: Hierbei dandern sich Randbedingungen der Umweltbe-
einflufung durch den Agenten, also die Wirkung der moglichen Aktionen. Die von uns be-
trachteten Agenten operieren nicht im tatséachlichen, kontinuierlichen Aktionsraum, son-
dern mit diskreten, bzw. quasidiskreten Aktionen. Dabei kénnen sich die Zuordnungen zu
bestimmten Aktionen unbeobachtet dndern (z.B. Radlagerschaden bewirkt zusatzliches
Lenken oder dndert wirksame Kraft). Damit beziehen sich die bisher gelernten Wertfunk-
tionen auf andere Aktionen, als wirklich ausgefithrt werden und die Wertfunktion muf
online adaptiert werden. Damit betrifft dieses Problem den RL-Algorithmus.

3. Systemdynamische Instationaritét: Hierbei &ndern sich die Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeiten der Umwelt; unbeobachtete Anderungen von Systemparametern bzw.
inneren Zustdnde der Umwelt verdndern das Resultat einer ausgefithrten Aktion. Dieses
Problem betrifft sowohl den Cluster- als auch den RL-Algorithmus.

Wird ein datengetriebener Clusterer verwendet, der iiber den instationdren Zeitraum noch
plastisch ist, werden sich die Clusterzentren auf die aktuelle Teilmenge oder Trajektorie ein-
schranken. Dies betrifft also insbesondere lebenslang lernfahige Clusterer. Das Problem kann
effizient durch eine handlungsgetriebene Clusterung umgangen werden, die eine Verschiebung
der Clusterzentren nur bei einer Verringerung des resultierenden Approximationsfehlers zul&afit
([1], [4]) oder aber durch geeignetes Versetzen von Neuronen ([6]). Alternativ 148t sich das
Problem durch Vergrosserung des rezeptiven Feldes der Neurone 16sen, wie bei FuzzyART ([3]).

2.3 Unvollstiandig beobachtbare Umwelt

Eine unvollstindige Beschreibung des Zustandes der Umwelt im Inputvektor fithrt zu der Be-
obachtung, daf} sich die Umwelt anscheinend nichtstationar verhélt bzw. sogenannte versteckte
Zustéande aufweist. Obgleich dieses Problem Gegenstand intensiver Forschungen in den letzten
Jahren war, sind dem Autoren keine RI-Algorithmen bekannt, die das Problem der Partially
Observable Markov Decision Processes (POMDP) letztlich 16sen wiirden. Ansatze bestehen
in der Verwendung von "Traces’, wie in verschiedenen Temporal Difference Algorithmen als
TD(A) oder Q(A) ([2],[8],[15]), der Zerlegung in mehrere Markov’sche Teilprozesse ([18]) oder
dem Verschieben der Adaptation der Wertfunktion bis zum Eintreffen eines Rewards (]2]).

SchlieBllich lassen sich die beiden Probleme der instationdren und der nicht vollsténdig beob-
achtbaren Umwelt als nicht modellierte Dynamik der Umwelt zusammenfassen. Allerdings ist
eine entsprechende Modellierung aufgrund ihrer Komplexitat illusorisch.

3 Struktur der Agenten

3.1 Verwendete Clusterer

In diesen Experimenten wird nur die aktuatorische Instationaritdt betrachtet und daher tiber-
wiegend Clusterer untersucht, deren Zentrenadaptation eingefroren wird.

Aufgrund biologisch motivierbarer topologischer Clusterung sowie guter experimenteller Erfah-
rungen ist das Neuronale Gas (NG, [9]) der Vergleichspunkt der Untersuchungen. Dies ist ein
adaptiver optimaler Vektorquantisierer ohne feste Abbildungsdimensionalitdt und mit variabler
Nachbarschaft beim Lernen der Zentren. Eine feste Anzahl von Zentren wird in nichtlinearer
Abhéngigkeit von ihrer Ahnlichkeit mit dem aktuellen Input zu diesem verschoben. Eine ge-
eignete Steuerung der Nachbarschaft [4] realisiert auch eine handlungsgetriebene Clusterung.

Aus dem NG wurden mittels HEBB schen Wettbewerbslernens das Growing Neural Gas (GNG,
[5]) und die Dynamischen Zellstrukturen (DCS, [2]) entwickelt. Beide zéhlen aufgrund der



Effekte geeigneten Einfiigens und Entfernens von Zentren zu den perfekt topologieerhaltenden
Karten [1] und erlauben sowohl die Erweiterung um interpolierende Ausgabeschichten, hand-
lungsgetriebene Clusterung, als auch eine Verfolgung nichtstationarer Inputs [6].

