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Kurzzusammenfassung

Der Einsatz von multiagentenbasierter Simulation hat sich in den vergangenen Jahren als
methodischer Ansatz zur Untersuchung komplexer Systeme etabliert. Der agentenbasierte Ansatz
eignet sich besonders zur Beschreibung autonomer und zielorientierter Akteure, deren gemeinsame
Interaktion zu komplexem Verhalten auf einer iibergeordneten Betrachtungsebene fithren kann. Mit
den Methoden der Simulation kénnen die Wechselwirkungen zwischen der mikroskopischen Ebene
(mit dem individuellen Verhalten der Agenten) und der makroskopischen Ebene (mit dem emergenten
Systemverhalten) systematisch und effizient untersucht werden. In der bisherigen Praxis wurde bislang
allerdings eine Riickkoppelung zwischen der makroskopischen und der mikroskopischen Ebene
weitestgehend vernachlidssigt. Innerhalb des Agentenverhaltens werden somit starre und
unverdnderliche Regeln eingesetzt und dem einzelnen Agenten weitergehende Fahigkeiten zur
Anpassung seines Verhaltens abgesprochen. Gerade im Kontext dynamischer oder hochkomplexer
Aufgabenstellungen ist ein solcher Ansatz aber hidufig wenig zielfiihrend, da er dem Entwickler bereits
wihrend der Konzeptionierung seiner Modelle ein ausgeprigtes Doménenwissen abverlangt, das
dieser aber noch gar nicht besitzen kann.

Eine manuelle Anpassung des Verhaltens in den Iterationen des Entwicklungsprozesses ist allerdings
sehr aufwendig und hiufig wenig robust. Stattdessen wird heutzutage verstirkt nach geeigneten
Methoden gesucht, die eine automatisierte Anpassung des Verhaltens ermdglichen. In der Praxis
herrscht dabei der Einsatz genetischer Verfahren vor. Dieser Ansatz 16st aber die grundlegende
Problemstellung nur bedingt, zumal die Adaption des Verhaltens nur auBerhalb der eigentlichen
Ausfithrung des Simulationsmodells erfolgt. Gerade in den typischen Anwendungsdoméinen der
Simulation, wie z. B. Soziologie und Biologie, dringen aber adaptive Erkldrungsmodelle immer weiter
in den Vordergrund. Der Modellierer bendtigt daher geeignete Methoden, um solche Ansitze auch
direkt in seine Simulationsmodelle einzubinden.

Dabei kann er auf bestehende Ansitze aus dem Bereich der KlI-Forschung zuriickgreifen. Das
maschinelle Lernen beschiftigt sich nun schon seit mehreren Jahrzehnten mit der Umsetzung des
induktiven Lernprozesses. Allerdings finden sich bislang wenige Arbeiten, die eine explizite
Integration der Methoden vornehmen. Dies ldsst sich im Wesentlichen auf ein unterschiedliches
Grundverstindnis der beiden Forschungsrichtungen zuriickfiihren. In dieser Arbeit wird daher ein
konzeptionelles Rahmenmodell zur Integration der Lernverfahren unter Beriicksichtigung des
methodischen Vorgehens der multiagentenbasierten Simulation abgeleitet und in einer bestehenden

Simulationsumgebung als Rahmenwerk prototypisch implementiert.






Abstract

Multi-agent-based simulation is nowadays recognized as a valuable methodological approach for
analyzing complex systems. Agent-based modelling is particularly suited to describe autonomous and
goal-oriented actors whose interactions can lead to complex behaviour at a systemic level. A user can
apply simulations to study the complex and unforeseen interactions between a microscopic level
(describing the individual behaviour of the agents) and a macroscopic level (describing the emergent
behaviour of the overall system). In the past an explicit feedback between the macroscopic and
microscopic level has been neglected. Thus static and rigid rules are commonly used to describe the
behaviour of the agents. The agents are not allowed to amend their behaviour at runtime. Such an
approach is not particularly well-suited for dynamic or complex problem domains. Additionally an
adequate behaviour requires detailed domain knowledge. The developer is usually not able to provide
this in the initial development of the simulation model.

Therefore the behaviour has to be adjusted manually. Such iterations are often quite tedious and the
resulting behaviours are not particularly robust. Therefore we can identify an increasing demand for an
automated adaptation of the behaviour. In practice the use of genetic methods is quite prevalent.
However, this solves the underlying problem only partially. The behaviour is still adapted offline. This
is not in line with the requirements from the application domains such as sociology and biology which
require adaptive explanatory models for the agents themselves.

On the other hand machine learning has been dealing with the implementation of the inductive
learning process now for several decades. But there are only few works that try an explicit integration
of the methods. This can be attributed to a quite differing understanding of the underlying ontology. In
this thesis a conceptual framework model of the learning process is established under consideration of
the methodological approach of multi-agent-based simulation and prototypically implemented in an

existing simulation environment as a framework.
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1. Einfiihrung

Everyone is going through changes

No one knows what's going on

Alan Price

John H. Holland [Hol06] beschrieb in seinem Aufsatz ,,Studying Complex Adaptive
Systems*, dass die Untersuchung komplexer adaptiver Systeme eine der herausforderndsten
Aufgabenstellungen der heutigen Forschung im Bereich der Informatik darstellt. Nach seinem
Verstindnis besteht ein solches System aus einer groBen Anzahl an Entitéiten, die miteinander
interagieren konnen. Das ein solches System eine hohe Komplexitit aufweist, steht sicherlich
aufler Frage, da die Wechselwirkung einer grolen Anzahl von interagierenden Entitdten nicht
detailliert erfasst oder gar vorhergesagt werden konnen. Die Adaptivitit bezeichnet hingegen
die allgemeine Fihigkeit eines Systems zur Anpassung. Sie kann zum einen auf der Ebene der
einzelnen Entititen wirken, die ihre eigene Struktur aufgrund eines inneren oder &uBeren
Zwangs anpassen. Sie wirkt aber zum anderen auch auf einer systemischen Ebene, in der sich
die duBere Form und Ordnung auf Grundlage von selbst-organisierenden Prozessen verdndern

kann.

Im Bereich der Simulation haben sich hierfiir entsprechende Untersuchungsansitze im
Bereich der multiagentenbasierten Simulation herausgebildet, bei denen die Entitdten als
autonome und zielorientierte Akteuren abgebildet werden. Obwohl diese Ansitze bereits seit
mehreren Jahrzehnten erfolgreich in den unterschiedlichsten Anwendungsgebieten eingesetzt
werden, herrscht noch immer Uneinigkeit dariiber, wie ein Agent im Detail zu spezifizieren und

einzusetzen ist.

Dies gilt in besonderem Male fiir die Adaptionsfahigkeit des Agenten. In der Literatur
lassen sich hierbei zwei wesentliche Standpunkte identifizieren. Bei einer pessimistischen
Sichtweise ist die weitergehende Veridnderlichkeit des Agentenverhaltens eher hinderlich und
fiihrt zu unkontrollierten Wirkungen auf der systemischen Ebene. [Bry04] Zudem lassen sich in
der Praxis geniigend Problemstellungen identifizieren, bei denen komplexe Aufgaben bereits

durch den FEinsatz relativ simpler Agenten ohne irgendwelche Fihigkeiten zur Adaption



effizient gelost werden konnen. [AMO04] Gerade im Rahmen der Idealisierung und Abstraktion

erscheint eine solche Vernachlidssigung durchaus als akzeptabler Ansatz.

Bei einer optimistischen Sichtweise erscheint der Einsatz adaptiver Agenten hingegen
unumginglich, da sie eine elementare FEigenschaft zur Generierung eines komplexen
Systemverhaltens darstellen. [Sie*10] Gerade in den typischen Anwendungsgebieten der
multiagentenbasierten Simulation entstehen aber mehr und mehr Modelle, die eine Anpassung

der Agenten explizit beriicksichtigen.

Die Entwickler der Simulation diirfen sich diesen Herausforderungen nicht verschlielen
und miissen daher nach geeigneten Ansitzen streben, mit denen sie eine entsprechende

Bereitstellung der Funktionalitdt ermoglichen.

1.1. Zielsetzung dieser Arbeit

Die allgemeine Aufgabe der Simulation besteht in der Abbildung eines realen Systems
auf ein vereinfachendes Modell, indem es dessen wesentliche Eigenschaften aufgreift und
unwichtige Details vernachlissigt. Durch die experimentelle Ausfiihrung dieses Modells kénnen
wesentliche Erkenntnisse iiber das zugrunde liegende System gewonnen werden. Der
Modellierer muss dabei die Entscheidungen iiber den Grad der Idealisierung und Abstraktion
innerhalb seines Modells unter subjektiven Gesichtspunkten treffen. Er trennt unter

Beriicksichtigung der ihm zur Verfiigung stehenden Methoden Wichtiges von Unwichtigem.

Die multiagentenbasierte Simulation eignet sich aufgrund ihres dezentralen Ansatzes
mit eigenstdndigen und zielorientierten Akteuren besonders zur Abbildung komplexer adaptiver
Systeme. In der praktischen Umsetzung wird bislang vor allem davon ausgegangen, dass der
adaptive Effekt durch die Selbstorganisation und Emergenz der Agenten entsteht. Die
Betrachtung konzentriert sich somit im Wesentlichen auf die Untersuchung der systemischen
Ebene. Dagegen wird die Adaptionsfahigkeit auf der Ebene des individuellen Agenten hiufig
im Rahmen von Abstraktion und Idealisierung vernachléssigt. Dies kann auf einen Mangel an
geeigneten Methoden zur Beschreibung einer geordneten Adaption zuriickgefiihrt werden. In
dieser Arbeit wird deshalb untersucht, ob die Methoden anderer Forschungsgebiete (z. B.
Neurowissenschaften, Lernpsychologie, Verhaltensbiologie oder KI-Forschung) hier anwendbar
sind. Voraussetzung ist dabei, ob sie iiber einen weitergehenden Formalisierungsgrad verfiigen,

der eine Operationalisierung zul&sst.

Diese Voraussetzung wird bisher nur von den Methoden des maschinellen Lernens

erfiilllt, die eine notwendige innere Reprédsentation sowie strukturierte Regeln zur



Verhaltensadaption zur Verfiigung stellen. Da es zwischen dem maschinellen Lernen und der
multiagentenbasierten Simulation erhebliche konzeptionelle Unterschiede gibt, wurden die
Methoden bislang selten angewendet. Es wird deshalb in dieser Arbeit untersucht, welche
Voraussetzungen geschaffen werden miissen, um sie erfolgreich in den Anwendungsbereich zu

integrieren.

Auf der Ebene des bestidrkenden Lernens wird ein konzeptuelles Rahmenmodell zur
Ableitung einer Lerninstanz entworfen, das die elementaren Bestandteile des bestirkenden
Lernens identifiziert, ihre Aufgaben und Verantwortlichkeiten abgrenzt und die Interaktionen
untereinander spezifiziert. Um das Lernverhalten abzugrenzen und zu analysieren, miissen

zudem weitere Anpassungen auf Seiten der Simulation vorgenommen werden.

Bei der praktischen Umsetzung in einer exemplarischen Simulationsumgebung wird
hier die besondere Bedeutung eines komponentenbasierten Vorgehensmodells erldutert. Ziel ist
es, das ganzheitliche Verhalten des Agenten durch eine kompositorische Leistungserbringung
der (Verhaltens-)Komponenten zu realisieren. Hierbei wird aufgezeigt, dass eine holonistische
Realisierung der Lerninstanz zu einer erhohten Wiederverwendung der implementierten
Funktionalitit fithrt. Durch die doménenunspezifische Kapselung der elementaren Bestandteile
des bestirkenden Lernens kann ein Werkzeug erstellt werden, das den Entwickler bei der

Realisierung seiner Modelle effizient unterstiitzt.

1.2. Aufbau dieser Arbeit

Die Arbeit beginnt in Kapitel 2 mit einer grundlegenden Darstellung der
multiagentenbasierten Simulation. Dabei werden die zugrunde liegende Zielsetzung sowie die

Funktionsweise der einzelnen Bestandteile erlédutert.

In Kapitel 3 wird eine allgemeine Analyse zur Umsetzung adaptiven Verhaltens
durchgefiihrt. Hierbei werden in einem ersten Schritt die allgemeinen Konzepte zur Adaption
vorgestellt und miteinander verglichen. Darauf aufbauend wird die besondere Eignung von
Lernverfahren zur Umsetzung von adaptiven Agenten erldutert. Fiir eine Operationalisierung
werden die unterschiedlichen Ansitze aus der empirischen und der theoretischen Forschung

analysiert. Das Kapitel schliefft mit einer Auswahl der Methoden des bestidrkenden Lernens.

In Kapitel 4 wird ein konzeptuelles Rahmenmodell zur Integration bestehender
Methoden des bestirkenden Lernens entworfen. Dieses Modell umgrenzt deren Aufgaben,
Verantwortlichkeiten und Wechselwirkungen als elementare Bestandteile innerhalb einer

umfassenden Lerninstanz.



In Kapitel 5 wird eine prototypische Integration dieses Rahmenmodells in einer
Simulationsumgebung beschrieben. Die elementaren Bestandteile des bestirkenden Lernens
lassen sich hierbei als eigenstindige Komponenten realisieren, wodurch das Agentenverhalten
aus einer kompositorischen Leistungserbringung entsteht. Mit einer doménenunspezifischen
Implementation kann eine erhohte Wiederverwendbarkeit der realisierten Funktionalitit in

einem verinderten Aufgabenkontext erreicht werden.

In Kapitel 6 wird die Realisierung in einer exemplarischen Anwendungsdomine
beschrieben. Dabei werden das allgemeine Vorgehen sowie die Wirkung des bestirkenden

Lernens fiir die Integration eines lernfdhigen Agenten anschaulich dargestellt.

In Kapitel 7 werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und diskutiert.
Dabei werden die Moglichkeiten und Grenzen des gewdhlten Ansatzes kritisch reflektiert und

ein Ausblick hinsichtlich aufbauender Forschungsansitze gegeben.



2. Grundlagen der multiagentenbasierten Simulation

Die multiagentenbasierte Simulation hat sich in den vergangenen beiden Jahrzehnten als
eigenstindiges Modellierungsparadigma innerhalb der Simulation etabliert. Sie vereinigt dabei
Konzepte aus der Entwicklung von Multiagentensystemen mit dem Modellierungszyklus der
Simulation.' Durch die Nutzung des agentenbasierten Ansatzes konnte sich die Simulation auch
in vielen realweltlichen Anwendungsdominen etablieren, die sich durch eine groBe Anzahl
interagierender und zielorientierter Akteure auszeichnen und sich daher mit den bisherigen

Paradigmen der Simulation nur unzureichend abbilden und untersuchen lieBen. [CSM10]

Mit diesem Simulationsansatz kann insbesondere die Wechselwirkung zwischen einer
mikroskopischen Ebene (mit dem Verhalten der einzelnen Agenten) und einer makroskopischen
Ebene (mit dem entstehenden Systemverhalten) untersucht werden. Er wird daher besonders
hiufig genutzt, wenn keine hinreichende Kenntnis iiber das individuelle Agentenverhalten
existiert oder die Erfassung des gesamtheitlichen Verhaltens in einem realen System zu
komplex wire. [HealO] Entsprechende Anwendungen finden sich beispielsweise vor dem
Hintergrund sozialwissenschaftlicher [MNOS], 6konomischer [CCD12] oder biologischer
Fragestellungen [BCM09].2

In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen der multiagentenbasierten
Simulation im Verstindnis der vorliegenden Arbeit kompakt dargestellt.’ Es gliedert sich dabei
wie folgt: Im Unterkapitel 2.1 werden die Grundlagen der Multiagentensysteme im
softwaretheoretischen Verstindnis dargestellt, bevor im folgenden Unterkapitel 2.2 auf die

Besonderheiten der multiagentenbasierten Simulation eingegangen wird. Das Kapitel endet im

Fir eine eingehendere Diskussion iiber die unterschiedlichen Integrationsansitze von

Multiagentensystemen und Simulation sei hier auf die Ausfithrungen von Knaak, Kreutzer und Page
[KKPO5] verwiesen.

? Die multiagentenbasierte Simulation besitzt dabei natiirlich auch Uberschneidungen mit den typischen
Einsatzgebieten der Multiagentensysteme und anderer Simulationsparadigmen. Fiir eine
zusammenfassende Darstellung sei hier auf die Arbeiten von Davidson et al. [Dav*07] und Heath [Heal0]
verwiesen.

3 Fiir eine weiterfithrende Darstellung sei in diesem Zusammenhang auf die Arbeiten von Kliigl [K1ii00],
Knaak [Kna02] und Knaak, Kreutzer und Page [KKPO5]verwiesen



Unterkapitel 2.3 mit einer Kritik des derzeitigen Stands der Forschung in Bezug auf den Einsatz

multiagentenbezogener Simulationen im Kontext dynamischer Aufgabenstellungen.

2.1. Multiagentensysteme

Multiagentensysteme zeichnen sich durch die Nutzung mehrfacher (und dabei
moglicherweise auch widerspriichlicher oder konkurrierender) Ansitze und Perspektiven bei der
Problemldsung aus. [SV0O0] Durch die Verteilung der Aufgaben auf mehrere Entitidten bieten
solche Systeme hédufig wiinschenswerte Eigenschaften wie Parallelisierbarkeit, Robustheit und
Skalierbarkeit, die einen Einsatz in Doménen ermoglichen, die von monolithischen Systemen
nicht mehr beherrscht werden kénnen. [Wei96] Typische Einsatzgebiete finden sich z. B. im

Bereich der Soziologie [Squl0], der Fertigung [MP11] oder des eCommerce [Biit09].}

Abb. 1: Typische Struktur eines Multiagentensystems nach Wooldridge [Wo0009]

Dem Entwickler wird dafiir ein Repertoire an Metaphern, Techniken und Werkzeugen
zur Verfligung gestellt. Multiagentensysteme bestehen in ihrem Kern aus Agenten, einer sie
umfassenden Umgebung, Interaktionen zwischen den Agenten bzw. mit ihrer Umwelt sowie

regulierenden Organisationsstrukturen. [Dem95]

2.1.1. Agenten

Die Agentenmetapher dient der Beschreibung selbststindiger und zielorientierter
Entitiiten, die in unsicheren oder dynamischen Systemen bestehen miissen. Derzeit existiert

(noch immer) keine allgemeingiiltige oder auch nur von der breiteren Allgemeinheit akzeptierte

* Fiir eine Darstellung der historischen Entwicklung sei hier zudem auf die Arbeit von Jennings, Sycara
und Wooldridge [JSWO98] verwiesen.
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Definition eines Agenten.” Sie wird jeweils unter Beriicksichtigung der zugrunde liegenden
Forschungsinteressen definiert und kann daher doménen- oder gar autorenspezifische

Spezialititen enthalten. [AMO4]

Allerdings ist festzustellen, dass sich die verschiedenen Definitionen in vielen
Teilbereichen durchaus iiberschneiden. Sie lassen sich somit auf eine Menge von Eigenschaften
zurlickfithren, die je nach Bedarf zur individuellen Definition zusammengefiigt werden, um
besonders wichtige Figenschaften fiir den derzeitigen Anwendungskontext zu betonen. [JSW98]
Zu den am héufigsten aufgefiihrten Eigenschaften zdhlen Situiertheit, Autonomie und Teleo-

Reaktivitit, die daher im Weiteren auch als Primireigenschaften bezeichnet werden.

Dariiber hinaus existiert eine Vielzahl weiterer Eigenschaften, die nur fiir einzelne
Doménen bzw. Problemstellungen von besonderer Bedeutung sind. Diese Eigenschaften werden
im Weiteren als Sekundireigenschaften bezeichnet. Hierzu zdhlen z. B. Adaptivitit, soziale

Féhigkeiten und Mobilitét.

Situiertheit

Situiertheit bedeutet, dass der Agent sich persistent in einer Umgebung® befindet. Der Agent
nimmt diese iiber Sensoren wahr und verindert sie iiber seine Effektoren. [WPHO1] Solche
Interaktionen erfolgen zumeist als iterativer Prozess, d. h. dass sich die Uberpriifungen und die

Verdnderung der Umwelt fortwidhrend abwechseln. [Wo0009]

Sensorik Agent Effektorik

Wahrnehmung Handlung

Umgebung

Abb. 2: Interaktionen zwischen Agent und Umgebung nach Wooldridge [Wo009]

Eine besondere Bedeutung nehmen hierbei die Schnittstellen zur Kommunikation innerhalb der
Sensoren und Effektoren ein. Der Austausch von Nachrichten ermdglicht den Agenten erst die

Ubermittlung von Wissen und hierdurch die Abstimmung ihres Verhaltens. Die Kommunikation

> Man vergleiche dazu die fortwdhrende Diskussionen bei z. B. Franklin und Graesser [FG97], Alonso
[Alo02], Panait und Luke [PL0O5] oder Macal und North [MN11].

® Eine detailliertere Spezifikation hierzu erfolgt in Kap. 2.1.2



lasst sich dabei als willentlicher Akt der Agenten interpretieren, d. h. Empfang und Versand der
Nachrichten erfolgen iiber die Sensorik bzw. Effektorik des Agenten. Dies erlaubt dann auch

eine weitergehende Strukturierung der Dialoge mit formalen Methoden. [Klii01]

Teleo-Reaktivitiit

Die Situiertheit gewidhrt dem Agenten bereits einen gewissen Grad an Kontinuitdt. Er muss
allerdings auf die Wahrnehmung seiner Umgebung rechtzeitig und in einer angemessenen Art
und Weise reagieren, indem er aus der Gesamtmenge der zur Verfiigung stehenden Aktionen
eine Teilmenge auswihlt und zur Ausfithrung bringt. [Bro91] Diese Aktionsauswahl ist dabei

von reaktiven und proaktiven Verhaltensbestandteilen geprigt.