Ein Clusterer, dessen Zentren nicht eingefroren werden (lebenslange Lernféhigkeit) und der
zum FEinschrittlernen in der Lage ist, wird mit Fuzzy Adaptive Resonance Theory (FART, [3])
untersucht. Hier wird das Stabilitats-Plastizitdts-Dilemma durch einen frei wéhlbaren Grad der
Ubereinstimmung zwischen aktuellem Input- und betrachtetem Zentrumsvektor gelést. Stim-
men z.B. bei einer wichtigen Ausnahme oder nichtstationiren Inputs die Vektoren nicht iiberein,
wird ein neues Zentrum angelegt, ansonsten wird das rezeptive Feld des 'resonierenden’ Zen-
trums vergroflert. Verkleinerungen rezeptiver Felder sind dagegen nicht moglich.

Eine Kombination aus GNG und ART stellt das selbst entwickelte Growing Resonant Adaptive
Neural Gas (GRANG, [13]) dar. Auf der Grundlage des GNG wird nach der Ermittlung
eines den am besten Input reprisentierenden Zentrums zunichst dessen Ubereinstimmungsgrad
gepriift. Im Resonanzfall wird mit dem normalen GNG/DCS-Algorithmus weiterverfahren,
ansonsten wird ein neues Neuron eingefiigt. So wurden die wiinschenswerten Eigenschaften
dieser beiden Clustererkonzepte vereint.

3.2 [Eingesetzte RL-Algorithmen

Das Q-Lernen (QL, [17]) wurde oft erfolgreich eingesetzt. Es wendet das Verfahren der Tem-
poral Differences (TD, [14]) auf Zustands-Aktions-Paare an und kann so Adaptive Heuristic
Critic und Adaptive Search Element (AHC und ASE, [15]) in einer Struktur vereinen. Zur Be-
schleunigung des Lernens durch unmittelbare Riickpropagierung erfahrener Werténderungen
auf vorher durchlaufene Zusténde wird das QL um "Traces’ erweitert. Um eine Konvergenz zu
garantieren, miissen diese Traces jedoch geléscht werden, wenn eine explorative Aktion statt
der besten (greedy) ausgefiihrt wird, damit die Werte nicht verfélscht werden.

Diese Einschrankung und den Maximum-Operator des QL sucht SARSA [12] aufzuheben. Bei
diesem Verfahren ist allerdings die Konsistenz der Werte nicht gesichert [1].

Das Explorations-Exploitations-Dilemma soll nicht diskutiert, aber auf [16] verwiesen werden.

3.3 Untersuchte Agenten und Erwartungen

Hier sei die Liste der untersuchten Agenten zusammengefafit: NG-Q, NG-Q(A), NG-Q-SoftMax,
GNG-Q, GNG-Q(X), FART-Q, NG-SARSA, NG-SARSA(XA) und jeweils mit handlungsgetrie-
bener Clusterung: GNG-Q, GNG-Q(A), GRANG-Q())

Eine einfache {iberwachte Schicht erlernt mit der Delta-Lernregel und dem Q-Fehler in einem
Gewicht je einen Q-Wert fiir jede Aktion an jedem Zentrum. Die Lernrate ist immer konstant,
somit mitteln die Werte iiber ein endliches Zeitfenster. Die Aktionsauswahl erfolgt mit der
Boltzmann-Selektion. Alle Agenten erhalten einen einheitlichen Parametersatz bzgl. Lernraten,
Anzahl der Zentren und Einfrieren der Adaptationen.

Sowohl QL als auch SARSA werden ohne Traces (A = 0) und mit (A > 0) hinsichtlich eines
schnelleren Lernen der Werte untersucht, aber auch bzgl. deren Wirksamkeit bei POMDP:
Agenten mit Traces sollten einen geringeren Leistungsabfall erleiden als Agenten ohne.

Dariiberhinaus wird auch eine SoftMax-Variante des QL untersucht, bei der eine Adaptation
aller Zustiande abhangig vom Grad ihrer Ahnlichkeit mit dem aktuellen Zustand das QL be-
schleunigt. Allerdings kénnte diese Modifikation zu Oszillationen der optimalen Aktion gerade
in den Gebieten des Zustandsraumes fithren, in denen eine Grenze zwischen zwei unterschied-
lichen Aktionen verlduft, das rezeptive Feld aber Teile beidseits der Grenze einschliefit.