Agent

4 .

Menge der moglichen
Aktionen

SESOL| [ T R e R | Effekt
extor Qutput

(interne) Ziele

N\ J

Abb. 3: Teleo-reaktives Verhalten nach Winikoff, Padgham und Harland [WPHO1]

Mit Reaktivitdt beschreibt man dabei die Fihigkeit eines Agenten, Veridnderungen in seiner
Umwelt zu erkennen und die Aktionsauswahl mit Hilfe neuer, aus der Umwelt extrahierter
Informationen anzupassen. Proaktivitit bezeichnet hingegen die Fihigkeit eines Agenten zu
zielorientiertem Verhalten. Mit Zielen kann der Agent seine Priiferenz iiber Zustinde’
ausdriicken. [PM10] Der Agent beriicksichtigt daher bei der Aktionsauswahl seine internen

Zielvorgaben und ergreift die Initiative, um diese Zusténde zu realisieren.

Rein reaktive Agenten reagieren allerdings nur auf ihre Umwelt, arbeiten aber nicht auf die
Erreichung eines Zieles hin, wihrend rein proaktive Agenten sich zwar ihrer Ziele bewusst sind,
aber die Einfliisse der sich verdndernden Umwelt vernachldssigen. Der Modellierer muss daher
ein angemessenes Gleichgewicht zwischen reaktivem und proaktivem Verhalten erreichen.

[Wo0009] Dieses kann dann zusammenfassend als Teleo-Reaktivitit bezeichnet werden. [BN96]

7 Hierbei kann es sich sowohl um die internen Zustinde des Agenten als auch um externe Zustinde der
Umwelt handeln. Winikoff, Padgham und Harland [WPHO1] betonen, dass i. d. R. Letzteres der Fall ist.
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Autonomie

Autonomie bedeutet, dass der Agent seine Aktionen eigenstindig bestimmt: Er entscheidet ohne
fremde Mafigabe, wie er seine Sensorwerte interpretiert und welche Aktionen er aus der Menge
der ihm zur Verfiigung stehenden Moglichkeiten auswihlt und zur Ausfithrung bringt. [BH04]
Autonomie muss daher immer in Relation zu anderen Entititen betrachtet und fiir den

praktischen Einsatz weiter ausdifferenziert werden. [Ver(04]

Eine der weitreichendsten Klassifizierung,gen8 findet sich bei Carabelea, Boissier und Florea
[CBF04], bei denen fiinf unterschiedliche Dimensionen der Autonomie in Anlehnung an den

Vowels-Ansatz von Demanzeau [Dem95] unterschieden werden (vgl. Tabelle 1).
2.1.2. Umgebung

Die Umgebung eines Agenten stellt eine Abstraktion aller ihn umgebenden
Bedingungen dar. [WOOO07] Sie dient der Interaktions-Mediation und dem Ressourcen- bzw.
Kontext-Management [Pla*07] und enthilt (extern) verfiigbare Entititen’ sowie Schnittstellen
bzw. Dienste, die anhand einer zugrunde liegenden Topologie' strukturiert werden kénnen.
Nach Molesini, Omicini und Viroli [MOV09] kapselt sie damit bereits einen signifikanten
Anteil der System-Komplexitit, die beim Entwurf des Agenten unberiicksichtigt bleiben kann.
Nach Russell und Norvig [RN95] lassen sich die Umgebungen anhand von vier grundlegenden

Dimensionen strukturieren:

Diskretheit
Die Diskretheit der Umwelt beschreibt die Anzahl der moglichen Werteausprigungen, mit
denen der Agent in seiner Umwelt konfrontiert werden kann. Diese Eigenschaft l4sst sich dabei

entlang der folgenden drei Dimensionen verfeinern:

- In einer rdaumlich-diskreten Umgebung kann der Agent nur an einer endlichen Anzahl
von Punkten auf seine Umgebung zugreifen (z. B. innerhalb eines Graphen, wo der
Agent nur an den Knoten Zugriff auf seine Umgebung erhilt). Bei rdumlich-
kontinuierlichen Umgebungen ist die Anzahl dieser Punkte nicht festgelegt, bzw. nicht

zahlbar.

¥ Alternative Ansitze finden sich z. B. bei Schillo und Fischer [SFO4] bzw. Verhagen [Ver04].

° Hierbei herrscht in der Literatur Uneinigkeit, ob der Agent selbst zu diesen Entititen gezihlt werden
sollte. Man betrachte dazu z. B. die Diskussion bei Molesini, Omicini und Viroli [MOV(09]. Unter
Beriicksichtigung des vorgestellten Begriffs der Situiertheit (vgl. Kap. 6) und der Argumentation von
Ferber [FerO1] folgend, wird in dieser Arbeit im Weiteren davon ausgegangen, dass sie explizit
eingeschlossen werden.

' Dies geschieht zumeist anhand riumlicher Modellen (wie z. B. Graphen oder Netzwerken). Allerdings
muss dies nicht der Fall sein, wie die sog. ,,Suppen-Topologie* bei Macal und North [MN11] zeigt.



- In einer zeitlich-diskreten Umgebung besitzt der Agent nur zu festgelegten Zeitpunkten
Zugriff auf die Umwelt. Bei zeitlich-kontinuierlichen Umgebungen kann dies hingegen
zu quasi beliebigen Zeitpunkten erfolgen.

- In einer informationell-diskreten Umgebung benétigt der Agent bei der Beschreibung
eines Umweltzustands nur eine beschrinkte Anzahl an diskreten Variablen. Bei einer
rdumlich-kontinuierlichen Umgebung ist wenigstens eine dieser beschreibenden

Variablen kontinuierlich.

Zuginglichkeit

Eine zugingliche Umgebung zeichnet sich durch einen akkuraten und aktuellen Zugriff des
Agenten auf sdmtliche Informationen aus, die diese Umgebung beschreiben bzw. von ihr
bereitgestellt werden. In einer unzuginglichen Umgebung muss der Agent verzerrte oder

unvollstindige Wahrnehmungen beriicksichtigen.

Determinismus
In einer deterministischen Umgebung besitzt jede transformierende Handlung des Agenten
einen vorher festgelegten Effekt. Es besteht keine Unsicherheit dariiber, in welchem Zustand

sich die Umgebung nach der Ausfiihrung dieser Aktion befinden wird.

Dynamik
Eine statische Umgebung ist nur durch die Ausfithrung von Aktionen eines Agenten
verdanderbar. In einer dynamischen Umgebung existieren noch weitere Prozesse oder Entitédten,

die die Umgebung verdndern konnen und sich der Kontrolle des Agenten entziehen.

Die entsprechende Beriicksichtigung der Umgebung entlang dieser Dimensionen
wihrend der Modellierung und Implementation der Agenten stellt allerdings auch weiterhin eine

besondere Herausforderung fiir den Entwickler dar. [K1ii00]
2.1.3. Interaktionen

Wie bereits dargestellt wurde, konnen die Agenten ihre Umwelt mittels ihrer Sensoren
wahrnehmen und mittels ihrer Effektoren verdndern. In der Regel besitzt jeder Agent aber nur
eine begrenzte Reichweite innerhalb der Umgebung, d. h. seine Sensoren sind nicht in der Lage,
ein komplettes Abbild der Umgebung zu erfassen, und seine Effektoren konnen die Umwelt

nicht vollstéindig in einen gewiinschten Zielzustand transformieren. [Par*05]
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Autonomie-Dimension

Ausprigung

Nutzer-Autonomie
(U-Autonomy)

Die grundlegendste Form der Autonomie stellt die Unabhéngigkeit von
einem Nutzer dar. Der Agent tritt dabei als Vertreter fiir eine reale Per-
son oder andere Agenten auf. Der Agent wird als vollstindig nutzer-
autonom bezeichnet, wenn er jederzeit entscheiden kann, welche

Handlungen er als néchstes (im Interesse des Vertretenen) ausfiihrt.

Soziale Autonomie
(I-Autonomy)

Soziale Autonomie entsteht bei der Interaktion mehrerer Agenten. Ein
Agent wird als vollstindig sozial-autonom bezeichnet, wenn er stets in
der Lage ist, seine eigenen Ziele zu verfolgen, d. h sollte er von einem
anderen dessen Zielsetzung zu

Agenten beauftragt werden,

tibernehmen, so besitzt er die Freiheit, diesen Auftrag abzulehnen.

Normen-Autonomie
(O-Autonomy)

Durch die Nutzung von autonomem Verhalten kann eine Nicht-
Determiniertheit im System entstehen, da die Handlungen der Agenten
i. d. R. nicht mehr a priori vorhergesagt werden kénnen. Um dem zu
begegnen, konnen regulierende Normen eingefiihrt werden.'' Ein
vollstindig normen-autonomer Agent wigt dabei den Wert der
Erfiillung seiner eigenen Zielsetzung gegeniiber der Normeinhaltung

ab.

Umgebungs-Autonomie
(E-Autonomy)

Umgebungs-Autonomie bezieht sich auf den Umstand, dass die Um-
gebung das Verhalten des Agenten nur beeinflussen, aber nicht
erzwingen kann. Ein Agent, der vollig losgelost von seiner Umwelt
existieren wiirde, konnte als umgebungs-autonom bezeichnet werden.
Dies steht allerdings im Widerspruch zur bereits dargestellten
Situiertheit. Man unterscheidet daher anhand der Stirke des Einflusses
der Umgebung auf das Verhalten eines Agenten zwischen schwach und

stark umgebungs-autonomen Agenten.

Selbst-Autonomie
(A-Autonomy)

Selbst-Autonomie beschreibt die Fihigkeit eines Agenten, nicht nur
eine einzelne Entscheidung selbststindig zu treffen, sondern aus
mehreren Verhaltensalternativen gezielt eine auszuwihlen. Diese Wahl
wird weder vom Nutzer noch durch andere Agenten, der Umgebung
oder vorhandene Normen beeinflusst. Diese Autonomie ist implizit in
allen Agenten enthalten, da erst durch die Schaffung mehrerer
Verhaltensalternativen die vorher angefiihrten Autonomie-Formen

ermoglicht werden.

Tabelle 1: Autonomie-Dimensionen nach Carabelea, Boissier und Florea [CBF04]

"' Vgl. dazu Kap. 2.1.4
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Um ihre Ziele (und damit zumeist auch das iibergeordnete Ziel des Gesamtsystems) zu
erreichen, miissen die Agenten ihre Handlungen untereinander abstimmen. Ferber [FerOl]
definiert Interaktionen somit als die dynamische Beziehung mehrerer Agenten, wenn sie durch
ihre Handlungen direkt oder indirekt miteinander in Kontakt kommen."” Die Interaktionen

lassen sich beruhend auf drei Fragestellungen weitergehend strukturieren (vgl. Tabelle 2):

1. Sind die Ziele der Agenten kompatibel oder inkompatibel?
2. Sind ausreichend Ressourcen zur Erreichung aller Ziele vorhanden?
3. Besitzen alle beteiligten Agenten die notwendigen Fahigkeiten, um ihre Ziele zu

erreichen?

Durch Kooperation mit anderen Agenten konnen die Agenten ihre Reichweite in der
Umgebung effektiv erweitern. Bei Antagonismus findet hingegen ein Wettbewerb um das

Zugriffsrecht auf die Umgebung statt.

Selbst bei der vereinfachten Betrachtung von genau zwei Agenten lassen sich nach
Wooldridge [Wo009] bereits vier grundsétzliche Relationen fiir die Abhéngigkeiten zwischen
den Agenten identifizieren (vgl. Tabelle 3). Allerdings unterliegen diese aufgrund von
Informationsasymmetrie hiufig einem subjektiven Blickwinkel."* Bei lokaler Kenntnis ist einem
der beiden Agenten bewusst, dass eine Abhéngigkeit vorliegt. Er unterstellt zudem, dass seinem
Gegeniiber diese Abhingigkeit nicht bewusst ist. Dieser vermutet stattdessen, dass eine andere
Abhingigkeitsrelation vorliegt. Im Fall der gegenseitigen Kenntnis geht der Agent nicht nur
davon aus, dass eine Abhéngigkeit existiert, sondern er vermutet auch, dass seinem Gegeniiber

diese Abhédngigkeit bewusst ist.

Die unterschiedlichen Interaktionsmoglichkeiten und die (eventuell nur temporir)
vorliegenden Abhéngigkeiten erschweren die Untersuchung und die Vorhersage des emergenten

Verhaltens des Gesamtsystems.

'2 Holland [Hol96] unterscheidet dabei drei Arten der direkten und unmittelbaren Interaktion: die Agenten
nehmen sich durch ihre Sensoren gegenseitig wahr, sie iiben eine (unmittelbare) Handlung aufeinander
aus oder die Agenten kommunizieren miteinander. Indirekte und i. d. R. verzogerte Interaktionen
entstehen, wenn ein Agent eine Verdnderung der Umwelt verursacht, die das Verhalten der anderen
Agenten (zu einem spidteren Zeitpunkt) beeinflusst. Dies wird dann unter dem Begriff Stigmergie
subsumiert.

"3 Fiir ein veranschaulichendes Beispiel sei hier auf die eigene Darstellung in [Kru06] verwiesen.
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Kategorie Interaktionsart Ziele Ressourcen Fertigkeiten
Unabhiingigkeit kompatibel ausreichend ausreichend
Indifferenz
Einfache ] ) )
) kompatibel ausreichend unzureichend
Zusammenarbeit
Blockade kompatibel unzureichend ausreichend
Koordinierte ) ) )
. kompatibel unzureichend unzureichend
Kooperation Zusammenarbeit
Rein individueller ) ) ) )
inkompatibel ausreichend ausreichend
Wettbewerb
Rein kollektiver ) ) ) )
inkompatibel ausreichend unzureichend
Wettbewerb
. Individuelle ) ) ) )
Antagonismus inkompatibel unzureichend ausreichend
Ressourcenkonflikte
Kollektive ) ) ) )
inkompatibel unzureichend unzureichend
Ressourcenkonflikte

Tabelle 2: Interaktionsarten nach Ferber [FerO1]

Form der .
Auspriagung
Abhéangigkeit
Unabhiingigkeit Unabhiéngigkeit liegt vor, wenn keiner der beiden Agenten den anderen
zur Erreichung seiner Ziele bendtigt.
Einseitige Einseitige Abhingigkeit liegt vor, wenn nur einer der beiden Agenten den
Abhingigkeit anderen zur Erreichung seiner Zielsetzung benotigt.
Gegenseitige Gegenseitige Abhingigkeit liegt vor, wenn beide Agenten sich gegenseitig
Abhingigkeit benotigen, um eine gemeinsame Zielsetzung zu erreichen.
Reziproke Reziproke Abhingigkeit liegt vor, wenn beide Agenten auf die
Abhangigkeit Unterstiitzung des Gegeniibers zur Erfiillung ihrer Ziele angewiesen sind,

aber die beiden Agenten divergierende Zielsetzungen besitzen.

Tabelle 3: Abhingigkeitsformen zwischen zwei Agenten nach Wooldridge [Wo0009]
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2.14. Organisation

Um die Anzahl der Konflikte und Verhandlungen wihrend der Interaktionen zu
reduzieren, konnen regulierende Normen etabliert werden, die die Aktionsauswahl des
einzelnen Agenten (im Interesse des gesamten Systems) im Vorhinein beeinflussen. [FT00] Die
Organisation innerhalb des Multiagentensystems beschreibt nach Gouaich [Gou04] die
Zusammenfassung aller Mechanismen, die die Entropie innerhalb des Multiagentensystems
reduziert und ein kohdrentes Verhalten des gesamten Systems ermdoglicht. Sie stellt dabei ein
dynamisches Rahmenwerk fiir die Agenten dar, das eine Zusammenfassung gleichartiger
Agenten als aggregierte Entitéiten erlaubt. Als Teilnehmer in einer Gruppe konnen die Rechte,
Pflichten, notwendige Voraussetzungen und Fertigkeiten usw. in einer Rollenbeschreibung'*

festgelegt werden. [Pac04]

Leveln +2

Leveln + 1

Level n
Abb. 4: Organisationsstruktur eines Multiagenten-Systems nach Ferber [FerO1]

Der Agent ist dabei nicht gezwungenermaflen statisch an eine Gruppe gebunden und
kann auch mehreren Gruppen oder gar keiner Gruppe angehoren. [FGMO04] Durch die
sukzessive Betrachtung aller Beziehungen der Agenten kann somit eine komplexe

Organisationsstruktur entstehen (vgl. Abb. 4), wobei direkte Abhidngigkeiten zwischen den

" Fir eine weiterfilhrende Darstellung und Diskussion unterschiedlicher formaler Notationen zur
Modellierung von Organisationen sei an dieser Stelle auf die Arbeit von Ferber, Gutknecht und Michel
[FGMO04] verwiesen.
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Agenten auf der tiefsten Ebene angesiedelt und die aggregierten Abhingigkeiten zwischen den

Gruppen in hohere Ebenen eingebettet werden.

2.2. Simulation

Die computergestiitzte Simulation hat sich seit ihren Anfingen in den 1960er Jahren in
vielen Forschungsrichtungen als wertvoller Ansatz zur Untersuchung komplexer Systeme
etabliert. Die experimentelle Untersuchung eines abstrahierten und idealisierten Modells kann
zu einem tiefgreifenden Verstidndnis des zugrunde liegenden Systems fithren, wenn sich reale
Beobachtungen und analytische Verfahren aus Griinden der Komplexitit, der Unzugénglichkeit

oder eines zu hohen immanenten Risikos nicht durchfiihren lassen.

Die Simulation kann dabei (auch und gerade im Kontext der multiagentenbasierten
Simulation) drei wesentliche Ziele verfolgen. [HealO] Bei einem tief greifenden Verstindnis
der Doméne und der konkreten Aufgabenstellung kann sie als Préadiktor des zu erwartenden

Verhaltens des Systems genutzt werden.

Sofern der Modellierer aber iiber kein hinreichendes Wissen verfiigt, ldsst sie sich auch
fiir einen explorativen Ansatz nutzen, bei dem ein tiefgreifender Erkenntnisgewinn tiber das
Modell und das zugrundeliegende System angestrebt wird. In seiner stirkeren Form dient die
Simulation dabei als Mediator, bei dem ein konzeptuelles Modell zur Ausfiihrung gebracht
wird, um es so auf seine Validitit und Angemessenheit hin zu {iiberpriifen. In seiner
schwichsten Form dient die Simulation als Generator, der nur eine Betrachtung des

entstehenden Modellverhaltens ermdoglicht.

Die Simulation fungiert aber nicht nur als Werkzeug, sondern sie stellt dem Entwickler
auch eine strukturierte Methode zur Verfiigung, die von der Konzeption {iiber die
Implementation bis hin zur eigentlichen Ausfithrung und Analyse der Modelle reicht. Hierbei
wird im Wesentlichen eine iterative Herangehensweise propagiert. In der Literatur wird dieses
Vorgehen unter dem Begriff des Modellierungszyklus (vgl. Abb. 5) subsumiert.” Der
Entwickler muss dabei immer wieder die Korrektheit und Angemessenheit seiner derzeitigen

Aktivitédten iiberpriifen.

'3 Fiir eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Aktivititen sei an dieser Stelle auf die ausfiihrlichen
Darstellungen bei z. B. Banks et al. [Ban"10] verwiesen.
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Abb. 5: (Vereinfachter) Modellierungszyklus der Simulation nach Sargent [Sar11]

Die multiagentenbasierten Modellierungsansidtze bauen dabei auf den traditionellen
prozess- und ereignisorientierten Modellierungsperspektiven der Simulation auf und erweitern

diese.

Ein Prozess gilt dabei als eine aktive und persistente Entitdt innerhalb des
Simulationsmodells, deren ganzheitliches Verhalten (d. h. von der Erzeugung bis zur letztlichen
Terminierung) aus einer lokalen Perspektive beschrieben wird. Kliigl [KIlii00] fiihrt hierzu aus,
dass in der agentenbasierten Sicht dieser Prozess innerhalb des Agenten als Verhalten gekapselt
werden kann. Knaack, Kreutzer und Page [KKPO5] bemerken dazu allerdings, dass die
Flexibilitdt der Verhaltensdefinition gerade im Kontext der Autonomie und Teleo-Reaktivitit

weit liber die quasi-lineare Bearbeitung der prozessorientierten Modellierung hinaus geht.

Ein Vergleich mit dem ereignisorientierten Modellierungsparadigma erscheint hingegen
auf den ersten Blick unintuitiv und widerspriichlich, da keine zusammenfassende
Transformation der Agenten durchgefiihrt werden soll. [KKP05] Gerade die Erfassung der
unterschiedlichen Kommunikationsbeziehungen und Interaktionen der Agenten kann aber
hiufig erst mit Ereignissen zufriedenstellend modelliert werden, da sie eine notwendige
zusammenfassende Beschreibung der Agenten erlaubt. [SDJ13] In der Tradition von Spaniol
und Hoff [SH95] sollten diese Ereignisse jedoch nur als Ausgangspunkt fiir eine weiterfithrende

Transformation innerhalb des Agenten genutzt werden.
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Gerade im Bereich der konzeptuellen Modellierung und der Validierung muss der
allgemeine Modellierungszyklus daher angepasst und verfeinert werden. So fithren Macal und
North [MNOS5] aus, dass der Entwickler (nach der eigentlichen Abgrenzung der Entitédten)
bereits friihzeitig eine Festlegung einer inhédrenten Agentenarchitektur, der Interaktionen der
Agenten und der Organisation der Agenten bestimmen muss. Fiir diese Aktivitdten gibt es

eigentlich keine Entsprechungen bei der Modellierung einer prozessorientierten Simulation.

Bei der letztlichen Umsetzung und Ausfiihrung kann der Entwickler mittlerweile auf
eine relativ weite Bandbreite an Implementationen und Werkzeugen zuriickgreifen. [RLJ06]
Diese reicht von dedizierten Entwicklungsumgebungen bis hin zur proprietiren Entwicklungen
mit allgemeinen Programmiersprachen. Ein wesentliches Hindernis ist allerdings, dass bislang
noch keine spezialisierten Programmiersprachen zur Verfiigung stehen, die eine Umsetzung der
Agenten gezielt unterstiitzen. [Mck'08] Der Entwickler muss daher seine Agenten zumeist mit
objektorientierten Entwurfsmustern abbilden. Dies fiihrt allerdings auch zu einer fortwihrenden
Diskussion, inwieweit eine weitreichende Abbildung des Agentenentwurfs iiberhaupt

.. . 16
realisierbar ist.

2.3. Kiritik am Stand der multiagentenbasierten Simulation

Eine der Kernaufgaben der multiagentenbasierten Simulation besteht in der
Untersuchung von Wechselwirkungen zwischen dem Verhalten der Agenten und einem sich
entfaltenden Verhalten auf einer iibergeordneten systemischen Ebene. In diesem
Zusammenhang wird zumeist der Begriff des emergenten Verhaltens genutzt, der sich im
Wesentlichen auf die Definition von Broad zuriickfiihren lisst.'” In seinem wegweisenden Buch

»Mind and its place in nature” [Bro25] fiihrte er dazu aus, dass ...

»l...]1 das charakterisierende Verhalten des Ganzen nicht, und zwar nicht
einmal theoretisch, aus dem vollstindigsten Wissen iiber das Verhalten seiner
Komponenten abgeleitet werden konnte, auch wenn diese einzeln oder in
anderer Zusammensetzung und ihren Anteilen und Anordnungen in diesem

Ganzen betrachtet werden.*

Aus der historischen Betrachtung heraus wird hierbei in erster Linie ein sog.

Mikrodeterminismus unterstellt, d. h. das systemische Verhalten ergibt sich auf Grundlage

16 Vgl. dazu auch z. B. Franklin und Graesser [FG97], Fisher et al. [Fis*99] und Wooldridge [Wo0009].

" Fiir eine weiterfithrende Diskussion und die Darstellung der historischen Entwicklung sei an dieser
Stelle auf die Arbeiten von Hoyningen-Huene [Hoy94] und Eronen [Ero04] verwiesen.
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unbekannter oder nicht erfassbarer Wechselwirkungen zwischen den definierenden
Komponenten des Systems. Emergenz steht somit im scharfen Kontrast zu Mechanizismus und
Reduktionismus, da eine Deduktion der Abhédngigkeiten zwischen der mikroskopischen und der

makroskopischen Ebene nicht allein auf einer theoretischen Ebene erfolgen kann.

In den vergangenen drei Jahrzehnten wurde im stirkeren MaBe auch ein sog.
Makrodeterminismus untersucht, dem zufolge auch ein kausaler Einfluss der makroskopischen
Ebene auf die Komponenten in der mikroskopischen Ebene existiert. [Hoy94] Die Entfaltung
beider Ebenen kann unter Beriicksichtigung der komplexen Wechselwirkungen und

Riickkopplungen erst im Zuge der tatsidchlichen Ausfiihrung untersucht werden.

In der multiagentenbasierten Simulation wird derzeit allerdings noch immer ein
verhiltnismaBig starker Schwerpunkt auf die Untersuchung des emergenten Systemverhaltens
gelegt. Dabei geht man im Wesentlichen davon aus, dass die Agenten mit einem vordefinierten
statischen Verhalten ausgestattet werden sollten, d. h. das Verhalten des Agenten wird vor der
tatsdchlichen Durchfiihrung der Simulationsexperimente fixiert und kann bzw. darf zur Laufzeit
nicht weiter verindert werden.'® Der Agent wird dabei zwar nicht auf ein rein reaktives

Verhalten reduziert, aber seine Autonomie wird hiufig eingegrenzt (vgl. Kap. 2.1.1).

Diese recht einseitige Betrachtung fithrt somit zu einer weitestgehenden
Vernachldssigung der (Riickkopplungs-)Effekte auf den individuellen Agenten. Hierdurch
besitzt er keine Moglichkeit, sein Verhalten dem entstandenen und wahrgenommenen

Systemverhalten anzupassen. Diese Herangehensweise ist auf drei Ursachen zuriickfiihren:

1. Die Untersuchung der Emergenz entwickelte sich historisch vor dem Hintergrund
physikalischer Fragestellungen." In dieser Domine herrschen auf der mikroskopischen
Ebene fundamentale Grundprinzipien vor, die keine Anpassung oder Variation dieser
,physikalischen ~Gesetze“ erlauben.® Bei einer Ubertragung in andere
Anwendungsdominen® wird auch eine entsprechende Kausalitit unterstellt, die bei
einer genaueren Analyse nicht zwingend gerechtfertigt ist. [Pen14]

2. Selbst die Nutzung von relativ simplen (Verhaltens-)Regeln auf der mikroskopischen

Ebene kann bereits zu einer sog. ,komplexen Emergenz* [HWOS] fiihren, d. h. die

'8 Man vergleiche hierzu auch die Ausfiihrungen von z. B. Alonso und Mondragén [AMO04], Macal und
North [MNO08] oder Chan, Son und Macal [CSM10].

19 Vgl. z. B. Nicolis [Nic95] oder Newmann [New11].

% Dabei muss allerdings herausgehoben werden, dass aufgrund eines mangelhaften Verstindnisses oder
einer ungeniigenden Erfassbarkeit durchaus entsprechende Abstraktionen oder Idealisierungen
vorgenommen werden konnen, die haufig in die Entwicklung stochastischer Modellen miinden.

2l Man betrachte hierzu z. B. die Ausfithrungen bei Pross [Pro03], Sedlacek et al. [Sed"10] oder
Kapitanova [Kap10].
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Nutzung von linearen bzw. vergleichsweise einfachen stochastischen Verhalten fiihrt zu
nicht-linearem und letztlich nicht vorhersagbarem Verhalten auf der systemischen
Ebene. [MPO7] Im Kontext der Idealisierungen und Abstraktionen im
Modellierungszyklus der Simulationen nutzen die Entwickler daher hiufig
vereinfachende Verhaltensmodelle, ohne hierdurch die Aussagekraft auf der
makroskopischen Ebene allzu stark einzuschrinken.

3. Emergentes Verhalten duflert sich héaufig in komplexen und dynamischen Mustern auf
der systemischen Ebene, die sich aufgrund der inhédrenten Nicht-Linearitét bislang nur
unzureichend durch automatisierbare Methoden erfassen und analysieren lassen.
[BGO8] Die Beurteilung der Muster muss daher manuell vom Nutzer durchgefiihrt
werden. Gerade im Kontext der multiagentenbasierten Simulation werden daher in den
Agenten verhiltnisméBig statische Verhalten verankert, um einer weitergehenden

,Flichtigkeit* dieser Muster entgegenzuwirken.

Damit das Verhalten des Agenten allerdings im Vorhinein festgelegt werden kann, muss
der Modellierer bereits wihrend der Spezifikation des Modells sidmtliche spéteren
Eventualititen vorhersehen. Haufig muss das Verhalten in mehreren Iterationen angepasst
werden (vgl. Kap. 2.2), bis ein adiquates (d. h. hinreichend detailliertes und ausdifferenziertes)

Verhalten entsteht, das zur Ausfiihrung gebracht werden kann.

Ein solcher Ansatz ist allerdings unangemessen, wenn das zu untersuchende Modell
iiber einen relativ hohen Grad an Dynamik® oder Unsicherheit verfiigt: Der Einsatz von
statischen Verhaltensansitzen kann zur Realisierung einer suboptimalen Systemleistung fiithren,
wenn vorhandene Handlungspotentiale von den Agenten nicht ausgeschopft werden. Zudem
lassen sich Schwichen im Agentenverhalten gezielt durch andere Entititen bzw. Agenten
ermittelt und ausnutzen. Selbst eine iterative Verfeinerung des Verhaltensentwurfs oder die

Einfithrung von Normen (vgl. Kap. 2.1.4) konnen diese Defizite nur bedingt abmildern.

Der Entwickler sollte stattdessen seinen Agenten mit entsprechenden Methoden und
Ansitzen ausstatten, um ihn diese Aufgabe eigenverantwortlich und zur Laufzeit bewéltigen zu

lassen.

*? Hierfiir konnen im Wesentlichen zwei verschiedene Ursachen identifiziert werden: Entweder ist die
Dynamik bereits inhdrenter Bestandteil des zugrunde liegenden Systems bzw. des davon abgeleiteten
Modells, oder sie entsteht durch die komplexen und (teilweise) unvorhergesehenen Wechselwirkungen
der Agenten.
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3. Analyse zur Umsetzung adaptiven Verhaltens

Im vorangegangenen Kapitel wurde beschrieben, dass eine statische Definition des
Agentenverhaltens im Kontext dynamischer oder unsicherer Modelle hdufig wenig zielfiihrend
ist. Der Agent benoétigt stattdessen Moglichkeiten zur dynamischen und situationsbedingten
Anpassung seines eigenen Verhaltens. Dies wird in der Literatur unter dem Begriff der
Adaptivitit subsumiert. Nach Zadeh [Zad63] ldsst sich damit die Fihigkeit eines Agenten
beschreiben, sein Verhalten an eine sich dndernde oder (teilweise) unbekannte Umwelt so
anzupassen, dass er (weiterhin) ein bedeutungsvolles Ergebnis fiir sich und seine Umwelt

erreichen kann.

Diese recht allgemeine und unscharfe Definition muss fiir den praktischen Einsatz
allerdings weiter ausdifferenziert werden. Hierbei lassen sich drei wesentliche Aufgaben fiir den

Agenten ableiten:

1. Identifikation der Verhaltensattraktoren und -repulsoren
In einem dynamischen Prozess existieren hiufig herausragende Zustinde, die den
Prozess maligeblich beeinflussen kdnnen. Mit solchen Attraktoren und Repulsoren
werden Teilmengen im Phasenraum bezeichnet, die Trajektorien anziehen bzw.
abstoBen. [Len02] Die dynamischen Prozesse streben somit ,,natiirlicherweise* nach der
Erreichung bzw. Vermeidung dieser Zustinde.” Im Kontext der multiagentenbasierten
Simulation bedeutet dies, dass im Raum der mdglichen Verhaltensauspragungen eine
Teilmenge sinn- und bedeutungsvoller Verhalten existiert, die fiir die Erreichung einer
vorgegebenen Aufgabenstellung geeignet sind. Diese sind fiir den Agenten bzw. seinen
Entwickler aber zumeist nicht transparent, sodass er entsprechende Methoden zur

Aufdeckung der Attraktoren bzw. Repulsoren benétigt.

3 Typische Beispiele sind (asymptotisch) stabile Punktattraktoren (z. B. Schellingpunkte in der

Spieltheorie), zyklische Attraktoren (z. B. Grenzzyklen von Differentialgleichungen) oder sog. ,,seltsame
Attraktoren®, wie sie in der Chaos-Theorie genutzt werden.
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2. Auswabhl eines Verhaltensattraktors bzw. -repulsors
Der Agent steht hidufig auch vor der Herausforderung, dass mehrere Attraktoren oder
Repulsoren existieren, die er nicht gleichzeitig realisieren kann.** Er muss daher aus
diesen Alternativen unter Beriicksichtigung seines derzeitigen Ausfithrungskontextes
eine Teilmenge auswihlen, die er fiir die Anpassung seines Verhaltens explizit
beriicksichtigen mochte. Der Kontext eines Agenten beschreibt dabei die Gesamtheit
aller Informationen, die ihm zu einem definierten Zeitpunkt zur Verfiigung stehen und
die zur Bestimmung seines Verhaltens genutzt werden konnen. [Che'09] Hierzu
gehoren neben den erfassten und abgeleiteten (externen) Informationen aus der Umwelt
bzw. iiber die Umwelt auch intern verfiigbare Informationen, wie z. B. die derzeitigen
Zielsetzungen des Agenten.

3. Anpassung des Verhaltens
Der Agent muss iiber geeignete Methoden verfiigen, mit denen er im Zeitverlauf eine
Anpassung seines Verhaltens vornehmen kann. Diese ermdglichen ihm typischerweise
eine graduelle Uberfithrung gegeniiber den angestrebten Attraktoren. Dabei bendtigt er
neben den eigentlichen Operatoren zur Verhaltensmodifikation auch eine Riickmeldung

iiber die Giite seines derzeitigen Verhaltens bzw. seiner Verhaltensanpassung.

Dieses Kapitel untersucht die Ansiitze zur Umsetzung adaptiven Verhaltens unter der
Beriicksichtigung der Anforderungen aus der multiagentenbasierten Simulation. Es beginnt in
Unterkapitel 3.1 mit einer Beschreibung und Abgrenzung bestehender Adaptivititsansitze.
Danach werden im Unterkapitel 3.2 mogliche Formen zur Operationalisierung der Lernfahigkeit
untersucht. Das Kapitel schlieft in Unterkapitel 3.3 mit einer Analyse der bestehenden Ansitze

im Bereich des maschinellen Lernens.

3.1. Vergleich existierender Adaptivititsansitze

Dem Entwickler steht zur Umsetzung der Adaptivitit eine Reihe grundsitzlicher
Ansidtze zur Verfligung. Diese unterscheiden sich in der grundlegenden Art und Weise der

Verhaltensanpassung.

Planungsverfahren

Planung ist ein kognitiver Prozess zur gedanklichen Vorwegnahme zukiinftiger Handlungen auf
Grundlage von vorhandenem Dominen- und Modellwissen. [Sut91b] Als Ergebnis entsteht ein
Plan, d. h. eine (partiell geordnete) Folge von Aktivititen, deren Abarbeitung eine Uberfiihrung

von einem Ausgangs- in einen erwiinschten Zielzustand ermoglichen soll. [WC09] Sofern ein

 Man vergleiche dies einmal mit der spiter in Kap. 6.2.2.2 vorgestellten , Rechte-Hand-Regel®, fiir die
auch eine vollkommen gleichwertige ,,Linke-Hand-Regel* existiert.
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Plan nicht vollstindig abgearbeitet werden konnte”, muss er durch ein erneutes AnstoBen des
Planungsprozesses modifiziert oder durch einen neuen Plan ersetzt werden. [Bal98] Diese
iterative Ausfithrung des Planungsprozesses gewdhrleistet (in relativ engen Grenzen) das

Erreichen adaptiven Verhaltens.

Evolutioniire Verfahren

Evolutionire Verfahren bilden eine Klasse von iterativen, heuristischen Optimierungsverfahren,
die von biologischen Prinzipien der Evolution abgeleitet wurden. Hierfiir wird ein zu
optimierendes Problem einer Menge an Losungskandidaten prisentiert.”® Nach deren Evaluation
wird eine Teilmenge an vielversprechenden Kandidaten ausgewéhlt, die zur weiteren
Optimierung herangezogen werden soll. Deren inhédrente Losungsstrategien werden in der
nachfolgenden Iteration durch Mutation und Rekombination variiert und erneut evaluiert.
Dieses Vorgehen ist zu wiederholen, bis keine signifikante Verbesserung des Verhaltens mehr
erreicht werden kann. Der derzeit beste Losungsansatz wird anschlieend als (quasi-)optimale

Losung akzeptiert.

Lernverfahren

Lernfihigkeit beschreibt die Eigenschaft eines Systems, sich eigenstindig so zu veridndern, dass
es in der Lage ist, seine derzeitige oder eine dhnliche Aufgabe bei wiederholter Ausfithrung
effizienter zu l6sen. [Sim85] Sie ldsst sich daher auf eine Anpassung des zukiinftigen
Verhaltens auf Grundlage von vergangenen Erfahrungen zuriickfithren. [SW99] Der Akteur
kann dabei eine interne Reprisentation der Aufgabenstellungen in einem zumeist relativ engen
Rahmen manipulieren, um diese bei der spéteren Ausfithrung effizient zu nutzen. [XU10] Die
verschiedenen Ansitze und Methoden zur Lernfihigkeit unterscheiden sich dabei in der Art und
Weise, wann und wie solche Erfahrungen entstehen und welche Auswirkungen sie auf das

Verhalten des Akteurs besitzen.

Bei der Entscheidung zugunsten eines dieser Verfahren miissen die individuellen
Stirken und Schwiichen®” unter Beriicksichtigung der Gegebenheiten des Anwendungskontextes

gegeneinander abgewogen werden. [Kiih*10]

Dabei zeichnen sich die Planungsverfahren zusammenfassend durch ihren

Gestaltungscharakter, der Zukunftsbezogenheit und den subjektiven Informationsbezug aus.

 Dies tritt beispielsweise ein, wenn eine Aktivitit nicht (erfolgreich) ausgefiihrt werden konnte oder ein
unvorhergesehener Zustand eingetreten ist.

2% Gerdes, Klawonn und Kruse [GKKO04] bezeichnen evolutiondre Ansitze daher auch als massiv parallel
ablaufende Optimierungsverfahren, da die Kandidaten typischerweise gleichzeitig existieren und die
Problemstellung bearbeiten.

2 Man betrachte z. B. die Ergqbnisse von Moriarty, Schultz und Greffenstette [MSG99], Whiteson,
Taylor und Stone [WTS10] oder Sniezynski [Snil3].
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[Sch01] Die Planungen erfolgen dabei zumeist auf Grundlage eines subjektiven Modells. [Li09]
Dieses zeichnet sich hiufig durch unvollkommene Informationen aus, d.h. es ist unvollstindig,
unterliegt stochastischen Schwankungen oder ist schlichtweg fehlerhaft. In einer dynamischen
Umgebung kann allerdings nicht mehr gewihrleistet werden, dass das unterstellte Modell
wihrend der Ausfithrung des Plans seine Giiltigkeit behilt. Die unreflektierte Beibehaltung des
Plans ist somit hdufig nicht mehr zielfiihrend. Bei einer (wahrgenommenen) Verdnderung
miissen sowohl das Umweltmodell als auch die erstellten Pldne iiberpriift und bei Bedarf
angepasst werden. Durch die Notwendigkeit eines Modells kann die Giite des Verhaltens somit
signifikant beeinflusst und die Anwendbarkeit fiir adaptive Fragestellungen letztlich

eingeschrinkt werden. [Sut90]

Evolutiondre Verfahren ermoglichen durch den Einsatz von Selektion, Mutation und
Rekombination einen sowohl gerichteten als auch ungerichteten Optimierungsprozess in der
Menge aller moglichen Losungskandidaten.”® Sie bendtigen im Vergleich zu den
Planungsverfahren kein detailliertes Modell der Umwelt und sind daher im Vergleich haufig
wesentlich robuster. Sie kdnnen daher auch fiir komplexe Problemstellungen eingesetzt werden,
die sich mit analytischen Methoden nur unzureichend 16sen lassen. [GKKO04] Dies geschieht
allerdings hdufig auf Kosten eines langwierigen und rechenintensiven Optimierungsprozesses,
da der Nutzen der inhdrenten Strategien eines Losungskandidaten erst durch dessen praktische
Ausfithrung ermittelt werden kann. [Dej06] Dabei miissen auch solche Kandidaten evaluiert
werden, die wihrend der Selektion verworfen werden. Die zeitpunktbezogene Bewertung der
(momentanen) Losungsqualitdt ist zudem hdufig willkiirlich und kann zu einer weiteren

Verzerrung der Ergebnisse fithren. [BAB10]

Im Vergleich zu den Lernverfahren wirken evolutionidre Verfahren allerdings nur
langfristig, da die Verhaltensadaption zwischen den verschiedenen Iterationen stattfindet.
[BTM96] Dem einzelnen Agenten wird dabei die Fihigkeit zur Anpassung seines individuellen
Verhaltens aberkannt. Fiir den Modellierer eines Agenten im Kontext der multiagentenbasierten
Simulation ist aber hidufig die schnelle und kurzfristige Adaptionsfihigkeit des einzelnen
Individuums von grofler Bedeutung, damit sich der Agent einer dynamischen Umwelt stellen
kann. [BT04b] Lernverfahren bieten hierbei hingegen eine hohere Kopplung zwischen
Evaluation und Verhaltensanpassung, da beides wihrend der tatsdchlichen Ausfiihrung des
Agenten stattfinden muss. Allerdings bendtigen sie eine geeignete interne Reprisentation des

Problemraums, um effiziente Anpassungen des Verhaltens zu ermoglichen.

* Sie gehoren daher zur Klasse der Meta-Heuristiken, d. h. fiir hinreichend komplexe

Aufgabenstellungen existieren keinerlei mathematische Nachweise, dass die berechnete Losung auch
wirklich der optimalen Losung des Problems entspricht. Empirische Nachweise belegen aber ihre
Bedeutung zur Steuerung komplexer Systeme.
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Fir die Umsetzung eines adaptiven Agenten bietet sich somit insbesondere eine
Integration der Lernfidhigkeit an. Daher wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit nur noch eine

weiterfiihrende Betrachtung der Lernfihigkeit durchgefiihrt.