Dieses Problem wird durch aktionsgetriebene Clusterung geldst, bei der der Gradient des



Wertschiatzfehlers die Adaptation der rezeptiven Felder bestimmt [1]. Daher werden Varianten
von GNG und GRANG mit niitzlicher Clusterung den datengetriebenen gegeniibergestellt.

Die beim SoftMax-QL genutzte rdumliche Nihe wird mit der zeitlichen Nihe der Traces ver-
glichen. Wegen der Stetigkeit des Szenarios folgen dhnliche Zusténde auch zeitlich aufeinander.

Wie erwahnt wirkt sich das Problem der aktuatorischen Instationaritat besonders auf den RI-
Algorithmus aus. Daher ist ein Vergleich von QL und SARSA informativ.

4 Umwelt fiir die Agenten

Da es in diesem Beitrag um einen prinzipiellen Vergleich der Leistungsféhigkeit verschiedener
Algorithmen geht, haben wir zur Beschleunigung der Untersuchungen und zur Umgehung von
hier irrelevanten Stérungen eine Simulation einem realen Roboter in realer Umwelt vorgezogen.
Als Aufgabe bzw. Umwelt haben wir das bekannte Problem der Stabbalance mit 2 moglichen
Aktionen (£10N, Bang-Bang-Regelung) ausgewdhlt. Ein Wagen mit einem drehbar angebrach-
ten Stab soll in einer Dimension so beschleunigt werden, daf§ der Stab balanciert wird. Fiir die
Zwecke dieser Untersuchung erscheint es als besonders geeignet, da die Regelbarkeit des Systems
kritisch von der Quantisierung des Zustandsraumes abhangt. Das System la8t sich mit zwei
Differentialgleichungen (cf. [1]) und einer Eulerintegration realitdtsnah simulieren und wird
durch einen Vektor aus vier Variablen (Weg, Geschwindigkeit des Wagens, Auslenkungswinkel,

Winkelgeschwindigkeit des Stabes): (x, &, ¢, qb) beschrieben.

Jede Aktion des Agenten im zulassigen Bereich von @ € [—2,4m, ..., 2,4m]und ¢ € [—12°,...,12°]
erzielt ein Reward von 0, ansonsten —1.

Anhand dieses Experimentalszenarios lassen sich die oben genannten Phénomene der Robotik
gezielt, einzeln und in beliebiger Kombination, reproduzierbar und methodisch eindeutig simu-
lieren. Die von der Umwelt an den Agenten iibergebenen Zustandsvariablen sind kontinuierlich.

4.1 Simulation einer aktuatorischen Instationaritat

Instationaritaten lassen sich hier leicht durch Verdnderung der Systemparameter wie Reibungs-
koeffizienten, Langen, Massen oder der wirksamen Kréfte erzeugen. In unserer Untersuchung
entschieden wir uns fiir eine extreme Variante der letztgenannten Méglichkeit, indem zu einem
feststehenden Zeitpunkt die Richtung der Kraft umgekehrt wurde (so wird aus +10N -10N).

4.2 Simulation einer partiellen Beobachtbarkeit

Ahnlich simpel wird partielle Beobachtbarkeit realisiert: die berechnete Winkelgeschwindigkeit
¢ wird durch gleichverteiltes Rauschen ersetzt. Wiirde eine Zustandsvariable ganz weggelassen
oder konstant gehalten, wéaren die Lernverldufe fiir Clusterer und RL-Algorithmen, die sich
exponentiell mit der Anzahl der Eingangsvariablen verhalten, nicht mehr vergleichbar.

5 Methodik des Benchmarks

Da uns fiir das RL keine Benchmarkmethodik analog der in der Mustererkennung gebrauchlichen
([11]) bekannt ist, schlagen wir eine an diese angelehnte Vorgehensweise vor, die gleichzeitig
allgemeiner anwendbar ist als die bisher fiir das Stabbalanceproblem eingesetzte.