3.2. Operationalisierte Formen der Lernfahigkeit

Fiir den praktischen Finsatz in einer multiagentenbasierten Simulation benétigt der
Modellierer eine operationalisierte oder zumindest operationalisierbare Form der Lernfihigkeit.
Diese beschreibt die notwendige innere Reprisentation und bietet strukturierte Regeln zur

Uberfiihrung aufgrund der erlangten Erkenntnisse.

Im Idealfall wird dies bereits vom zu untersuchenden System bzw. der zugrunde
liegenden Domiine bereitgestellt. Dies ist in der Praxis allerdings nur selten der Fall. Daher
muss der Entwickler auf doménenfremde Theorien und Modelle zuriickgreifen und diese
anschliefend in den Kontext der multiagentenbasierten Simulation {ibertragen und dort
integrieren. Hierbei kann er entweder auf empirische (z. B. aus den Neurowissenschaften, der
Verhaltensbiologie und der Psychologie) oder theoretische (z. B. aus der Mathematik oder der

Informatik) Lernmodelle zuriickgreifen.

Lernfihigkeit in den Neurowissenschaften

Die Neurowissenschaften untersuchen den Aufbau und die Funktionsweise des zentralen
Nervensystems. Zur Reduktion der inhédrenten Komplexitit wird das Nervensystem dabei auf
unterschiedlichen Abstraktionsebenen beschrieben. Diese reichen von der molekularen Ebene
(mit der Beschreibung der biochemischen und physikalischen Prozesse) iiber die zellulare
Ebene (mit der Beschreibung des Aufbaus und der Funktionsweise der einzelnen Nervenzellen)
bis zur systemischen Ebene (mit der Beschreibung des Aufbaus und der Funktionsweise des

gesamten Nervensystems). [BCP06]

Die Funktionsweise des zentralen Nervensystems ist dabei vor allem auf den tieferen
Abstraktionsebenen weitestgehend erforscht. So stellen offenkundig Veridnderungen der
Synapsen und die Etablierung von (optimalen) Aktivierungsniveaus elementare Bestandteile der
Lernfihigkeit dar. [EWI12] Es fehlen allerdings weitergehende Erkenntnisse, welche
Wechselwirkungen zwischen den einzelnen Ebenen schlieBlich zu intelligentem Verhalten und

zu Lernfdhigkeit auf den hoheren Ebenen fiihren. [PM10]

Zudem ist das zentrale Nervensystem zu komplex, um mit technischen Mitteln in seiner
Gesamtheit valide abgebildet zu werden: So besitzt das menschliche Gehirn Schitzungen

zufolge etwa 100 Milliarden Nervenzellen, wobei jede einzelne Nervenzelle wiederum mit
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1.000 bis 100.000 anderen Nervenzellen verkniipft sein kann. [Mel03] Derzeitige
Computermodelle sind allerdings nur in der Lage, wenige 10.000 Neuronen vollstindig und

valide abzubilden. [Kin*09]

Lernfihigkeit in der Verhaltensbiologie

Die Verhaltensbiologie untersucht die Ursachen und die Funktion des Verhaltens von Tieren
und Menschen unter Beriicksichtigung ihrer natiirlichen Lebensbedingungen und ihrer
Evolutionsgeschichte. [Mun®11] Das Verhalten ist dabei durch die Wechselwirkung zwischen
genetisch kodierten und somit angeborenen Instinkten bzw. Reflexen und umweltbedingten,
erlernten Fihigkeiten gepréagt. Lernen ermoglicht eine Feinanpassung des Individuums an seine
Umwelt, indem es seine Verhaltensweisen auf Grundlage von Erfahrungen mehr oder minder
bewusst und im Rahmen seines vorgegebenen genetischen Handlungsspielraums modifiziert.

[Hic08]

In der Forschung wird dabei zwischen individuellem Lernen und sozialem Lernen
unterschieden, wobei eine entsprechende Abgrenzung nicht immer vollstindig und eindeutig
moglich ist. [Sch10] Unter dem Begriff des individuellen Lernens werden Ansitze
zusammengefasst, bei denen das Lernverhalten durch Reize in der Umwelt ausgelost wird (wie
z. B. Sensitivierung, Habitutation und Konditionierung), wihrend beim sozialen Lernen das
Lernverhalten erst durch die soziale Interaktion mit Artgenossen entsteht (z. B. Imitiation,

Unterrichten oder Stimmungsiibertragung). [Kap12]

Die Verhaltensbiologie liefert allerdings mehrheitlich nur qualitative Modelle. Insbesondere im
Bereich des Lernens entstehen dabei mehr oder weniger komplexe FEingangs-Ausgangs-
Analysen, bei denen die Beziehung zwischen bestimmten Umwelteinfliissen und der Reaktion
des Individuums beobachtet wird. Der Organismus selbst wird hingegen als Blackbox
betrachtet. Das (Lern-)Verhalten eines Organismus wird somit von einer Vielzahl interner (z. B.
physiologische, endokrinologische und neurobiologische Prozesse) sowie externer Faktoren (z.

B. 6kologische und soziale Variablen) beeinflusst. [Nag06]

Lernfihigkeit in der Psychologie

Die Lernpsychologie, als Teilgebiet der allgemeinen Psychologie, beschiftigt sich mit der
Beschreibung, Erkldarung und Vorhersage des Lernvorgangs im Menschen. Sie vereinigt dabei
verhaltensbezogene und kognitive Fragestellungen unter Einbeziehung neurowissenschaftlicher
Erkenntnisse iiber den Aufbau des zentralen Nervensystems. Der Lernende wird dabei nicht
langer als ,,passiver Rezipient” (im Gegensatz zu den Lernexperimenten des klassischen und
operanten Konditionierens), sondern als aktiver Gestalter des Lernprozesses betrachtet, der in

Wechselwirkung mit emotionalen, vitalen und sozialen Komponenten steht. [Cor70]
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Die Lernpsychologie unterscheidet sich dabei von der Verhaltensbiologie in erster Linie durch
die Einbeziehung kognitiver Fragestellungen, die den Fokus somit auf die inneren Ablédufe des
Lernens im Individuum richtet. Komplexen Lernsituationen begegnet der Lernende offenkundig
durch die Kombination verschiedener Techniken. [Ede00] Die Lernpsychologie verfolgt
heutzutage verstirkt einen differentiellen Ansatz, d. h. es werden keine allgemeingiiltigen
Lernverfahren erforscht, sondern spezifische Faktoren gesucht, die den Lernerfolg des einzelnen

Lernenden nachhaltig beeinflussen. [WPPO06]

Lernfihigkeit in der Mathematik

In der Spieltheorie wird das (mehr oder minder eindeutig) rationale Entscheidungsverhalten in
sozialen Konfliktsituationen untersucht. [HG03] Die ersten Arbeiten gingen noch davon aus,
dass sdmtliches Wissen bereits vor dem Beginn des eigentlichen Spiels vollstandig bekannt und
im Zeitverlauf unverédnderlich ist. Solche Annahmen sind allerdings fiir realistische Modelle
selten gegeben. Daher beziehen z. B. die moderneren Methoden des fiktiven Spiels und der
evolutiondren Spieltheorie solche im Verlauf des Spiels gewonnenen Erkenntnisse explizit in
die Entscheidungsfindung mit ein, wodurch zeit- bzw. wissensabhdngige Losungen entstehen,

die sich fortwihrend in einem Spiel dndern konnen.

Lernfihigkeit in der Informatik

Innerhalb der Informatik finden sich mittlerweile auch mehr und mehr Arbeiten, die sich direkt
mit Lernfahigkeit auseinandersetzen. Diese basieren auf zwei Grundthesen. Zum einen ist es fiir
den Entwickler hiufig einfacher, ein (verhiltnismiBig) simples System zu entwickeln, das erst
zur Laufzeit eine grofere und komplexere Struktur generieren kann, als diese von vornherein zu
entwickeln. [BM93] Zum anderen sind Entwickler hdufig gar nicht in der Lage, sdmtliche
Strukturen im Vorhinein vollstindig zu spezifizieren, mit denen das System spiter interagieren
muss. Daher sollten solche Systeme in die Lage versetzt werden, sich verdndernde Umsténde zu
erfassen und ihre Entscheidungsfindung selbststindig anzupassen, sobald neue Informationen

eintreffen [AMO4].

Die Forschung im Bereich der kiinstlichen Intelligenz versucht durch die Erzeugung und
Analyse von kiinstlichem intelligenten Verhalten Riickschliisse auf natiirliches intelligentes
Verhalten zu gewinnen. Das Teilgebiet des maschinellen Lernens beschiftigt sich dabei bereits
seit Mitte des vergangenen Jahrhunderts” mit der algorithmischen Umsetzung von (induktiven)
Lernprozessen. [PLOS] Ein (Computer-) System kann damit in die Lage versetzt werden, eine
vorgegebene Problemstellung ohne weitergehende Fithrung durch einen Benutzer zu

bewiltigen, indem es selbststindig eine Losungsstrategie auf Grundlage einer gegebenen oder

? Man betrachte dazu z. B. die wegweisenden Arbeiten von Minsky [Min54] und Samuel [Sam59] aus
den 1950er Jahren.
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gesammelten Menge an (exemplarischen) Beobachtungen und Erfahrungen entwickelt.

[MRT12]

Die empirischen Ansitze sind somit zwar hédufig recht nah an der Anwendungsdoméne
angesiedelt, aber auch wenig formalisiert und somit nur schwer zu operationalisieren.
Insbesondere die Arbeiten aus den Neurowissenschaften und der Verhaltensbiologie bieten eine
wertvolle Grundlage fiir die Beschreibung der elementaren Funktionsweise des Lernens. IThnen
fehlen allerdings eine weitergehende Abstraktion und ein integrativer Rahmen, der fiir die

Uberfiihrung in eine operationalisierte Form notwendig wiire.

Die theoretischen Ansidtze sind hingegen meist gut formalisiert bzw. bereits
operationalisiert, aber dafiir auch relativ doménenfern, sodass verstirkte Anforderungen in der
Validierung der Modelle entstehen kdnnen. Sowohl die Spieltheorie als auch das maschinelle
Lernen beschreiben vorrangig préskriptive Modelle, mit denen das optimale Verhalten
rationaler Akteure beschrieben werden kann. Diese Priamisse der vollkommenen Rationalitt
aller beteiligten Akteure ist allerdings fiir realistische Modelle nicht zwingend zutreffend.
[Zin95] Die Modelle der Spieltheorie bieten zudem aufgrund der extrem hohen Abstraktion der
Akteure zu wenig Aufschluss iiber die notwendige Strukturierung bzw. eine weiterfiihrende

Einbettung in bereits vorliegende Agentenarchitekturen.

Dennoch erscheint die Nutzung von bereits bestehenden Ansitzen aus dem Bereich der
Informatik als am erfolgversprechendsten. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden daher nur

die bestehenden Ansitze aus dem Bereich des maschinellen Lernens betrachtet.

3.3. Analyse der bestehenden Ansitze im maschinellen

Lernen

Das maschinelle Lernen ist ein stark interdisziplindres Forschungsfeld, das u. a. auf
Ansitze aus den Bereichen der Statistik, der Optimierung, der Psychologie und den
Neurowissenschaften zuriickgreift. [Gha03] Aufgrund dieser unterschiedlichen methodischen
Ansitze ist allerdings auch ein sehr heterogenes Forschungsfeld entstanden, in dem neben drei
dominierenden Kernansidtzen eine Vielzahl hybrider Ansitzen existiert, bei denen die

Lernverfahren mit anderen methodischen Ansitzen kombiniert werden (vgl. Abb. 6).

Die drei Hauptrichtungen im maschinellen Lernen werden dabei als iiberwachtes

Lernen, uniiberwachtes Lernen und bestirkendes Lernen bezeichnet. [SW99]
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Abb. 6: Ansitze im maschinellen Lernen

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

Die Aufgabe des iiberwachten Lernens besteht in der Aufdeckung sinnvoller Verkniipfungen
zwischen einer Menge von unabhidngigen Eingangsattributen und einem abhédngigen
Ausgangsattribut. Das Vorgehen lédsst sich dabei in zwei Phasen unterteilen: Wihrend der
Trainingsphase wird dem lernenden System von einem ,,allwissenden Lehrer® [SW99] fiir eine
(begrenzte) Menge an Trainingsbeispielen® die korrekte Ausprigung des abhingigen
Ausgangsattributs bereitgestellt. Der Algorithmus muss hieraus die Zusammenhinge und
Abhingigkeiten identifizieren, die in der Menge an Daten verdeckt sind und ein geeignetes
Modell ableiten. [RM10] Anschlieend kann dieses Modell in der Testphase zur Beurteilung
von bisher unberiicksichtigten Testinstanzen herangezogen werden. Das Hauptanwendungs-
gebiet des tiberwachten Lernens liegt im Bereich der automatischen Mustererkennung und wird

z. B. in der Bilderkennung [DFD12] oder Diagnostik [AG12] eingesetzt.

* Die Bereitstellung von geeigneten Beispiele ist dabei nicht trivial, da das lernende System auf der einen
Seite nur solche Zusammenhinge erlernen kann, die auch adédquat in den Trainingsbeispielen vertreten
sind, aber gleichzeitig auch eine Uberanpassung des Modells vermieden werden muss. [FE08]
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Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

Die Aufgabe des uniiberwachten Lernens besteht in der -eigenstindigen Ableitung
bedeutungsvoller Muster aus einer (fixierten) Menge verfiigbarer Datensitze, die iiber ein
,unstrukturiertes Rauschen* hinausgehen. [Gha03] Dabei wird unterstellt, dass die zu
untersuchenden Daten einer unbekannten, erzeugenden Verteilungsfunktion unterliegen, die
vom Lernverfahren adidquat abgebildet werden muss. [CSZ06] Der Algorithmus erhélt hierbei
allerdings keine explizite Riickmeldung, sondern muss ein geeignetes Modell selbststindig auf
Grundlage von ,Versuch und Irrtum® und Selbstorganisationsprozessen erstellen. Die
Umgebung des Agenten agiert somit als ,passiver Beobachter. [SW99] Das
Hauptanwendungsgebiet des uniiberwachten Lernens findet sich wiederum im Bereich der
automatischen Mustererkennung und wird z. B. in der Linguistik [HB11] oder der

Bioinformatik [BOO0S5] eingesetzt.

Bestiirkendes Lernen (Reinforcement Learning)

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen ist der Entwickler nicht in der Lage oder nicht gewillt,
einen ,allwissenden Lehrer” zur Verfiigung zu stellen, der dem Agenten innerhalb der
(separierten) Trainingsphase die korrekten Handlungen aufzeigt. Stattdessen erhélt er von einem
winformierten Kritiker [SW99] ein skalares Signal, anhand dessen der Agent seine Handlungen
selbststandig evaluieren und anschlieBend verbessern muss. Das Hauptanwendungsgebiet des
bestdrkenden Lernens liegt im Bereich der (autonomen) Kontrolle und wird z. B. in der Robotik
(zu Land [KP12], auf dem Wasser [Ste04] und in der Luft [Cor10]), der Navigation [MLF12]

oder der Ressourcenallokation [PKR11] eingesetzt.

Neben diesen Kernansétzen existieren weitere sog. hybride Ansétze, bei denen Ansétze

und Techniken innerhalb des maschinellen Lernens miteinander verbunden werden.
Verbindung von iiberwachtem und uniiberwachtem Lernen®'

Dem Algorithmus steht zu Beginn nur fiir eine Teilmenge der Beispielinstanzen die korrekte
Ausprdgung einer abhingigen Variablen zur Verfiigung. Zur Erschaffung des erkldrenden
Modells miissen daher sowohl Techniken des iiberwachten als auch des uniiberwachten Lernens
eingesetzt werden. [CSZ06] Beispielhafte Anwendungen finden sich z. B. in der Bioinformatik

[Wes06] oder der automatischer Bildverarbeitung [GVS10].

Verbindung von iiberwachtem und bestirkendem Lernen
Durch die Integration von bestehendem (Domidnen-)Wissen eines externen Beobachters kann

der Prozess des bestirkenden Lernens (potentiell) beschleunigt werden, da neben dem

3! Tn der Literatur findet sich hierfiir hiufig auch die Bezeichnung ,.Semi-Uberwachtes Lernen®.
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unmittelbaren Nutzen auch Informationen iiber die langfristig gilinstigen Zuordnungen zur
Verfiigung gestellt werden konnen. [MS94] Beispielhafte Anwendungen finden sich z. B. in der
Navigation [NOO3a] oder der Datenanalyse [HLGOS].

Verbindung von uniiberwachtem und bestiarkendem Lernen

Durch die Integration von selbstorganisierenden Prozessen kdnnen die erhaltenen Informationen
iiber den Nutzen auch auf vergleichbare Instanzen iibertragen werden. Dieses dient somit der
Generalisierung und somit wiederum der Beschleunigung des zugrunde liegenden Prozesses des
bestdrkenden Lernens. Beispielhafte Anwendungen finden sich z. B. in der Robotik [PKMO04]
oder der Navigation [ULL12].

Aufer diesen hybriden Ansitzen existieren noch weitere Ansétze, bei denen die

Methoden des maschinellen Lernens mit doménenfremden Ansitzen verbunden werden.

Integration von automatischen Schlussfolgerungen

Bei der Integration von automatischen Schlussfolgerungen werden die Lernvorgéinge durch die
Bereitstellung von (moglichst reichhaltigem) Doménenwissen unterstiitzt. [MKK86] Die
Methode zielt dabei in erster Linie auf die Umwandlung der vorhandenen Vorkenntnisse in
praktisch anwendbares Wissen ab. Sie ist besonders geeignet, wenn dem System zur
Generierung eines Modells nur eine (verhiltnismiBig) geringe Anzahl an Trainingsbeispielen®
zur Verfiigung steht. [Wus92] Exemplarische Anwendungen hierzu finden sich z. B. im Bereich

der linguistischen Datenverarbeitung [SR89] oder der Robotik [Lai*12].

Integration von evolutioniiren Ansiitzen

Einer der wesentlichen Kritikpunkte gegen die Nutzung von evolutiondren Verfahren (vgl. Kap.
3.1) war die langfristige Adaption des Verhaltens iiber die Generationsgrenzen hinweg. Aus
biologischer Sicht wirken Evolution und Lernfdhigkeit allerdings als komplementére Prozesse.
[BTM96] Daher existieren auch im Bereich der KI-Forschung hybride Ansitze, bei denen die
verschiedenen Methoden miteinander integriert werden.” Hierbei konnen insbesondere die
grundlegenden Techniken der Mutation und Rekombination zur Variation des erlernten
Verhaltens herangezogen werden. [TVLO3] Solche hybriden Ansétze finden eine besondere
Beachtung, wenn der Agent mit einem kontinuierlichen Problemraum konfrontiert wird oder

sein Verhalten offensichtlich von stochastischen Handlungsauswahlen™ geprigt ist.

32 Durch die besondere Relevanz der einzelnen Trainingsinstanzen besitzt das erklidrungsbasierte Lernen
daher auch eine wesentlich dichtere Verwandtschaft zum deduktiven Lerntheorem.

3 Fiir eine weitergehende Darstellung hierzu sei an dieser Stelle z. B. auf die Arbeiten von Moriarty,
Schultz und Greffenstette [MSG99], Torres et al. [Tor'09] bzw. Whiteson [Whil2] verwiesen.

 Dies ist beispielsweise der Fall, wenn der Agent keinerlei dominierende Handlungen besitzt, sondern
zufillig unter verschiedenen ,gleichwertigen® Handlungen auswéhlen muss. Die verschiedenen
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Exemplarische Anwendungen hierzu finden sich z. B. im Bereich der Okonomie [HW09] oder

der Navigation [SB98b].

Das Gebiet des maschinellen Lernens ist somit ein sehr ausdifferenziertes und
heterogenes Forschungsfeld. Keines der vorhandenen Verfahren dominiert in Bezug auf
Vorhersagegenauigkeit oder Laufzeiteigenschaften, sodass fiir den individuellen

Anwendungskontext entschieden werden muss, welcher der Ansitze am besten geeignet ist.

Bereitstellung eines evaluierenden Signals

Der Agent benétigt fiir eine strukturierte Adaption seines Verhaltens ein evaluierendes Signal
von der Umwelt, dass die Giite seines derzeitigen Verhaltens beschreibt. Im iiberwachten
Lernen muss dabei ein ,,allwissender Lehrer* im Modell verankert werden, der dem Agenten die
korrekten Zuordnungen der Handlungen wihrend einer Trainingsphase zur Verfiigung stellen
kann.

Ein solches Vorgehen ist im Kontext der multiagentenbasierten Simulation nur bedingt
realisierbar, da der Entwickler hiufig nur ein allgemeines Dominenwissen iiber das zugrunde
liegende System besitzt. Dieses kann nicht in einer hinreichend formalisierten und umfassenden
Form zur Verfiigung gestellt werden, um eine qualitative Entscheidung iiber die Korrektheit des
derzeitigen Agentenverhaltens vorzunehmen. [CB96] Die Angemessenheit des Verhaltens kann
hiufig auch erst unter Beriicksichtigung des emergenten Systemverhaltens bewertet werden, d.
h. die Bewertung der individuellen Handlungen kann erst bei Beriicksichtigung der

Wechselwirkungen mit anderen Agenten addquat beschrieben werden.

Im bestirkenden Lernen muss hingegen ein ,,wertender Kritiker* im Modell verankert werden,
der dem Agenten eine quantitative Riickmeldung iiber den Nutzen und die Effizienz seines
derzeitigen Verhaltens liefert. [BE02] Dies steht grundlegend in Ubereinstimmung mit dem
Kerngedanken der multiagentenbasierten Simulation, da zur Untersuchung der iibergeordneten
Zielsetzungen bereits entsprechende Kennzahlen zur Erfassung des Agenten- und
Systemverhaltens spezifiziert und umgesetzt werden. Diese konnen alsdann auch als steuerndes
(Belohnungs-)Signal den Agenten zur Verfiigung gestellt werden, um dieses zur Anpassung

ihres Verhaltens zu nutzen.

Im uniiberwachten Lernen ist eine solche weitergehende Riickkoppelung zwischen dem

Agenten und seiner Umwelt nicht vorgesehen. Der Agent fungiert nur als ,,passiver Beobachter*

Handlungsalternativen konnen hierbei als heterogene Populationen verstanden werden, die in einem
Wettbewerb um die tatsdchliche Ausfithrung konkurrieren. Durch die evolutiondre Entwicklung der
Populationen konnen Gleichgewichte realisiert werden, die eine stochastische Handlungsauswahl
ermoglichen. [Vid03]
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der Umwelt. Die Strukturierung des eigenen Verhaltens erfolgt in erster Linie auf Grundlage

von Selbstorganisation.

Ein- und mehrstufige Entscheidungsprobleme
Nach Sutton [Sut88] lassen sich die verschiedenen Aufgabenstellungen anhand des Zeitpunkts,
zu dem die Korrektheit der Entscheidungen iiberpriift werden kann, in zwei (disjunkte)

Problemklassen unterscheiden.

Abb. 7: Ein einstufiges Entscheidungsproblem

In einem einstufigen Entscheidungsproblem (vgl. Abb. 7) wird nur eine einzelne isolierte
Entscheidungssituation betrachtet. Weitere Folgezustinde bzw. daraus resultierende
Entscheidungssituationen konnen vernachléssigt werden. [Sal03] Dies ist beispielsweise der
Fall, wenn der Entscheidungstriiger einen terminierenden Lebenszyklus besitzt” bzw. aufgrund
der gegebenen Modellstruktur nur (noch) eine einzelne Handlung ausfithren kann oder der
Entscheidungstrager immer wieder in dieselbe  Ausgangs- und somit auch

Entscheidungssituation zurtickversetzt wird.

In einem mehrstufigen Entscheidungsproblem (vgl. Abb. 8) muss hingegen beriicksichtigt
werden, dass die Entscheidungen aufeinander aufbauen und somit eine zeitliche und logische

Reihenfolge durchlaufen.

% So reduziert sich beispielsweise das Entscheidungsproblem aus Abb. 8 zu dem aus Abb. 7, sofern der
Agent in Zustand sy nur noch eine einzelne Aktion ausfiihren kann.
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Abb. 8: Ein mehrstufiges Entscheidungsproblem

In der multiagentenbasierten Simulation muss in erster Linie davon ausgegangen werden, dass
die Agenten mit Aufgabenstellungen aus der Klasse der mehrstufigen Entscheidungsprobleme
konfrontiert werden, da die Simulation in ihrer Zielsetzung auf die Untersuchung eines

komplexen Modells iiber eine (ggf. unrestringierte) Zeitspanne abgestimmt ist.

Urspriinglich wurde davon ausgegangen, dass die Methoden des iiberwachten Lernens und des
uniiberwachten Lernens sich im Wesentlichen nur fiir Aufgabenstellungen aus der Doméne der
einstufigen Entscheidungsprobleme eignen. [Sut88] Die Unmittelbarkeit der Prognose erlaubt
auch eine unverziigliche Uberpriifung der Zuordnung, sodass keine Unsicherheit iiber die

Auswirkungen spiterer Handlungen entstehen kann.

Mittlerweile wird allerdings auch verstirkt nach Ansitzen gesucht, die eine Ubertragung des
iiberwachten Lernens auf mehrstufige Entscheidungsprobleme erlauben.”® Boné und Crucianu
[BCO2] stellen hierzu allerdings kritisch fest, dass eine solche Ubertragung der bestehenden
Methoden nicht unproblematisch ist. Zum einen sind die Modellierer hiufig gar nicht in der
Lage, eine entsprechende Menge an Historien bereitzustellen, mit der langfristige
Entwicklungen hinreichend in den verfiigbaren Trainingsinstanzen reprisentiert werden.”” Zum
anderen akkumulieren sich die Priddiktionsfehler, wodurch das angestrebte optimale Verhalten

hiufig nicht mehr realisiert werden kann.

3 Fiir eine Ubersicht iiber die verschiedenen Ansitze und weiterfithrende Diskussion sei an dieser Stelle
auf die Arbeit von Dietterich [Die02] verwiesen.

7 Vgl. FuBnote 30.
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Das bestirkende Lernen ist hingegen in seiner Grundausrichtung von vornherein auf
mehrstufige Entscheidungsprobleme ausgerichtet. Die Bewertung der Handlungsfolgen muss
wihrend der eigentlichen Ausfithrung ermittelt werden, d. h. im Gegensatz zum iiberwachten
Lernen muss keine optimale Zuordnung vorgegeben werden, sondern diese kann sich durch
entsprechende Interaktion mit der Umwelt entwickeln. Durch die Bereitstellung eines skalaren
Belohnungssignals lassen sich in den Methoden des bestirkenden Lernens auch entsprechende
Mechanismen verankern, die eine entsprechende Beriicksichtigung vergangener bzw.

zukiinftiger Entscheidungen erméglichen.

Statische und dynamische Lernverfahren

Nach van Otterlo und Wiering [OW12] lassen sich die Aufgabenstellungen anhand der
Verfiigbarkeit und Verénderlichkeit der Datengrundlage in statische und dynamische
Problemklassen unterteilen. In einem statischen Problem wird die Menge der zu untersuchenden
Probleminstanzen als fixiert angesehen. Der Lernfortschritt kann durch die Anpassung des
erlernten Modells gegeniiber der (unbekannten) erzeugenden Verteilung bemessen werden. In
dynamischen Verfahren hingegen verdndert sich die Menge bzw. die Zugreifbarkeit der
verfiigbaren Instanzen im Zeitverlauf. Der Lernfortschritt muss dabei auch gegeniiber

vergangenen und ggf. nicht mehr wiederholbaren Instanzen beriicksichtigt werden.

Im Verstindnis der multiagentenbasierten Simulation besitzen die Agenten zumeist nur einen
eingeschriankten Zugriff auf die zugrunde liegende Problemstellung (vgl. Kap. 2.1.3). Sie
konnen somit immer nur einzelne Ausschnitte der derzeitigen Aufgabenstellung erfassen und
evaluieren. Durch die Anpassung des internen und externen Zustands verédndert sich diese lokale
Perspektive im Zeitverlauf. Zur Beurteilung eines angemessenen Verhaltens darf allerdings
nicht nur die derzeitige Perspektive der Agenten beriicksichtigt werden, sondern es miissen auch

zukiinftige und vergangene Episoden einbezogen werden.

Im iiberwachten und uniiberwachten Lernen erfolgt die Bewertung des Modells gegeniiber einer
vorgegebenen und fixierten Menge an (Trainings-)Datensédtzen. Dabei wird eben unterstellt,
dass die bereitgestellten Datensitze einer unverdnderlichen Struktur unterliegen und dariiber

hinaus auch zur Prognose zukiinftiger Probleminstanzen herangezogen werden koénnen.

Im bestirkenden Lernen hingegen findet keine (explizite) Unterscheidung zwischen einer
Trainings- und einer Testphase statt, sodass sich das erlernte Verhalten fortlaufend andern kann.
Die eigentliche Adaption erfolgt allerdings zumeist nur lokal, d. h. der Agent verdndert sein
Verhalten nur punktuell auf Grundlage seiner derzeitigen Erfahrungen. Durch die Erfassung in

einer sog. Politik kann das Verhalten nachhaltig persistiert werden.
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Aktive und passive Lernverfahren

Nach Thrun [Thr95] lassen sich die verschiedenen Ansitze in aktive und passive Lernverfahren
unterscheiden. In einem passiven Lernverfahren muss der Agent bereits durch die (passive)
Beobachtung seiner Umwelt sinnvolle Anpassungen an seinem Verhalten generieren. In einem
aktiven Lernverfahren besitzt der Lernalgorithmus hingegen einen weitergehenden Einfluss auf
die Auswahl der (zukiinftiger) Beobachtungen. Hierbei entstehen also Riickkopplungseffekte
zwischen der eigentlichen Adaption und der Wahrnehmung des Problemraums, die eine

effizientere Anpassung an eine Verhaltensnische erlauben. [Set10]

Das iiberwachte und uniiberwachte Lernen ldsst sich jeweils vorrangig den passiven
Lernverfahren zuordnen, da eine weitestgehende Unabhingigkeit zwischen den
Wahrnehmungen der Umwelt unterstellt wird. Dies lésst sich insbesondere auf die Ausrichtung
auf einstufige Entscheidungsprobleme zuriickfiihren. Das bestdrkende Lernen wird eher den
aktiven Lernverfahren zugeordnet, da die Adaption erst wihrend der eigentlichen Ausfithrung

des Agenten erfolgen kann.

Im Kontext der multiagentenbasierten Simulation bietet sich vorrangig die Nutzung aktiver
Lernverfahren an, wenn hiermit eine zielgerichtete Steuerung des Agentenverhaltens angestrebt
werden soll. Das Lernverfahren erlangt damit eine relevante Wirkung auf die Erfassung der
zugrunde liegenden Aufgabenstellung, da es aktiv die Handlungen des Agenten und somit auch
die spiteren Wahrnehmungen beeinflusst. Dies ermdglicht dem Agenten eine effizientere
Nutzung seines Lernprozesses. Allerdings muss auch eine hinreichende Erkundung des
Problemraums gewéhrleistet werden, um zu verhindern, dass er in suboptimalen

Handlungsweisen verharrt.

Unter Beriicksichtigung der vorangegangenen Argumentation werden daher im weiteren
Verlauf nur die Ansitze des bestirkenden Lernens fiir eine Integration in die

multiagentenbasierte Simulation herangezogen.
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4. Konzeptueller Rahmen zur Integration lernfahiger

Agenten in eine multiagentenbasierte Simulation

A complex system that works
is invariably found to have evolved

Jfrom a simple system that worked.

John Gall

Im vorangegangenen Kapitel wurde die besondere Eignung des bestirkenden Lernens
fir die Integration innerhalb einer multiagentenbasierten Simulation herausgearbeitet. Das
bestirkende Lernen besitzt dabei eine sehr stark mathematisch-formalisierte Fundierung, die
besonders zur strukturierten Beschreibung und Ausfiihrung des adaptiven Verhaltens geeignet
ist. Hieraus erwuchs allerdings auch ein deutlich abweichendes Verstindnis des Agentenbegriffs
im Vergleich zur multiagentenbasierten Simulation (wie es im Kapitel 2.1.1 umrissen wurde),
sodass eine direkte Integration der Lernmethoden in die Simulation bislang nicht im groferen

Male erfolgen konnte.

Zudem sind die bestehenden Ansdtze zur Umsetzung des bestirkenden Lernens sehr
heterogen und bieten somit keine einheitliche Grundlage, auf die der Modellierer zuriickgreifen
konnte. Daher muss ein entsprechender konzeptueller Rahmen geschaffen werden, der eine
weiterfithrende Integration der Lernverfahren in die Agenten ermoglicht. Hierbei miissen die
definierenden Bestandteile des Lernens und ihre wechselseitigen Beziehungen untereinander

identifiziert, abgegrenzt und strukturiert werden.

In diesem Kapitel werden die Uberlegungen zur Konzeptionierung eines
Rahmenmodells fiir die Integration des bestirkenden Lernens in die Agenten eines
multiagentenbasierten Simulationsmodells vorgestellt. Es beginnt in Unterkapitel 4.1 mit einer
Darstellung der bestehenden Ansédtze im Bereich des bestdarkenden Lernens und einer Kritik am
derzeitigen Vorgehen. Bevor ein konzeptuelles Rahmenmodell hergeleitet werden kann, werden
in Unterkapitel 4.2 die grundlegenden Formalismen der Markov-Entscheidungsprobleme
dargestellt. Darauthin werden in Unterkapitel 4.3 die daraus abgeleiteten Fragestellungen

beschrieben. Unterkapitel 4.4 beschreibt eine holonistische Betrachtung der Lerninstanz und der
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Ableitung ihrer elementaren Bestandteile auf Basis der vorangegangenen Fragestellungen und
der formalen Grundlagen. Das Kapitel schlieft in Unterkapitel 4.5 mit einer

zusammenfassenden Darstellung des konzeptuellen Rahmenmodells der Lerninstanz.

4.1. Bestehende Ansitze und Kritik am derzeitigen

Vorgehen

In der Literatur zum bestirkenden Lernen findet praktisch keine Unterscheidung
zwischen dem Agenten und dem eigentlichen Lernalgorithmus statt. Besonders deutlich ist dies

in der Arbeit von van Hasselt [Has11] erkennbar:

. Ein Agent im bestdrkenden Lernen ist ziemlich einfach: Er besteht aus einer
Politik  fiir sein Verhalten und einem Algorithmus, um diese Politik
anzupassen. Die meisten anderen Elemente, wie z. B. die Bereitstellung der
Belohnungen, die Verarbeitung der Wahrnehmungen, ja selbst die korperliche
Hiille des Agenten, werden als Bestandteil des Umgebungsmodells

angesehen!*

Diese durchaus gingige Einschitzung ldsst sich im Wesentlichen auf die
(simplifizierende) Darstellung in der Standardliteratur zuriickfiihren.*® Fiir einen Modellierer im
Kontext der (multiagentenbasierten) Simulation ist ein solcher Ansatz allerdings wenig hilfreich
oder zielfithrend, da er eine entsprechende Unterstiitzung bei der Integration des Lernverhaltens

in seine (bereits bestehenden) Agentenarchitekturen benétigt.

Ausfilhrungsumgebung

(Spezialisierte)
Wahrnehmung &
Belohnung

Umgebungs-

Lernalgorithmus
g S modell

(Spezialisierte)
Handlung

Abb. 9: Abstrakte Architektur einer proprietiren Lernumgebung

¥ Man betrachte hierzu die entsprechenden Ausfiihrungen in der Arbeit von Sutton und Barto [SB98b],
aber auch in aktuelleren (Lehr-)Biichern zu diesem Thema von z. B. Szepesvari [Szel0], Busoniu et al.
[Bus"10] oder van Otterlo und Wiering [OW12].
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Im Gegensatz zu anderen Dominen des maschinellen Lernens™ konnte sich dabei im
Bereich des bestidrkenden Lernens bislang noch kein einheitliches Vorgehen durchsetzen, auf
das der Entwickler zuriickgreifen konnte. [KE11] Die bestehenden Arbeiten sind noch immer in
hohem MaBe von proprietiren Entwicklungen geprigt, die eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse
und auch eine Wiederverwendbarkeit der entwickelten Modelle, Architekturen und Algorithmen

erschweren. [Son*07]

Bislang existieren nur vergleichsweise wenige Arbeiten, die sich mit einer
weiterreichenden Wiederverwendbarkeit beschiftigen. Erste Ansidtze beziehen sich im
Wesentlichen auf die Bereitstellung von spezialisierten Simulationswerkzeugen, in denen
unterschiedliche Agenten bzw. Lernalgorithmen in einer fixierten Problemdoméne miteinander
verglichen werden konnen. Hierbei liegt eine sehr starke Verzahnung zwischen dem Agenten,
dem Lernalgorithmus, dem Umgebungsmodell und der Ausfithrungsumgebung vor (vgl. Abb.

9).

e Finer der ersten Ansitze zu diesem Thema ldsst sich in der sog. Tileworld von Pollack
und Ringuette [PR90] finden. Dieses Werkzeug enthilt im Wesentlichen eine relativ
simple Simulationsumgebung, in der Agenten in einem strukturierten, regelmiBigen
Gitternetz eine Menge von Objekten auf vordefinierte Zielpositionen bewegen miissen.
Der eigentliche Simulator fand allerdings keine weitere Verbreitung.* Dies lisst sich
neben der Fixierung auf die zugrunde liegende Anwendungsdomine auch auf die
intransparente Implementation der genutzten Simulationsfunktionalitit und die fehlende

Unterstiitzung bei der Strukturierung und Evaluation des Agenten zuriickfiihren.

¢ FEine wesentlich grofere Resonanz fand hingegen der sog. SoccerServer von Noda et al.
[Nod"98]. Die Arbeit beschreibt eine dedizierte Simulationsumgebung, in der simulierte
FuBballroboter quasi in Echtzeit gegeneinander antreten kdnnen. Sie beinhaltet zudem
ein spezialisiertes Kommunikationsprotokoll, mit es den unterschiedlichen Agenten
(sprach- und plattformiibergreifend) moglich ist, auf die simulierte Umgebung
zuzugreifen. Hiermit findet eine erste weitergehende Entkopplung von den Agenten und
ihrem Umweltmodell statt. Der SoccerServer ist auch heutzutage noch relativ weit in
der Literatur verbreitet, da er seit dem erstmalig 1998 ausgetragenen RoboCup als

Ausfithrungsumgebung fiir die simulierte Variante dieses Roboterwettbewerbs genutzt

¥ So existiert insbesondere fiir die Bereiche des iiberwachten und uniiberwachten Lernens eine
verhiltnismiBig groBe Anzahl an integrativen und allgemein anerkannten Systemen. [Che*07] Hierzu
gehoren z. B. ProM im Bereich des Process Mining [Don*05] und WEKA im Bereich des Data Mining
[WFHI11].

“ Die zugrunde liegende Problemspezifikation wird jedoch auch weiterhin aktiv in der Forschung
herangezogen. [Lee02] Man betrachte hierzu aktuelleren Arbeiten von z. B. So und Sonenberg [SS04]
oder Wang, Mabu und Hirasawa [WMH11].
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wird."' Eine Verallgemeinerung dieses Ansatzes ist allerdings nur bedingt méglich, da
die bestehenden Kommunikationsprotokolle und die Umgebungsdefinition zu
doménenspezifisch ausgelegt sind. Diese Argumentation ldsst sich auch auf
vergleichbare Umgebungen in der Domine des RoboterfuBballs wie z. B. SimSpark™®

[ORO5] und SimuroSoT* [Kim*04] iibertragen.

e Fine andere Intention verfolgt hingegen der RL-Simulator von Rohit und Vivek
[RVO5]. Dieser Simulator ist auf die (universitire) Ausbildung und Lehre im Bereich
des bestirkenden Lernens ausgelegt. Der Fokus liegt auf der Verdeutlichung der
Funktionsweise einiger ausgewdhlter Lernalgorithmen und der Wirkung
unterschiedlicher Parametrisierungen. Daher wurde mit der Auswahl der
Irrgartendomédne auch eine Fixierung der exemplarischen Anwendungsdomiine
vorgenommen. Die Implementation ist aber letztlich zu eng gefasst und bietet keine

Einbettung der Lernalgorithmen in weiterfithrende Agentenarchitekturen.

Erst Mitte der 1990er Jahre lassen sich erste Bestrebungen nach domédnenunabhéngigen
Ansitzen erkennen, auch wenn erst seit Mitte der 2000er Jahre vermehrt Arbeiten und
Implementationen zu diesem Thema entstehen (vgl. Tabelle 4). Die Arbeiten lassen sich nach

Kovacs und Egginton [KE11] in drei Stufen gliedern:

1. Standardisierung von Kommunikationsschnittstellen und -protokollen

Die Festlegung einer formal definierten Schnittstelle zwischen dem Agenten
und seiner Umwelt erlaubt den strukturierten Austausch relevanter
Informationen im Kontext des bestirkenden Lernens. Durch die Etablierung
eines Kommunikationsprotokolls kann zudem die Finhaltung einer

vorgegebenen Sequenz von Nachrichten sichergestellt werden.

2. Implementation von wiederverwendbaren Softwarebibliotheken

Wihrend der Entwicklung wird bewusst auf die Wiederverwendbarkeit der
spiateren Implementationen geachtet, d. h. bereits wihrend der
Konzeptionierung wird eine problem- bzw. doménenunabhéngige Spezifikation

und eine einhergehende Strukturierung der Programme vorgenommen.

' Tn der Literatur findet sich daher eine Unzahl von Veroffentlichungen, die einen direkten oder
indirekten Bezug auf diese Ausfiihrungsumgebung besitzen. Diese reichen vom Ursprungsjahr (vgl. z. B.
[And98], [Sto98], [SWS98]) bis in die jiingere Vergangenheit (vgl. z. B. [Rie*09] oder [BWC13]).

2 SimSpark ist eine Erweiterung des SoccerServers auf den dreidimensionalen Raum, bei dem der
Schwerpunkt zudem auf eine wesentlich komplexere Physik-Engine gelegt wurde.