Uber den gesamten zulissigen Zustandsbereich werden fiir eine statistisch sinnvolle Anzahl von
Durchlédufen je ein Trainings- und Validierungsdatensatz festgelegt, die gleichverteilt zufallig



Einsetzpunkte enthalten. Der Agent beginnt einen Versuch an einem Einsetzpunkt und verfolgt
durch Interaktion mit der Umwelt eine eigenbestimmte Trajektorie, bis der Versuch an den
Grenzen des Zustandsraumes und entsprechend positives oder negatives Reward endet. In einer
Epoche wird dem Agenten der Trainingsdatensatz fiir eine feste Anzahl von Wiederholungen
prasentiert, bevor mit dem Validierungsdatensatz der Fortschritt des Agenten kontrolliert wird.

Nach Erreichen eines Abbruchkriteriums wird der Agent fixiert (jegliches Lernen wird unterbun-
den) und ein Testdatensatz wird prasentiert, und die Leistungsfahigkeit des Agenten gemessen.
Der Testdatensatz ist immer derselbe und enthélt ebenfalls gleichverteilt zufallige Einsetzpunk-
te. Jeder Einsetzpunkt kommt in allen eingesetzten Datensdtzen genau einmal vor.

In dieser Untersuchung stellen wir aber auch Ergebnisse der Agenten fiir die bislang bekannte
Methodik vor. Dabei wird der Agent immer im Zustandsraum an (0,0,0,0) eingesetzt, verfolgt
danach eine eigenbestimmte Trajektorie, bis er den zuléssigen Bereich verlafit und das Reward
erhdlt. Hierauf ist der Versuch beendet und der Agent wird neu eingesetzt. Ein Durchlauf
erstreckt sich iiber eine bestimmte Anzahl von Gesamtschritten fiir alle Versuche, z.B. 500.000.
Um mit dieser Methode statistische Aussagen treffen zu kénnen, mufl den Zustandsvariablen
ein zufélliges Rauschen hinzugefiigt werden, da die Simulation selbst ja deterministisch ist.

6 Ergebnisse

Im folgenden werden die Ergebnisse fiir die verschiedenen Agenten mit beiden Testmethoden
vorgestellt. Dabei werden je Agent bis zu 50 Durchldufe ausgewertet. Infolge sehr hoher
Simulationsdauer konnten nicht alle Agenten tiber 50 Durchldufe getestet werden. Fiir die
Modifikationen an der Umwelt werden jedoch nur ausgewéhlte Agenten untersucht.

Die Bezeichnung der Agenten in Abbildungen und Tabellen folgt aus dem Clusterer, ggf. hand-
lungsgetriebener Clusterung ("Nuetz’), dem RL-Algorithmus und ggf. dem verwendeten A.

6.1 Neue Methode

In Tabelle 1 werden die Durchschnitte der Balancierschritte (erfolgreiche Schritte pro Versuch)
iiber alle Durchldaufe angegeben. Je héher der Wert, umso erfolgreicher der Agent. Als Robust-
heit wird die Standardabweichung der Anzahl der erfolgreichen Balancierschritte bezeichnet.
Je kleiner der Wert, um so sicherer erzielt der Agent das angegebene Balancierergebnis.

Agent @ Balancierschritte | Robustheit | Prozent
NegQ0.0 178 81 45
EggO-S 0.0 %33 g? ;1(1) Tabelle 1: Balancier-
goarsay. ergebnis der Agenten:
NgSarsa0.8 115 G4 %6 | der Agent mit NG und
NgQ5SoftMax 140 o8 41 QLA = 0.0) erzielt
gngQg'g ﬂg 22 1513 das beste Ergebnisse,
Gnglc\% : 0.0 11 70 63 wahrend FartQQ zwar
ngNuetzQO. ein schlechteres Ergeb-
gHgNlll\?tZQ%f 114 74 65 nis, dieses aber am zu-
rangNuetz(0.8 109 64 59 [T .
FartQ a4 a1 e verldssigsten erreicht.
Zufall 13 1 8

Die Tabelle 1 und Abbildung 2 zeigen leichte Vorteile fiir den einfachsten Agenten, einen Neural
Gas Clusterer mit QL ohne Traces. Es ist keine Beschleunigung durch Traces zu verzeichnen.
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Abbildung 2: Gemittelter Verlauf der Anzahl erfolgreicher Balancierschritte

Dies widerlegt auch die Vermutung, SARSA wiirde aufgrund konsequenterer Nutzung der Tra-
ces schneller zu 'wahreren” Werten konvergieren. Offensichtich tiberwiegt die durch die Riick-
propagierung 'falscher’” Werte bei nicht-greedy Aktionen eingebrachte Inkonsistenz. Der Ver-
gleich zwischen den RI-Algorithmen QL und SARSA geht zugunsten des QL aus. Anscheinend
bestatigt sich auch die These, raumlich &hnliche Zusténde folgten zeitlich aufeinander, da das
QL mit Traces und das QL mit SoftMax sehr dhnliche Ergebnisse liefern.

Deutlich schlechtere Ergebnisse als die anderen Agenten liefert das FuzzyART mit einem QL
ohne Traces. Dies fithren wir auf die Stetigkeit des Systems zuriick: Der Systemzustand dndert
sich jeweils so gering, daf} er auf dasselbe Neuron projiziert wird, welches daher sein rezeptives
Feld so ausdehnt, daff die Clusterung zu grob fiir eine erfolgreichere Steuerung wird.

Unerwartet ist der langsame leichte Abfall der Balancierschritte nach einem Maximum fiir
alle Agenten. Er ist aus der Kombination von Clusterung und zunehmender greedy-Policy zu
erklaren: wegen der greedy-Policy erhéht sich die Haufigkeit der in einem Cluster angetroffenen
unkritischen Zustiande und damit verbessert sich der Wert der schlechteren Aktion. Wird sie
nun doch aus den vermeintlich selteneren Zustdnden ausgefiihrt, fithrt das zum Miflerfolg.

6.2 Klassische Methode

Fiir einen direkten Vergleich sind in Abbildung 3 und Tabelle 2 die Ergebnisse der Agenten aus
dieser Untersuchung denen aus der Literatur gegeniibergestellt.

NQ . NgOSofMaxundNgsas208  Nuemliche Clusterung
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Abbildung 3: Balancierschritte nach der klassischen Methode fiir Stabbalance.



Quelle | Agent Anz. Balancierschritte | @ Versuche

[1]: Modif. QL(0) ca. 6.500 ca.950
Modif. QL(1) ca. 9.500 ca. 350

[10]: BOXES 10.000 76,7 | Tabelle 2:  Vergleich
AHC 10.000 56,3 | der Agenten nach der
P-Trace 10.000 160,1 | Klassischen Metho-
Q-Trace 10.000 166,5 | de: es sollen, wenn
QL 10.000 403,6 | moglich, 10.000 Balan-

hier: | NgQO0.0 ca. 1.500 ca. 1.200 | cierschritte pro Versuch
NgQO0.8 ca. 1.500 ca. 1.200 | in moglichst wenigen
NgQSoftMax ca. 1.000 ca. 1.200 | Versuchen erreicht
NgSarsa0.8 ca. 1.500 ca. 800 | werden.
GngNuetzQ0.8 152 1.200
GrangNuetzQ0.8 294 1.200

Nicht zu tibersehen ist der grofle Unterschied zwischen den hier erzielten und anderweitig berich-
teten Ergebnissen. Ein Grund ist der Ansatz, alle Agenten mit den gleichen Parametern ohne
individuelle Feinabstimmung zu testen. Abstimmungen der Parameter ergaben in Nebenunter-
suchungen Leistungsunterschiede in diesen Gréssenordnungen, hétten aber die Vergleichbarkeit
der Agenten eingeschrankt.

Der qualitative Vergleich der Ergebnisse zwischen beiden Methoden ergibt teilweise auch andere
Aussagen; so ist zwar weiterhin keine Beschleunigung durch die Traces zu verzeichnen, jedoch
ist SARSA schneller, wenn auch etwas schlechter. Weiterhin sind rdumliche Ahnlichkeit (NgQ-
SoftMax) und zeitliche N&he (Traces, A > 0) nach der klassischen Methode nicht dquivalent.
Traces scheinen schneller zu lernen und bessere Frgbnisse zu liefern, wie eigentlich erwartet.

Ein wichtiger Grund fiir die Unterschiede zwischen den Ergebnissen fiir die beiden Testmetho-
den besteht darin, dafl bei der klassischen Methode immer an (0,0,0,0) eingesetzt wird, der
Clusterer damit gerade den Bereich um diesen Punkt sehr viel feiner auflésen kann und auch
der RL-Algorithmus hier ausgiebig Moglichkeit hat, verschiedene Aktionsfolgen zu testen.

6.3 Aktuatorische Instationaritat

Fiir diese Versuche wurden ca. in der 25. Epoche die Aktionen umgekehrt, was, wie erwartet,
zu einem Abfall der Balancierschritte fithrte. Tabelle 3 und Abbildung 4 belegen die Ergebnisse.