“ Der SimuroSoT-Server ist eine konkurrierende Simulationsumgebung des FIRA Cups.
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Name Plattform Autoren Kiirzel Jahr Depr. Umfang Komplexitat

Devel. Proto- Algo- Umge- Agent Zustands- & Zeit

kolle rithmen bungen Aktionsraum

Kommunikationsprotokolle
RL-Interface u.a. Python, C++ | Sutton & Santamaria SS96b 1996 X Single diskret diskret
RL-Glue C/C++ Tanner & White TWO09b | 2009 X (X) Single variabel diskret
BLTL Java Fasel, Quinlan & Stone | FQS09 2009 X Multi variabel diskret
Bibliotheken
LibPGrl C++ Aberdeen & Buffet ABO7 2007 X X (X) Single variabel diskret
MADP Toolbox | C++ Spaan & Oliehoek S008 2008 X X Multi variabel diskret
RL-Lib u.a. Java, C++ Tanner & White TWO09 2009 X X Single variabel diskret
PyBrain Python Schaul et al. Sch'10 2010 X (X) Single variabel diskret
RL-GGP-Library | Java Benacloch-Ayuso Ben12 2012 X (X) Single variabel diskret
Special Purpose Simulatoren
Tileworld Common Lisp Pollard & Ringuette PR90O 1990 X X X Multi diskret diskret
SoccerServer C++ Noda et al. Nod'98 | 1998 X X Multi variabel diskret
SimuroSoT C++ Kim et al. Kim'04 | 2004 X X Multi variabel diskret
SimSpark C++, Ruby Obst & Rollmann ORO05 2005 X X Multi variabel diskret
RL-Simulator Java Rohit und Vivek RVO5 2005 X X X Single diskret diskret
General Purpose Simulatoren
WebSim Java Baird Baio8 1998 X X X X Single variabel diskret
MDPtoolbox MatlLab Chades et al. Cha'01 | 2001 X X (X) Single diskret diskret
RL Toolbox C++ Neumann Neu05 2005 X X X X Single variabel variabel
PIQLE Java de Comité Com05 2005 X X X Multi variabel diskret
Teaching-Box Java Ertel et al. Ert'09 2009 X X X Single variabel diskret
MARL MatlLab Busoniu Bus10 2010 X X (X) Multi diskret diskret
MMLF Python Metzen & Edgington ME11 2011 X X X Single variabel diskret
RL Framework .Net Constandache & Leon CL12 2012 X X X Single variabel diskret
dotRL .Net Papis & Wawrzynski PW13 2013 X X X Single variabel diskret
ApproxRL MatlLab Busoniu Bus13 2013 X X (X) Single variabel diskret

Tabelle 4: Bestehende Ansétze zur Ausfithrung von Lernproblemen




3. Bereitstellung einer Ausfithrungsumgebung

Wihrend die Kommunikationsschnittstelle und die Softwarebibliotheken einen
eher statischen Charakter besitzen, unterstiitzt die Ausfiihrungsumgebung die
tatsdchliche Ausfithrung der Programme. Neben der reinen Steuerung des
Ablaufs unterstiitzt sie bei der Initialisierung, Visualisierung und spéiteren

Evaluation der Agenten bzw. Lernalgorithmen.

Die verschiedenen Arbeiten lassen sich nicht zwangsldufig nur einer einzelnen Stufe
zuordnen. Sie bieten z. T. auch Losungsansidtze und entsprechende Implementationen fiir

mehrere Stufen.

Die ersten Arbeiten im Kontext domédnenunabhiingiger Implementationen beschéftigten
sich mit der Herleitung allgemeiner Kommunikationsschnittstellen und -protokolle, die bereits
eine Separierung der Agenten bzw. des inhirenten Lernalgorithmus von seiner Umwelt
ermoglichen. Die vorgefundenen Arbeiten orientieren sich dabei sehr dicht an den formalen
Grundlagen* des bestirkenden Lernens. Dabei wird aber bereits eine Entkopplung zwischen
Entwicklung und Einsatz der Lernalgorithmen ermdglicht und eine implizite Unterstiitzung bei
der Strukturierung der Agenten und des Umgebungsmodells geboten, da sie den vorgesehenen

Nachrichtenaustausch reglementieren.

Ausfithrungsumgebung Ausfiihrungsumgebung
{Abstrakte)
Wwahrnehmung &
" Belohnung . .,
5 < Kemmunikations- % Umgebungs-
Lernalgerithmus ;
e schnittstelle e maodell

(Abstrakte)
Handlung

Abb. 10: Abstrakte Architektur einer domédnenunabhédngigen Lernumgebung

Allerdings sind die bestehenden Ansitze letztlich nicht ohne Weiteres auf den Kontext
der multiagentenbasierten Simulation iibertragbar, da die vorhandenen Schnittstellen allesamt
keinen weiteren Bezug auf die Ausfithrungszeit zulassen, sodass nur eine zeitgetriebene
Simulation mit dquidistanten Zeitintervallen realisierbar wire. Eine entsprechende Anpassung

der zugrunde liegenden Spezifikationen ist aber auch nur bedingt zielfithrend, da weitergehende

* Hierauf wird im spiteren Verlauf dieser Arbeit noch detaillierter eingegangen. Vgl. Kap. 4.2.
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Funktionalititen (die in separaten Bibliotheken zur Verfiigung gestellt werden) nicht mehr

genutzt werden konnen.

Eine erste Arbeit hierzu lédsst sich in dem RL-Interface von Sutton und Santamaria
[SS96b] finden. Die Schnittstelle orientiert sich direkt an der formalen Darstellung,
die spiter auch in das Standardwerk von Sutton und Barto [SB98b] Einzug gefunden
hat. Hierbei wird relativ simpel zwischen dem Agenten und seiner eigentlichen
Umwelt unterschieden: Der Agent fiihrt in jedem Regelungszyklus eine Handlung aus
und erhilt von der Umwelt eine daraus abgeleitete Wahrnehmung und Belohnung. Die
Schnittstelle dient in erster Linie der Vereinheitlichung des Zugriffs zwischen dem
Agenten und seiner Umwelt, bietet aber keine weiterfithrende Unterstiitzung fiir die

Einhaltung der vorgesehenen Interaktionen.

Den vermutlich bekanntesten und am weitesten verbreiteten Vertreter dieser Art stellt
mittlerweile das sog. RL-Glue von Tanner und White [TW09a] dar. Das Framework
basiert in seiner formalen Fundierung auf den gleichen Grundlagen wie das RL-
Interface von Sutton und Santamaria. Die vorgestellte Architektur sieht allerdings die
Auslagerung des Protokolls auf einen eigenstidndigen Server vor, mit dem die anderen
Clients mittels eines allgemeinen Mechanismus in Form von TCP-IP Sockets
kommunizieren konnen. Dies ermoglicht somit eine plattform- und
sprachenunabhingige® Implementation der verschiedenen Bestandteile. Hiermit kann
auch eine weitergehende Separierung der Ausfithrungsumgebungen fiir den Agenten

und der Umwelt erreicht werden (vgl. Abb. 10).

Die BLTL-Schnittstelle von Fasel, Quinlan und Stone [FQS09] bietet ein erweitertes
Kommunikationsprotokoll, in welches weitere Primitive integriert wurden, mit denen
das Verhalten in auBergewohnlichen Situationen des Lernproblems beschrieben
werden kann, wie z. B. wihrend der Initialisierung oder Terminierung des
Lernproblems. Die Schnittstelle sieht damit eine weitergehende Verzahnung mit der
eigentlichen Ausfithrungsumgebung vor. Im Gegensatz zu den vorangegangenen
Protokollen kann das BLTL-Framework durchaus auch fiir mehrere Agenten
gleichzeitig verwendet werden. Allerdings werden hierbei (weitestgehend) homogene

Agenten unterstellt.

* Der Programmierer muss nur auf einen sog. Codec in der entsprechenden Programmiersprache bzw. in
dem Werkzeug zugreifen konnen. RL-Glue stellt bereits entsprechende Codecs fiir z. B. C/C++, Java,
Python oder Matlab zur Verfiigung. [TW09b]
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Parallel zu dieser Entwicklung entstanden Software-Bibliotheken, in denen dezidierte

Funktionalititen als separierte Entititen gesammelt und anderen Entwicklern zur Verfiigung

gestellt werden konnen. Der Entwickler erhdlt dabei zumeist wenig Unterstiitzung bei der

Integration in seinen eigenen Ausfithrungskontext.
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In ihrer einfachsten Form wird in den Bibliotheken nur eine Sammlung verschiedener
Lernalgorithmen angeboten. Diese sind dabei im Wesentlichen in sich abgeschlossen.
Daher existieren keine weiteren Vorgaben iiber die Strukturierung der Agenten oder
des Umweltmodells. Diese Bibliotheken bieten hiufig nur eine relativ kleine Auswahl
an Algorithmen, die auch untereinander keiner weitergehenden Strukturierung folgen.

Ein typischer Vertreter dieser Art ist LibPGrl von Aberdeen und Buffet [ABO7].

Im Kontrast hierzu ist PyBrain von Schaul et al. [Sch*10] wesentlich weiter gefasst, da
diese Bibliothek im Gegensatz zu den meisten anderen vorgefundenen Ansétzen nicht
nur auf ein einzelnes Lernparadigma ausgerichtet ist (vgl. Kap. 3.3). Der Schwerpunkt
liegt allerdings auf dem Einsatz von neuronalen Netzen im Kontext des tiberwachten

Lernens. Die Bestandteile zum bestédrkenden Lernen sind nur marginal ausgepragt.

Durch die bereits beschriebene Entkopplung von Agenten und Umwelt entwickelten
sich parallel zu den verschiedenen Schnittstellen zumeist auch dedizierte Bibliotheken.
So regten Tanner und White [TW09a] parallel zur Entwicklung ihrer eigenen RL-
Glue-Schnittstelle die Schaffung einer (open-source-basierten) Bibliothek an, in der
unterschiedliche Agenten und Umgebungen gesammelt werden konnen. Ein weiteres
Beispiel ist die RL-GGP-Library von Benacloch-Ayuso [Benl2], der eine (Re-)
Implementation verschiedener Lernalgorithmen auf Grundlage der Arbeit von van
Hasselt [Has11] vorgenommen hat. Obwohl die unterschiedlichen Bibliotheken in
Umfang und Struktur deutlich untereinander variieren, ist der letztliche Nutzen fiir den

Entwickler in erster Linie durch die zugrunde liegende Schnittstelle begrenzt.

Obwohl die meisten Bibliotheken vorrangig auf die Bereitstellung von Agenten bzw.
Lernalgorithmen abzielen, existieren durchaus auch Bibliotheken, in denen gezielt
Umgebungsmodelle zur Verfiigung gestellt werden. Hierfir wére vorrangig die
MADP Toolbox von Spaan und Oliehoek [SO08] zu erwihnen. Diese haben in ihrer
Implementation eine weitergehende Strukturierung verschiedener multiagenten-
basierter Umgebungsmodelle vorgenommen. Dem Nutzer stehen somit verschiedene
formelle Modelle zur Verfiigung, die auch im Kontext des bestirkenden Lernens
eingesetzt werden konnen. Der bisherige Fokus lag aber auf der Bereitstellung einer

formalen Grundlage fiir Planungsalgorithmen. Zur Ubertragung in den Kontext des



bestirkenden Lernens miisste zumindest eine entsprechende Erweiterung fiir die

Bereitstellung der Belohnungssignale vorgenommen werden.

Letztlich existieren nun auch noch Arbeiten, die einen ganzheitlichen Ansatz zur
Verarbeitung der Lernprobleme bieten. Diese Werkzeuge und Frameworks kapseln nicht nur
den Lernalgorithmus und die Umgebung, sondern sie stellen auch entsprechende
Ausfithrungsumgebungen zur Verfiigung. Im Gegensatz zu den bereits besprochenen
spezialisierten (Simulations-)Umgebungen findet schon eine weitgehende Abstraktion des
Umweltmodells statt, um eine entsprechende doméinenunabhingige Implementation zu
gewihrleisten. Zumeist beinhalten diese Ansétze aber nur rudimentire Simulationsumgebungen,
die fiir die Anforderungen einer komplexen multiagentenbasierten Simulation nicht geeignet
sind. Dies gilt insbesondere, wenn die eigentlichen Ausfithrungsumgebungen und Schnittstellen

nur auf einen einzelnen Agenten ausgerichtet sind.

e Die erste Arbeit in diesem Kontext stellte WebSim von Baird [Bai98] dar. Dieses
Framework fordert aber die vollstindige und uneingeschrinkte Verfiigbarkeit eines
formalen Modells. Aufgrund der inhdrenten Komplexitit und Grofle der
Aufgabenstellung kann ein Modellierer ein solches Modell aber hdufig gar nicht in der
erforderlichen Giite spezifizieren und somit dem Lernalgorithmus zur Verfiigung
stellen. Die Argumentation lédsst sich auch auf vergleichbare Ansitze wie z. B. die

MDPtoolbox von Chadgs et al. [Cha™01] {ibertragen.

¢ Einen weitergehenden Ansatz bietet hingegen die sog. Teaching-Box von Ertel et al.
[Ert'09]. Im Kontrast zu WebSim und MDPtoolbox muss nun kein vollstindig
formalisiertes Umweltmodell mehr hinterlegt werden. Der Zugriff auf die Umwelt
erfolgt nur durch die Bereitstellung des aktuellen Zustands und eines zugehdrigen
Belohnungssignals. Dieses Vorgehen orientiert sich an den allgemeinen Prinzipien,
die bereits bei den Kommunikationsschnittstellen dargestellt wurden. Ahnliche
Ansitze verfolgen z. B. MMLF von Metzen und Edgington [ME11], das
Reinforcement Learning Framework von Constandache und Leon [CL12], dotRL von

Papis und Wawrzynski [PW13] oder ApproxRL von Busoniu [Bus13].

e Die wahrscheinlich am weitesten reichende Implementation bietet die RL Toolbox
von Neumann [Neu05] mit einer besonders weitreichenden Unterstiitzung bei der
Definition von hochdimensionalen Zustands- und Aktionsrdumen. Sie ist somit auch
fir ausgesprochen grofle bzw. kontinuierliche Aufgabenstellungen geeignet. Im
Gegensatz zu sidmtlichen bereits vorgestellten Arbeiten erlaubt sie auch die
Einbeziehung von temporal erweiterten Handlungen, sodass der Modellierer nicht nur

auf dquidistante Intervalle bei der Zeitfortschreibung angewiesen ist.

45



Bislang existieren nur sehr wenige Ansitze, die eine strukturierte Untersuchung von
mehreren Agenten erlauben und somit eine potentielle Grundlage fiir eine multiagentenbasierte

Simulation bieten konnten.

e Einen ersten grundlegenden Ansatz hierzu bietet PIQLE von de Comité [ComO05].
Dieses Framework orientiert sich allerdings sehr eng an spieltheoretischen Modellen,
sodass sich die zugrunde liegende Architektur und Ablaufsteuerung in der
Ausfithrungsumgebung auf genau einen oder zwei Agenten beschridnkt. Besonders ist
in diesem Zusammenhang hervorzuheben, dass eine Unterscheidung zwischen dem
Agenten und seinem Lernalgorithmus angeregt wird, auch wenn der Agent nur als

passive Hiille zwischen dem Algorithmus und der Umwelt angesehen wird.

e FEinen deutlich weitreichenderen Ansatz bietet MARL von Busoniu [Busl0]. Das
Framework bietet erstmalig eine Unterstiitzung echter multiagentenbasierter Modelle,
da keine inhdrente Beschrinkung auf eine fixierte Anzahl an Agenten existiert.
Allerdings bietet es sowohl in Bezug auf die Definition des Zustands- und
Aktionsraums als auch des Zeitfortschritts nur eine Unterstiitzung von diskreten

Domaénen.

Bislang existieren somit noch keine Ansitze, die fiir eine relativ einfache Integration in
die multiagentenbasierte Simulation geeignet sind. Die bestehenden Arbeiten unterstellen eine
Umkehrung der zugrunde liegenden Kausalitit, d. h. der Modellierer muss sein Modell auf
Grundlage der gewidhlten Methodik formalisieren. Gerade im Sinne eines iterativen
Modellierungszyklus sollte der Modellierer aber in die Lage versetzt werden, unter
unterschiedlichen methodischen Ansidtzen wihlen zu konnen, ohne sein Modell jedes Mal

erneut am Reifbrett entwerfen zu miissen.

4.2. Formale Grundlagen des bestirkenden Lernens

Bestirkendes Lernen ist in seiner formalen Fundierung eng mit den sog. Markov-
Entscheidungsproblemen verbunden. Diese entstanden in den 1950er Jahren im Rahmen der
Kontrolltheorie. Seitdem haben sie sich als De-facto-Standard*’ im Bereich des bestirkenden

Lernens durchgesetzt. [OW12]

% Benannt nach Andrej Andreevi¢ Markov, der zu Beginn des 20. Jahrhunderts mit seiner Arbeit iiber
stochastische Prozesse die Grundlage fiir die spéateren Markov-Entscheidungsprobleme legte.

7 Fiir eine Abgrenzung gegeniiber alternativen Formulierungen und eine weiterfithrende Diskussion sei
an dieser Stelle auf die Arbeit von Sutton [Sut97] verwiesen.
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Ihr besonderer Vorteil besteht in der ,einfachen, prizisen, allgemeinen und
verhiltnismédBig neutralen” Notation der zugrunde liegenden Problemstellung. [Sut97] Ein
Markov-Entscheidungsproblem stellt dabei ein Optimierungsproblem dar, dass durch die
Kombination eines Markov-Entscheidungsprozesses mit einer Performanzmetrik entsteht.

[LDKO5]

4.2.1. Markov-Entscheidungsprozesse

Ein Markov-Entscheidungsprozess formalisiert die Interaktionen des Agenten mit seiner
Umwelt. Die einfachste Grundform stellt dabei der sog. deterministische Markov-

Entscheidungsprozess dar.

Ein deterministischer Markov-Entscheidungsprozess besteht aus einem 4-Tupel

(S,A, T,R), wobei

- S eine Menge an Zustinden

- A eine Menge an Aktionen,

- T:SXxA-S eine Zustandsiibergangsfunktion,
- R:SXxA->R eine Belohnungsfunktion®® ist.

Ein Zustand kapselt dabei eine mogliche Konfiguration des Agenten zu einem
bestimmten Zeitpunkt, d. h. er fasst eine Menge an Auspriagungen von verschiedenen
Eigenschaften zusammen, die den Agenten (in seiner Umwelt) hinreichend genau beschreiben.
Die Aktionen vereinigen dabei die Gesamtheit der verfiigbaren Handlungsalternativen, mit
denen der Agent sich oder seine Umwelt manipulieren kann. Die Zustandsiibergangsfunktion
wiederum beschreibt, welche Aktionen in den jeweiligen Zustinden zur Anwendung gebracht
werden konnen und einen Ubergang zu einem Folgezustand ermoglichen. Die
Belohnungsfunktion stellt die konkrete Ausprigung des notwendigen Belohnungssignals dar,
womit der Agent den unmittelbaren Nutzen seines Zustands und seiner Handlungsalternativen

ermitteln kann.*

* Sofern die Ausprigungen groBtenteils negativ sind, findet sich in der Literatur hiufig auch der Begriff
der Kostenfunktion.

* Hierbei wird unterstellt, dass dem Agenten das Belohnungssignal nur bei Erreichen eines neuen
Folgezustands zur Verfiigung gestellt wird. Dieser Ansatz ist somit nur bedingt geeignet, um
aktivitdtsbasierte Simulationsmodelle abzubilden, da eine entsprechende Unterscheidung in Anfangs- und
Endereignisse nicht vorgenommen werden kann. Eine weiterfithrende Darstellung und Diskussion zu den
Belohnungssignalen erfolgt in Kap. 4.4.1.
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Die genauen Ausprigungen dieser Elemente unterliegen dabei aber dem subjektiven
Blickwinkel des Modellierers, der relevante Aspekte fiir die zu untersuchende Problemstellung

auswiahlen muss. [OW12]

Eine zentrale Figenschaft der Markov-Entscheidungsprozesse ist die sog. Markov-
Eigenschaft. Wie man in der Definition der Zustandsiibergangs- und Belohnungsfunktion
erkennen kann, bestimmen nur der derzeitige Zustand und die ausgefiihrte Aktion den
Folgezustand und die zugehorige Ausprigung des Belohnungssignals. Der Agent kann sich
somit darauf verlassen, dass sich das Modell identisch verhalten wird, wenn er einen Zustand

wiederholt einnimmt.

Die Markov-Eigenschaft hat einen entscheidenden Einfluss auf die Art und Weise, wie
Agenten konzipiert werden konnen. Der Agent muss wihrend seiner Aktionsselektion keine
vergangenen Zustinden und Aktionen beriicksichtigen. [Sha04] Er bendtigt somit auch keinen
(internen) Speicher, der einen Zugriff auf die Historie ermdglicht, um optimal handeln zu

konnen.

Die meisten Lernverfahren streben daher nach der Identifikation einer direkten
Abbildung von Zustidnden auf die jeweils beste Aktion. Diese Zuordnung wird als Politik
bezeichnet. Eine Politik ist in gewisser Hinsicht ein universeller Plan, da (unter bestimmten
Bedingungen) fiir jeden Zustand eine korrekte Zuordnung einer optimalen Handlung garantiert

werden kann. [Wya97]

4.2.2. Integration stochastischer Unsicherheit

Das deterministische Grundmodell ist bislang nicht in der Lage, Unsicherheit oder
Dynamik darzustellen. Diese Unsicherheiten konnen bereits immanent im zu untersuchenden
System vorhanden sein oder durch die Idealisierungen und Abstraktionen im Rahmen der

Modellierung entstehen (vgl. Kapitel 2.2).

Parr [Par98a] kategorisiert dabei drei unterschiedliche Stufen der Unsicherheit, die

einen Markov-Entscheidungsprozess beeinflussen kénnen:

— Unsicherheit iiber die Wirkung der Handlungen
— Unsicherheit iiber die Wahrnehmung

— Unsicherheit iiber die Dauer der Handlungen

Bei der Modellierung einer multiagentenbasierten Simulation konnen typischerweise
alle Formen der Unsicherheit auftreten. Die Problemdefinition des deterministischen

Grundmodells muss daher mit entsprechenden Erweiterungen angepasst werden.
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4.2.2.1. Unsicherheit tiber die Wirkung der Handlungen

Die Zustandsiibergangs- und Belohnungsfunktionen des deterministischen Markov-
Entscheidungsprozesses unterstellen einen deterministischen Effekt bei der Transformation des
Umweltzustands. In vielen Anwendungen besitzt der Agent aber keine vollstindige Kontrolle
iiber diese Transformationen, da seine Effektorik nicht iiber einen umfassenden Einfluss auf die
Umwelt verfiigt. Daher kann den Zustandsiibergingen und den zugehorigen
Belohnungssignalen nur eine Eintrittswahrscheinlichkeit zugeordnet werden. Das
deterministische Grundmodell wird daher durch die Einfiihrung von
Wabhrscheinlichkeitsfunktionen zu sog. stochastischen Markov-Entscheidungsprozessen

erweitert. [Li09]

Ein stochastischer Markov-Entscheidungsprozess besteht aus einem 4-Tupel (S, 4, T, R),

wobel

- S eine Menge an Zustéinden
- A eine Menge an Aktionen,
- T:SXAXS—-]0,1] ein WahrscheinlichkeitsmaB™ des Zustandsiibergangs,

R:SXAXSXR-[01] ein Wahrscheinlichkeitsmall der Belohnungen ist.

In dem resultierenden stochastischen Markov-Entscheidungsproblem existiert eine
optimale Politik hdufig nur noch als gemischte Strategie, d. h. die Politik ordnet in einem
Zustand einer Menge von Aktionen nur eine Ausfithrungswahrscheinlichkeit zu. Hierbei wird
unterstellt, dass der Lernalgorithmus keine weitergehende Priferenz zwischen den Aktionen
ermitteln kann, aber eine wiederholte Ausfithrung einer bestimmten Aktion sich nachteilig auf

die Performanz des Agenten auswirken kann.

4.222. Unsicherheit iiber die Wahrnehmung

In hinreichend komplexen Umgebungen ist die Verfiigbarkeit einer vollstindigen
Abbildung des Umweltzustands fiir den Agenten zur Bestimmung seiner weiteren Handlungen
i. d. R. nicht garantiert. [Mat94b] Einerseits kdnnen seine Sensoren unzureichend sein oder
aufgrund von Verrauschungen ein verzerrtes Abbild der Umwelt liefern. [WB91] Andererseits
kann sich der Entwickler aber auch bewusst entscheiden, den Agenten nur mit einer
vereinfachenden Sicht auszustatten, da es einen unproportionalen Aufwand bedeutet, die

wachsende Komplexitit der Umwelt mit geeigneten Sensoren zu erfassen [Rab89] oder in

* Die Formulierung der WahrscheinlichkeitsmaBe variiert je nach Michtigkeit des Zustands- und
Aktionsraums. In einem diskreten Zustands- oder Aktionsraum wird das Wahrscheinlichkeitsmal} als
Wabhrscheinlichkeitsfunktion spezifiziert, wohingegen in einem kontinuierlichen Zustands- oder
Aktionsraum eine Dichtefunktion verwendet wird.
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einem komplexen Multiagentensystem die Interaktionen der Agenten zu interpretieren’’ und fiir
die zukiinftigen Aktionsauswahlen korrekt vorherzusagen [Par'05]. Das deterministische
Modell wird daher durch die Einfiihrungen von Beobachtungen zu einem sog. partiell

beobachtbaren Markov-Entscheidungsprozess erweitert.

Ein partiell beobachtbarer Markov-Entscheidungsprozess besteht aus einem 6-Tupel

(§,A4,Y,0,T,R), wobei

- S eine Menge an Zustéinden

- A eine Menge an Aktionen,

- Y eine Menge an Beobachtungen,

— 0:SXAXY - [01] ein WahrscheinlichkeitsmaR der Beobachtungen,
- T:SXA->S eine Zustandsiibergangsfunktion und

- RiISXA-R eine Belohnungsfunktion ist.

Sofern dem Agenten keine weiteren Informationen zur Verfiigung stehen, muss der
Lernalgorithmus seine Aktionen nun nur mit Hilfe der Beobachtungen auswihlen. Die Politik

des Agenten beschreibt dann eine Abbildung von Beobachtungen auf Aktionen.”

Dies kann prinzipiell sowohl zum Vor- als auch zum Nachteil des Agenten geschehen.
Falls die Abbildung der Zustinde giinstig ist, fillt ein groBer Bereich des Zustandsraums in sich
zusammen, indem unndétige Variationen vernachldssigt werden. Wenn aber notwendige
Unterscheidungsmerkmale in den Zustdnden verschattet werden, konnen Inkonsistenzen

entstehen und verhindern, dass der Agent iiberhaupt eine sinnvolle Politik entwickelt. [WB91]

4.2.2.3. Unsicherheit tiber die Handlungsdauer

In der bisherigen Formulierung der Markov-Entscheidungsprozesse wurde bislang
unterstellt, dass der Zustandsiibergang in dquidistanten Zeitschritten erfolgt. Die Fortschreibung
des Modells erfolgt damit zeitgetrieben, d. h. in einem fixierten Zeitinkrement werden die
Veridnderungen im Umweltzustand festgestellt und bei Bedarf entsprechende Transformationen
an den Entitdten ausgelost. Obwohl sich mit diesem Modellierungsparadigma (insbesondere im

Kontext zellularer Automaten) bereits eine Vielzahl von Systemen hinreichend valide

*! Insbesondere unter Beriicksichtigung der Autonomie der Agenten (vgl. Kap. 2.1.1)

2 In der Literatur wird hierfiir weiterhin der (dann mehrdeutige) Begriff der ,Politik* genutzt. Die
Autoren unterstellen dabei, dass anhand des Kontexts erkennbar ist, um welche konkrete Form der Politik
es sich handeln soll. Um dieser Begriffsverwirrung vorzubeugen, wird hier die Formulierung von Dutech
[Dut00] aufgegriffen. Dieser schligt im Kontext der partiell beobachtbaren Markov-
Entscheidungsprozesse den Begriff der ,,angepassten Politik* vor.
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beschreiben lassen, kann ein solcher Ansatz in der diskreten ereignisorientierten Simulation

doch zu einer weitgehenden Verzerrung des Modellverhaltens fiihren.

Auch im bestidrkenden Lernen findet sich mittlerweile eine weitergehende Abkehr von
diesem Modellierungsansatz. Die Unterstellung dquidistanter Zeitschritte ist schlichtweg nicht
geeignet, um (quasi-)kontinuierliche Prozesse addquat zu modellieren oder eine Zusammen-
fassung von Verhaltensansidtzen in hierarchischen Prozessen zu ermdglichen. Das
deterministische Modell wird durch die Einfiihrungen sog. durativer Handlungen zu einem sog.

Semi-Markov-Entscheidungsprozess erweitert. [Nil92]

Ein Semi-Markov-Entscheidungsprozess besteht aus einem 5-Tupel (S, 4, T, F, R), wobei

- S eine Menge an Zustidnden
— A eine Menge an Aktionen,
- T:SXAXS - [0,1] ein WahrscheinlichkeitsmaR des Zustandsiibergangs,

F:SXAXSx Rt - [0,1] ein WahrscheinlichkeitsmaB der Ubergangsdauer und
R:SXAXxSXR —[0,1] WahrscheinlichkeitsmaB der Belohnungen ist.”

Die Aktionen kapseln nun fiir eine (ggf. undefinierte) Zeitspanne ein vorgegebenes
Verhalten, bis der Lernalgorithmus wiederum eine neue Handlung auswéhlen und zur
Ausfiihrung bringen kann. Der Zustandsraum kann dabei in eine Menge von sog. kontrollierten
und unkontrollierten Zustinden unterteilt werden. In einem kontrollierten Zustand muss der
Agent eine Handlungsselektion durchfiihren. Nach der Auswahl seiner Aktion durchliuft der
Agent eine Reihe von unkontrollierten Zustdnden, in denen er keinen Einfluss nehmen kann,
bevor er wieder einen kontrollierten Zustand erreicht und erneut eine Aktion auswihlen und zur
Ausfithrung bringen kann. Ein solcher Ansatz ermdglicht eine temporale Abstraktion im
Problemraum. [Par98a] Obwohl dies nicht zu einer unmittelbaren Reduktion des Zustands- oder
Aktionsraums fiihrt, kann die Komplexitit der Aufgabenstellung durch die automatisierte

Ausfiihrung von komplexen (Teil-)Verhalten reduziert werden.

4.2.3. Performanzmetriken

In der Interaktion mit dem Markov-Entscheidungsprozess erhilt der Agent eine Menge
von Belohnungen, anhand derer er seine Priferenz iiber die verschiedenen

Handlungsalternativen ermitteln muss. Ausgehend von einem Anfangszustand und einer

>3 Hierbei wird in Anlehnung an die Formulierung von Klabjan und Adelman [KAO6] unterstellt, dass das
Belohnungssignal am Ende des Zustandsiibergangs als eine Zusammenfassung aller zwischenzeitlich
erlangten Belohnungen aufgefasst wird. Fiir alternative Ansitze sei an dieser Stelle insbesondere auf die
Darstellungen von Bradtke und Duff [BD95] verwiesen.
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Sequenz  von  Aktionen folgend, beschreibt die Trajektorie eines Markov-
Entscheidungsprozesses somit die Entwicklung des zu untersuchenden Modells iiber eine
(moglicherweise unendliche) Zeitspanne bzw. bis zum FErreichen eines (absorbierenden)

Zustands. [LDK95]

Damit der Agent seine Priferenz iiber verschiedene Trajektorien ermitteln kann,
benétigt er eine sog. Performanzmetrik, d. h. er ordnet dieser Trajektorie auf Grundlage der
erhaltenen  Belohnungssignale bzw. einer davon abgeleiteten Funktion einen
zusammenfassenden, quantifizierenden Nutzen zu.>* Nach Kaelbling, Littman und Moore
[LDKO5] sind die drei gingigsten Performanzkriterien der kumulative Nutzen bei endlichem
Horizont, durchschnittlicher Nutzen bei unendlichem Horizont und der abgezinste Nutzen bei

. . 55
unendlichem Horizont.

Bei Beriicksichtigung der vorangegangenen Definitionen zu den Semi-Markov-
Entscheidungsprozessen besitzt der Lernalgorithmus nur zu diskreten Zeitpunkten einen
Einfluss auf den Prozess und erhilt eine Belohnung. Sei daher T eine diskrete Menge von
Handlungsperioden und t € R* der zugehorige Eintrittszeitpunkt der Handlungsperiode, dann
konnen zur Berechnung des zu erwartenden Nutzens eines Zustands die Belohnungen betrachtet
werden, die ausgehend von einem Startzustand { und bei Befolgung einer Politik r realisiert

werden konnen.

1. Kumulativer Nutzen bei endlichem Horizont

T

Ur (i) = BT ) r(0)

0

Der Agent bewertet die Trajektorie nur anhand der Belohnungen, die innerhalb eines
vorgegebenen, endlichen Horizonts (d. h. einer fixierten Zeitspanne bzw. Anzahl an

Zustandsiibergingen) realisiert werden konnen.”®

>* Dies kann sowohl vergangenheits- als auch zukunftsbezogen erfolgen. Im ersten Fall wird der Nutzen
also fiir eine bereits durchlaufene Trajektorie und somit auch realisierte Belohnungen berechnet, wihrend
er im zweiten Fall auf eine geplante Sequenz von Zustands- und Aktionsfolgen und deren zu erwartende
Belohnungen projiziert wird. In der folgenden Darstellung wird allerdings nur der erwartete Nutzen
dargestellt.

> Eine Darstellung weiterer abgeleiteter Kriterien und eine zugehorige Diskussion finden sich z. B. bei
Mahadevan [Mah96c].

%% Nach Kostiadis und Hu lassen sich zwei wesentliche Ansitze unterscheiden. Der Agent kann in jedem
Zustand eine erneute Bewertung des vollstandigen Horizonts durchfiihren (dies wir in der Literatur auch
als Receding-Horizon-Verfahren bezeichnet) oder er verringert nach jedem Zustandsiibergang den
Horizont in Proportion zu der Anzahl der bereits durchgefiihrten Zustandsiibergidnge bzw. der
konsumierten Zeit. [KH99]
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Vorteile

Nachteile

Kumulativer Nutzen

im endlichen

Sofern der Agent tatsdchlich nur iiber eine begrenzte Lebensdauer

verfiigt (und ihm dies auch bewusst ist), werden seine Bewertungen

Die Bewertung der Sequenzen reagiert hiufig sehr sensibel auf die

Lédnge des Horizonts, d. h. fiir jede mogliche Horizontlinge konnen

Horizont nicht von unerreichbaren Zustinden und Belohnungssignalen Nutzen und resultierende Ordnung der Trajektorien variieren. Der
beeinflusst. Er kann damit u. U. einen hoheren Nutzen realisieren, als Agent muss ggf. nicht-stationire Politiken berechnen, die in
wenn er einen unendlichen Horizont unterstellt. [KLC98] Abhingigkeit zur (verbleibenden) Horizontldnge stehen. [KLC98]

- Der Agent ist nicht zwingend in der Lage, den angestrebten Nutzen zu
realisieren, wenn der unterstellte Horizont nicht mit der tatsdchlichen
Lebensdauer iibereinstimmt. [LDK95]

Durchschnittlicher - Die Normierung auf den durchschnittlichen Nutzen erfordert keine | - Die Normierung ermoglicht keine Differenzierung zwischen

Nutzen im Einfithrung  weiterer ~Parameter wie z. B. Horizontlinge, Trajektorien, die sich nur in der Reihenfolge der erhaltenden

unendlichen Abzinsungsfaktor oder die Festlegung einer Menge an Zielzustinden, Belohnungen unterscheiden. [LDK95]

Horizont wodurch letztlich die Kalibrierung des Modells vereinfacht werden | - Der Durchschnittsnutzen reagiert wesentlich sensibler auf die Lénge

kann. [LDK95]
Da in der Literatur hdufig kumulative Kennzahlen zur Bewertung des
Lernprozesses herangezogen werden, kann ein Bruch zwischen

Verarbeitung und Evaluation vermieden werden. [TO94]

der zu beriicksichtigenden Sequenz, d. h. die Einbeziehung weiterer
Zustinde besitzt einen wesentlich hoheren Einfluss auf den ermittelten

Nutzen, als wenn z. B. ein Abzinsungsfaktor genutzt wird. [Mah94]

Abgezinster Nutzen
im unendlichen

Horizont

Der Einsatz eines Abzinsungsfaktors ermdglicht die Normierung einer
potentiell unbegrenzten Anzahl von Belohnungssignalen auf eine
endliche Summe. Der Agent kann damit auch einen Vergleich

zwischen zyklischen Aufgabenstellungen ermitteln. [TO94]

Der Einsatz eines Abzinsungsfaktors entbehrt bei episodischen
Aufgabenstellungen ihrer formalen Notwendigkeit. [Mah96a]

Bei der Berechnung des Nutzens besitzen frithzeitig realisierbare
Belohnungen einen tiberproportionalen Einfluss, da der Einfluss der
langfristigen Belohnungen durch den Abzinsungsfaktor exponentiell

degeneriert. [Kae93a]

Tabelle 5: Vor- und Nachteile der gingigen Performanzmetriken




2. Durchschnittlicher Nutzen bei unendlichem Horizont

T
_ 1
Ur(i,m) = 7{1_(210 El"?z r(t)
0

Der Agent bewertet die vollstiandige (d. h. mdglicherweise auch unendliche) Trajektorie

und normiert den Nutzen auf den Durchschnitt der realisierten Belohnungen.

3. Abgezinster Nutzen bei unendlichem Horizont

T

U, (i,m) = EZTZ e 7tr(t)

0

Der Agent bewertet wiederum die vollstindige Sequenz anhand der Summe der
realisierten Belohnungen, wobei die einzelnen Belohnungssignale allerdings mit einem

Abzinsungsfaktor’’ verrechnet werden.

Obwohl in der Praxis der Einsatz des abgezinsten Nutzens bei unendlichem Horizont
vorherrscht, besitzt die Auswahl eines Performanzkriteriums und die zugehérige
Parametrisierung eine signifikante Auswirkung auf die Ordnung der Trajektorien und der daraus
ableitbaren Politiken.”™ Der Modellierer muss dies bei der Formulierung des zugrunde liegenden
Optimierungsproblems und der Auswahl eines Lernverfahrens entsprechend beriicksichtigen.
Eine zusammenfassende Auflistung der wesentlichen Vor- und Nachteile findet sich dabei in

Tabelle 5.

4.3. Abgrenzung relevanter Aufgabenstellungen

Im Bereich des bestirkenden Lernens lassen sich verschiedene Fragestellungen
identifizieren, die die Aufgaben und Verantwortlichkeiten der Lerninstanzen und der
enthaltenen Lernalgorithmen umreilen. Diese Aufgaben erhohen prinzipiell die Komplexitét
der multiagentenbasierten Simulation und miissen somit in die Bewertungen des Entwicklers

mit einbezogen werden.

37 Schwartz [Sch93] hat in seiner Arbeit mogliche Interpretationen des Abzinsungsfaktors y aufgezeigt: Er
kann als Zinsrate auf spitere Belohnungssignale angesehen werden oder die Unsicherheit darstellen, dass
der Agent in seinem (endlichen) Lebenszyklus noch eine weitere Aktion ausfithren darf. Wie Schwartz
allerdings betont, dient er im Regelfall nur als ,mathematischer Kniff*, um unendliche Summen
beherrschbar zu machen.

38 Fiir eine weiterfiihrende Diskussion und ein anschauliches Beispiel vgl. [TO94] und [KLM96].
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4.3.1. Der Umgang mit zeitverzogerten Entscheidungen

Wenn einem Agenten in einem Zustand mehrere Handlungsmoglichkeiten zur
Verfiigung stehen, muss er (eigensténdig) entscheiden, welche er davon zur Ausfithrung bringen
will. Er kann bzw. will normalerweise nicht alle seine Moglichkeiten gleichzeitig nutzen,
sondern muss stattdessen eine geeignete Teilmenge auswihlen, die ihm einen mdoglichst hohen

Nutzen verspricht. [Mae94]

Fiir diese Auswahl benétigt der Agent bereits vor der Ausfithrung eine Bewertung der
verschiedenen Alternativen, um seine Priferenzen festlegen zu konnen. Diese sollten im
Idealfall nicht nur eine Ordnung der Alternativen erlauben, sondern auch ihren Beitrag
gegeniiber den angestrebten Zielen” (unter Beriicksichtigung der Risikobereitschaft des
Agenten und seiner verbleibenden Lebensdauer) widerspiegeln. Sie sind im bestirkenden
Lernen allerdings weder vorgegeben noch fixiert, sondern miissen nach der tatsdchlichen
Ausfithrung der Handlungen auf Grundlage der gewonnenen Erfahrungen immer wieder

angepasst werden. [Min61]

In einem einstufigen Entscheidungsproblem konnen die Bewertungen direkt® anhand
der (unmittelbaren) Belohnungssignale angepasst werden. In einem mehrstufigen
Entscheidungsproblem miissen aber auch die mittelbaren Auswirkungen spiterer
Entscheidungen beriicksichtigt werden. [Kae93a] Zumeist spiegeln die Belohnungssignale diese
komplexen Wechselwirkungen nicht addquat wider, sodass der Agent neben den unmittelbar
erhaltenen Belohnungen auch die mittelbar realisierbaren Belohnungen in angemessener Form
in seine Bewertungen integrieren muss. Dies kann somit auch als eine Art sekundéres
Belohnungssignal bezeichnet werden, das entlang der vorangegangenen Sequenz von Zustidnden
und Aktionen propagiert werden muss, damit die getroffenen Entscheidungen in angemessener

Form an der Belohnung bzw. Bestrafung beteiligt werden kénnen.

Dieses sekundire Belohnungssignal entwickelt sich dabei ,konzentrisch® um den
verursachenden Zustand herum, d. h. das Signal nimmt typischerweise mit wachsender Linge
der Sequenz ab. Die Aufgabe wird daher erheblich erschwert, wenn dem Agenten solche (nicht
neutralen) Belohnungssignale selten und nur stark verzégert zur Verfiigung gestellt werden, also
z. B. nachdem er eine lidngere Sequenz von Entscheidungen durchlaufen musste oder einen

finalen Zustand erreicht hat, den er nicht wieder verlassen kann. [Bal98] Der Agent muss in die

% Im bestirkenden Lernen lassen sich diese Zielsetzungen i. d. R. auf eine Maximierung der eingehenden
Belohnungen (oder einer davon abgeleiteten Funktion) zuriickfithren. [Sha04]

% Dies geschieht ggf. unter Beriicksichtigung verschiedener Dauern der Zustandsiiberginge.
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Lage versetzt werden zu erkennen, welche seiner Entscheidungen einen signifikanten Beitrag
zur Erreichung der Belohnungen beigetragen haben. [TS95] Zudem muss ein solches ,,schnell
verwisserndes Signal [WPO05] zuverldssig an die vorangelagerten Entscheidungen
weitergereicht werden.’ Das gilt umso mehr, wenn der Agent nur die Bewertungen seines
derzeitigen Zustands anpassen und nicht fortwihrend auf die gesamte Sequenz der

vorangegangenen Zustdnde und Aktionen zugreifen kann.
4.3.2. Der Zielkonflikt zwischen Nutzen- und Informationsmaximierung

Um sich einer (teilweise) unbekannten oder verdnderlichen Umwelt stellen zu kénnen,
muss der Agent fortwihrend iiberpriifen, ob seine derzeitige Strategie zur Aktionsauswahl
(immer noch) zielfithrend ist. Falls ihm kein prézises und vollstandiges Modell der Umwelt zur
Verfiigung steht, kann eine solche Uberpriifung aufgrund einer Reihe von Faktoren erschwert

sein [Wil96]:

e Der Agent besitzt keine Kenntnis iiber die Auswirkungen einer Aktion, weil sie (von
ihm) bislang noch nie evaluiert wurde.

e Der Agent besitzt keinen ausreichenden Stichprobenumfang, um stochastische, nicht-
deterministische oder generalisierende Einfliisse korrekt zu erfassen.

e Der Agent besitzt keine aktuellen Erkenntnisse iiber die Auswirkungen einer Aktion,
weil diese liber einen lidngeren Zeitraum nicht mehr evaluiert wurde, dabei aber
dynamischen Einfliissen unterliegen konnte.

e Der Agent passt seine Strategie bzw. sein Modell der Umwelt nur graduell an. Eine
weiter reichende Verdnderung des Verhaltens kann deshalb erst durch die mehrfache

Ausfiihrung und Evaluation der Aktionen erreicht werden.