Abbildung 4: Gemittelte Balancierschritte der Agenten bei instationdren Aktionen

Die Auswirkungen kénnen mit der konstanten QL-Lernrate in den Trainigsversuchen schnell
kompensiert werden, jedoch nicht bis zum urspriinglichen Niveau. Es 148t sich im Moment nicht
genau unterscheiden, ob dies auf einen spezifisch ’instationaren’ Effekt oder auf den bereits in
Abschnitt 6.1 konstatierten leichten Abfall nach einem Maximum zuriickzufiihren ist.

Der Vergleich zwischen den RI-Algorithmen geht wiederum zugunsten von QL aus.
Das schlechtere Ergebnis der niitzlichen Clusterung war aufgrund der aus Vergleichsgriinden na-



hezu eingefrorenen Clusterung zu erwarten. Hier ist das Frgebnis des Vergleichs der niitzlichen
Clusterer unerwartet: GNG-Q(0) kann ein besseres Retrainingsergebnis erzielen als GNG-

Q(0.8) und GRANG-Q(0.8). Die Traces beschleunigten das Retraining wiederum nicht.

Agent & Schritte | Robustheit
NgQ0.0 153 68
NgQ0.8 116 42
NgQSoftMax 113 54
NgSarsa0.0 78 37
NgSarsa0.8 114 69
GngNuetzQ0.0 98 66
GngNuetzQ0.8 92 39
GrangNuetzQ0.8 81 36

Tabelle 3: Balancierergeb-
nis der Agenten bel instati-
ondren Aktionen: die Aktio-
nen wurden in der 25. Epo-
che umgekehrt, die Ergeb-
nisse iiber die Gesantzeit er-
mittelt.

6.4 Partielle Beobachtbarkeit

In Tabelle 4 und Abbildung 5 zeigt sich der erwartete rapide Abfall der Agenten mit einem

vollig verrauschten ¢. Die Agenten mit einem GNG-Clusterer sind besonders betroffen, da sie
den hohen Wertfehler nicht durch Zentrenadaptation verringern kénnen.

e

100 0 10 20 20 0 50 60 70 80 % 100 0 10 20 20 0 50 60 70 EY % 100
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Abbildung 5: Balancierschritte der Agenten bei partieller Beobachtbarkeit

Agent Schritte | Robustheit

NgQ0.0 29 7 Tabelle 4: Balancierergebnis
NgQ0.8 29 7 der Agenten bei pa‘rtieller
GngNuetzQ0.0 27 6 Beobachtbarkeit (¢ ist
GngNuetzQ0.8 27 6 gleichverteiltes Rauschen).
GrangNuetzQ0.8 27 6 Alle Agenten fallen rapi-
FartQ0.0 24 6 de, aber in der gleichen
FartQ0.8 22 5 Rangfolge ab.

Auch tragen die Traces nicht zur Entschérfung der Probleme des POMDP durch schnelle

Riickpropagierung der erfahrenen Werte und so korrekten Bias der Zustandsfolgen bei.

7 Diskussion

In diesem Beitrag berichteten wir iiber Vergleiche zwischen RI-Agenten anhand einer neuen
Methodik, die teilweise anderen Verdffentlichungen widersprechende FErgebnisse erbrachte.

Wir beobachteten, dafl RL-Algorithmen trotz vorhandener Lernerfolge sowohl in instationdren
als auch in partiell beobachtbaren Umgebungen insbesondere letztere grofle Probleme bereitet.



Weder Traces (A > 0) noch handlungsgetriebene Clusterung konnten in dieser Untersuchung
die in sie gesetzten Erwartungen erfiillen. SARSA kann keine Vorteile gegeniiber QL nachweisen.
Diese Ergebnisse fordern detailliertere Untersuchungen heraus.

Wir gingen von einheitlichen Parametern aus, die bestimmte Agenten bevorzugen koénnten.
Diese Ergebnisse miissen daher Ausgangspunkt genauerer Untersuchungen sein, besonders hin-
sichtlich Parameterabstimmungen fiir die Algorithmen. Allerdings ist ein Test aller denkba-
ren Agenten-Konfigurationen wenig sinnvoll, so dafl wir kiinftige Untersuchungen wegen der
Anforderungen an sensomotorische Systeme auf ART bzw. GRANG mit Modifikationen fiir
instationdre Umwelten konzentrieren.
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