Der Agent steht somit in jedem Zustand vor einem Zielkonflikt zwischen Nutzen- und
Informationsmaximierung. Diese Problematik geht dabei {iiber die Identifizierung der
intrinsischen Eigenschaften der einzelnen Aktionen hinaus, da eine Bewertung und Ordnung der
Aktionen letztlich erst durch den relativen Vergleich untereinander erreicht werden kann.
[BD04] Daher muss ein angemessenes Gleichgewicht zwischen Exploitation und Exploration

angestrebt werden.®

® Dies wird in der englischsprachigen Literatur daher auch als ,temporal credit assignment problem*
bezeichnet. [Sut84]

%2 In der Regel wird dies unter dem Begriff des ,Explorations-Exploitations-Dilemmas® subsumiert.
Alternativ finden sich in der Literatur auch die Bezeichnungen ,,Duales Kontrollproblem* bei Ribeiro
[Rib02], ,Perform vs. Experiment bei Moore [M0o090] oder ,lIdentification vs. Control“ bei Wyatt
[Wya97].
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e Exploitation
Der Agent nutzt sein bestehendes Wissen zur Bestimmung der (ndchsten)
auszufiihrenden Aktion effizient aus. Die abgeleitete Strategie ist allerdings mafgeblich
von der Giite dieses Wissens beeinflusst und kann unter objektiven Gesichtspunkten
suboptimal sein.

e Exploration
Um die Angemessenheit seines Modells der Systemdynamik zu iiberpriifen, weicht der
Agent bewusst von seiner derzeitigen Verhaltensstrategie ab und fiihrt stattdessen
Aktionen aus, die aus seiner momentanen und subjektiven Perspektive suboptimal sind.
Ist das sich ergebende Verhalten konsistent mit dem prognostizierten Verhalten, so
wird sein Vertrauen in das Modell bestérkt, ist es inkonsistent, wird es ihn hingegen zur
Verfeinerung seines Modells veranlassen. [CM99] Allerdings kann der Agent sein
Modell hidufig erst durch die mehrfache Auswertung der Zustinde und Aktionen

nachhaltig verfeinern und damit langfristig seine Performanz steigern. [Rib02]

Beide Arten des Verhaltens sind dabei mit Risiken verbunden. Exploitation beinhaltet
ein langfristiges Risiko, da der Lernende in seiner derzeitigen Strategie verharrt und somit
bessere Losungsansitze eventuell gar nicht erkennen kann. [Wil96] Entscheidet er sich
hingegen zur Exploration, so ist er prinzipiell bereit, ein kurzfristiges Risiko in Form von
Opportunitdtskosten einzugehen, um seine Strategie zu verbessern. [Wya97] Diese
Entscheidung muss allerdings unter Unsicherheit getroffen werden, da die Auswirkungen der

Abweichung im Allgemeinen nicht in ihrer Gesamtheit bekannt sind.
Carmel und Markovitch [CM99] pointieren diese Aussage folgendermaBen:

»Manchmal ist der Erwerb neuen Wissens einfach zu gefihrlich — ein
beherzter Schritt in die Dunkelheit kann zu dem lang gesuchten Schatz fiihren.
Oder in eine tiefe Schlucht. Wéahrend man fdllt, wird einem das genauere

Modell der Welt nicht weiterhelfen...”

Die Ausfiihrung suboptimaler Aktionen ist fiir den Lernenden nur dann akzeptabel,
wenn sie nicht zu irreversiblen Zustidnden fithrt [Sha04], zur Identifikation des optimalen
Verhaltens beitrdgt [Thr95] und sich auf relevante Bereiche des Zustandsraums bezieht

[Thr92a].”

% Betrachtet man dazu das Beispiel in Abb. 8, so sieht man sofort, dass ein Zustandsiibergang von s, nach
s; zu einem irreversiblen Zustand fiihrt, vom dem aus nur noch negative Belohnungen realisiert werden
konnen. Eine Exploration im Zustand s ist dennoch notwendig, um ein korrektes Modell identifizieren zu
konnen. Der Agent sollte aber so bald wie méglich von einer Exploration des Zustandsiibergangs von s
nach s; absehen.
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Exploration ist fiir den Agenten dabei von besonderer Bedeutung, solange fiir ihn eine
hohe (subjektive) Unsicherheit iiber die inhdrente Struktur des Lernproblems herrscht. Dies ist
insbesondere zu Beginn des Lernprozesses der Fall, wenn der Lernende wenig oder gar keine
Kenntnis iiber die zu 16sende Aufgabe besitzt. Durch ,,Versuch und Irrtum® muss er erst ein
Ausgangsmodell bzw. eine Ausgangsstrategie ermitteln, die dann im weiteren Verlauf des
Lernprozesses verfeinern werden kann. In den spéteren Phasen des Prozesses kehrt sich dieses
Verhiltnis hingegen hiufig um. [Wil96] Exploration wird dann nachteilig, wenn der Agent eine
hinreichende Kenntnis der Systemdynamik erlangt bzw. eine (objektiv) optimale Strategie
identifiziert hat und deshalb weitere (suboptimale) Aktionen keinen weiteren relevanten

Informationszuwachs mehr erwarten lassen.

Es ist allerdings in den meisten Fillen nicht absehbar, ob und wann die Exploration
eingestellt werden sollte. [CMYO07] Insbesondere wenn sich der Agent in einem dynamischen
System befindet, dessen Optimum sich im Zeitverlauf weiterhin (langsam) dndern kann, wére er
ohne Exploration nicht in der Lage, dies wahrzunehmen und sein Verhalten entsprechend

anzupassen.
4.3.3. Das Generalisierungsproblem

Bestirkendes Lernen entstand (wie auch die meisten anderen Ansidtze im Bereich der
kiinstlichen Intelligenz) vor dem Hintergrund diskreter Doménen, d. h. die ersten Lernverfahren
basierten im Kern auf der Bewertung und der Manipulation von (diskreten und
bedeutungsvollen) Symbolen®. [GWZ99] Dabei wird jedes Symbol individuell bewertet. Die
Bewertungen werden dann jeweils in einer einzelnen Zelle einer Tabelle abgespeichert. Ein
solcher Ansatz fiihrt zu einer lokalisierten Verarbeitung der gesammelten Erfahrungen und einer

strikten Separierung der Werte.

In diskreten Doménen ist ein solcher Ansatz hédufig vorteilhaft, da er eine Interferenz
mit anderen Symbolen verhindert [Has11] und auch fiir selten aufkommende Zustinde eine
explizite Bewertung gespeichert werden kann, ohne dass der gesamte Adaptionsprozess

hierdurch nachteilig beeinflusst wird. [MSG99]

Tesauro [Tes92] stellt allerdings heraus, dass die Anpassung einer Bewertung immer
nur genau dann stattfinden kann, wenn der Agent exakt diesem Symbol im Lernprozess wieder
begegnet. Bei einer wachsenden Anzahl an Zustinden und Aktionen wird ein solcher Ansatz
daher hiufig ineffizient, da der notwendige Speicherbedarf fortwihrend steigt [Lan05], wéihrend

die Wiederholungswahrscheinlichkeit des einzelnen Symbols zumeist dramatisch sinkt

% Die Symbole konnen im Kontext des bestirkenden Lernens z. B. einen Zustand oder ein Zustands-
Aktionspaar représentieren.
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[SSR97]. Dies gilt in besonderem Mafle, wenn der Agent in einer kontinuierlichen Doméne

eingesetzt wird und die Anzahl von Zustéinden oder Aktionen somit (quasi) unbegrenzt ist.

Fiir die Ubertragung in eine kontinuierliche Umgebung miissen daher nach Gaskett,
Wettergreen und Zelinsky [GWZ99] eine Reihe von Anforderungen von den Lernalgorithmen
erfiillt werden, die von einem tabularen Lernalgorithmus eben nicht mehr erfiillt werden

konnen:

¢ Der Lernalgorithmus muss in jedem Zustand die bestmogliche (d. h. mit der hochsten
Bewertung versehene) Handlung schnell und verlésslich identifizieren kénnen.

e Der Lernalgorithmus darf kein explizites und vollstindig detailliertes Modell des
Systemverhaltens mehr benétigen.

e Die Bewertung zwischen verwandten Zustinden bzw. Aktionen sollte nur geringfiigig
untereinander variieren. Dies fithrt im iibertragenen Sinne auch zu einem stetigen

Verhalten.

Um weiterhin effizient agieren zu konnen, muss der Agent die Erkenntnisse, die er in
einem Zustand bzw. nach der Ausfithrung einer Aktion gewonnen hat, auch auf andere

(verwandte) Zustdnde bzw. Aktionen iibertragen kénnen. [Rib02]
4.3.4. Mangelnde Stationaritiit bei Koevolution der Agenten

Die Forschungen im Bereich des maschinellen Lernens beschiftigten sich lange Zeit im
Wesentlichen mit der Untersuchung isolierter Lernprobleme. [WD99] Deshalb beziehen sich die
in den vorangegangenen Kapiteln vorgestellten Fragestellungen und Formulierungen auch in
erster Linie auf eine einzelne Lerninstanz. Wenn der Modellierer die eigentliche
Aufgabenstellung von mehreren Agenten bearbeiten ldsst, konnen weiterreichende

Wechselwirkungen entstehen, die den Lernprozess nachhaltig beeinflussen.

Weil3 und Dillenbourg [WD99] identifizieren hierzu zwei verschiedene Ansitze zur

Verteilung des Lernproblems:

¢ In einem multiplikativen Ansatz findet eine horizontale Verteilung des Lernproblems
statt. Dabei agieren mehrere separate Lerninstanzen gleichzeitig, wobei jede Instanz
den gesamten Lernprozess fiir sich vollstindig abbildet. Dies kann somit auch als
generalisierender Ansatz bezeichnet werden.

¢ In einem divisionalen Ansatz findet eine vertikale Verteilung des Lernproblems statt.
Dabei wird die zugrunde liegende Aufgabenstellung auf mehrere Agenten aufgeteilt.

Der einzelne Agent muss (nur) einen dedizierten Aspekt der Problemstellung
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bearbeiten. Die gesamtheitliche Losung des zugrunde liegenden Lernproblems entsteht
durch die explizite Synthese aus den Teillosungen der beteiligten Agenten. Dies wird

dann auch als spezialisierender Ansatz bezeichnet.

Dabei miissen insbesondere die Einfliisse der Interaktionen (vgl. Tabelle 2) auf den
Lernprozess untersucht werden. In einer antagonistischen oder indifferenten (Lern-)Umgebung
werden die Interaktionen zwischen den Lerninstanzen lediglich als weiterer Bestandteil des
Lernproblems wahrgenommen, welcher vom Lernverfahren beriicksichtigt werden muss. Die
Agenten besitzen dabei typischerweise nicht die Absicht, sich untereinander explizit zu
unterstiitzen. Bei einer kooperativen (Lern-)Umgebung streben die Agenten hingegen nach der
Erreichung eines gemeinsamen Ziels. Die Agenten miissen sich dazu gegenseitig unterstiitzen

und ihre Handlungen miteinander koordinieren.

Bei einem divisionalen Ansatz sind Interaktionen zur Synthese der gesamtheitlichen
Losung zwingend notwendig und werden daher vom Modellierer bereits zum
Entwicklungszeitpunkt vorgesehen und innerhalb des Agentenverhaltens explizit beriicksichtigt.
Auch bei einem multiplikativen Ansatz konnen die Agenten einander unterstiitzen, indem sie

Erfahrungen oder daraus abgeleitete Erkenntnisse untereinander austauschen. ©

Eine weitere wesentliche Herausforderung stellt die (subjektive) Nicht-Stationaritit des
Lernproblems dar, die durch die Koevolution der Lerninstanzen entsteht, da die Lernverfahren
nun in der Gegenwart anderer, sich ebenfalls anpassender Lerninstanzen operieren miissen.
[ALO8] Durch die lokale Wahrnehmung der Umwelt und iiberlagernde Handlungen der Agenten
besitzt die Umwelt aus Sicht des einzelnen Agenten einen nicht-deterministischen Charakter.
[Wei93] Das Multiagentensystem kann daher auch als eine spezielle Form der partiell

beobachtbaren Markov-Entscheidungsprobleme betrachtet werden. [CB98]

Ficici und Pollack [FP98] stellen dazu fest, dass die bisherige absolute Unterscheidung
in Lernende und ihre (passive) Umgebung somit hinféllig wird und durch einen relativistischen
Ansatz ersetzt werden muss: Jeder Lernende wird auch zu einem aktiven Teil der Umwelt der

anderen Lernenden. Hierbei lassen sich zwei Probleme voneinander abgrenzen:

1. ,,Wettriisten der Lernenden
Der Lernende muss seine eigene Strategie immer unter Einbeziehung der aktuellen
Strategien der anderen Lernenden anpassen. Er kann sich dabei oftmals nicht darauf

verlassen, dass die anderen Lernenden ein statisches Verhalten zeigen bzw. anstreben,

% Die verschiedenen Lerninstanzen sollten also idealerweise entsprechende Erkenntnisse in ihrem
Lernprozess beriicksichtigen. Weill und Dillenbourg [WD99] bezeichnen dies somit auch als integrativen
Ansatz.
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sondern muss vielmehr davon ausgehen, dass sie sich ebenfalls fortlaufend anpassen.®
Diese Anderungen geschehen allerdings nicht willkiirlich, sondern werden durch die
gemeinschaftliche Lerndynamik geprigt. [Vid03] Zur Anpassung der eigenen Strategie
kann der Agent entweder versuchen, aus den (derzeitigen) Strategien der anderen zu
lernen® und eine entsprechende Gegenstrategie zu entwickeln oder eine allgemeine
Strategie zu entwickeln, die unabhingig von den Strategien der anderen Akteure
verlasslich funktioniert. [SPGO7] Wenn wiederum alle Agenten den ersten Ansatz
verfolgen, so ldsst sich dies metaphorisch als ,Wettriisten der Lernenden*
bezeichnen.®® Im Extremfall finden solche Anpassungen fortwihrend statt und
verhindern somit eine Konvergenz des Systems gegen einen stabilen Zustand, wodurch
die Analyse und Bewertung des Modells erheblich erschwert werden kann. [FP98]
Wenn hingegen alle Agenten den zweiten Ansatz verfolgen, kann es zu einem

suboptimalen Ergebnis des gesamten Systems kommen.

Koordinationsproblem bei mehreren Attraktoren

Lernverfahren streben generell gegen Attraktoren®

im Phasenraum der mdglichen
Verhaltensweisen. [Art94] Der einzelne Lernende besitzt nun allerdings nicht mehr die
vollstindige Kontrolle iiber die Dynamik im System, da dieses durch das
gemeinschaftliche Handeln aller beteiligten Akteure bestimmt wird. Dies kann
problematisch werden, wenn mehrere Attraktoren im Phasenraum existieren, zwischen
denen sich die Lernenden gemeinschaftlich entscheiden miissen. Auch wenn die
Attraktoren identifizierbar oder gar bekannt sind, existiert ein Koordinationsproblem
zwischen den Lernenden, da eine unkoordinierte Entscheidung weiterhin zu einem
suboptimalen Ergebnis fiihren kann. [Bou96] Im Lernverfahren miissen somit
entsprechende Mechanismen verankert werden, die diese Koordination ermoglichen, d.
h. einer der moglichen Attraktoren zu einem Fokalpunkt erhoben wird. Die Auswahl
eines solchen Attraktors geschieht nicht, weil dieser sich in irgendeiner Form

gegeniiber den anderen Attraktoren auszeichnet, sondern weil die Dynamik der

gemeinsamen (Lern-)Prozesse diesen letztlich ausgewéhlt hat. [You93]

% Tn der englischsprachigen Literatur findet sich hierzu in erster Linie der Begriff ,moving target
function®. Vgl. dazu auch Vidal und Durfee [VD9S].

%7 Ein direkter Zugriff auf die Strategien der Mitlernenden ist in der Regel nicht gegeben (vgl. Kap.
2.1.1). Sie lassen sich aber bei hinreichender Kenntnis der zugrunde liegenden Lernverfahren und der
Historie des bisherigen Verhaltens approximieren. Hu und Wellmann [HWO1] betonen allerdings, dass
Fehleinschédtzungen schnell zu einem suboptimalen Verhalten des Lernenden fithren konnen.

% Tn Anlehnung an den Begriff ,.armsrace” von Dawkins und Krebs [DK79], die in ihrer Arbeit
vergleichbare coevolutionédre Vorgéinge in der Biologie beschrieben haben.

% vgl. Kap. 3.
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Die Untersuchung mehrerer Lerninstanzen stellt somit keine triviale Erweiterung oder
Ubertragung der bisherigen Erkenntnisse dar. Der Lernprozess kann vielmehr nachhaltig durch
die Anwesenheit anderer Lerninstanzen beeinflusst werden: Er kann z. B. verlangsamt,

angepasst, beschleunigt oder gar erst ermdglicht werden. [SW99]

4.4. Identifikation elementarer Bestandteile der Lerninstanz

Wie bereits im Kapitel 4.1 dargestellt wurde, wird der Lernalgorithmus typischerweise
als atomare Einheit des bestirkenden Lernens betrachtet. Er stellt dabei sowohl die grofite als
auch die kleinste Einheit des bestirkenden Lernens dar, die sich mit der eigentlichen
Problemldsung befasst. Bei einer genaueren Analyse stellt sich allerdings heraus, dass eine

solche solipsistische Auffassung nicht zwingendermaBen gerechtfertigt ist. [Cot 02]

Zum einen lassen sich weitere relevante Entitdten identifizieren, die auflerhalb der
beschriebenen Betrachtung liegen (wie z. B. die Bereitstellung der Belohnungen oder die
Erfassung des Zustands durch die Sensorik). Zum anderen lassen sich weitere Bestandteile
innerhalb der Lerninstanz abgrenzen, die in der typischen Betrachtung im Lernalgorithmus

aufgehen, auch wenn hierfiir keine zwingende Notwendigkeit besteht.

Der Modellierer sollte stattdessen eine holonistische Betrachtung der Lerninstanz
erwidgen, d. h. er nutzt die gesamtheitliche Wirkung des bestirkenden Lernens fiir die
Integration in seinen Agenten, beriicksichtigt aber gleichzeitig die weiterfithrende innere

Struktur, die eine breite Variation des Lernverhaltens ermoglicht.
44.1. Bereitstellung der Belohnungen

Wie bereits in Kap. 3.3 beschrieben wurde, stellt die Formulierung eines strukturierten
Belohnungssignals eine zentrale Herausforderung fiir den Entwickler dar, sofern er den Einsatz
von bestirkendem Lernen in seinen Modellen erwédgt. Mit den Belohnungen kann er seine
Priferenz und Ordnung der verschiedenen Zustiinde bzw. Zustandsiibergéinge beschreiben, d. h.
er muss seine Affinitdt, Indifferenz oder Aversion gegeniiber bestimmten Zustinden zum
Ausdruck bringen. [Sha04] Mit den Belohnungssignalen kann er seinen Agenten somit auf
verhiltnisméBig neutrale Art und Weise mitteilen, was sie erreichen sollen, ohne sie letztlich

dabei einzuschrianken, wie sie dieses erreichen sollen. [SB98b]

Im Gegensatz zu der Transitionsfunktion kann die Belohnungsfunktion allerdings durch
die Analyse einer bereitgestellten Datengrundlage nur unzureichend (re-)konstruiert werden und

erfordert stattdessen die individuellen Einschitzungen des Modellierers. [RB09]
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4.4.1.1. Dimensionen des Belohnungssignals

In der gingigen Literatur zum bestirkenden Lernen wird im Wesentlichen davon
ausgegangenen, dass sich die Formulierung der Belohnungsfunktion ,natiirlich® aus der
zugrunde liegenden Problemstellung ergibt. [Has11] Allerdings finden sich in der Literatur

durchaus auch kritischere Sichten. So fiihren z. B. van Otterlo und Wiering [OW12] hierzu aus:

, Fiir alle Problemformulierungen kann ein optimales Verhalten ermittelt
werden. Es héingt allerdings davon ab, ob die Belohnungsfunktion sich im
Einklang mit den angestrebten Zielsetzungen des Modellierers befindet, um zu

bewerten, ob das Verhalten auch die unterstellte Problemstellung lost.

Das erlernte Verhalten spiegelt somit die bereitgestellte Modellstruktur wider.”” Der
Modellierer muss daher besonders sorgfiltig bei der Strukturierung der Belohnungsfunktion
vorgehen und die Auswirkungen auf das spitere (Lern-)Verhalten getrennt untersuchen. Die
Wirkung der Belohnungssignale muss dabei unter unterschiedlichen Gesichtspunkten betrachtet

werden.

Wirkung des Belohnungssignals

Fiir die Verarbeitung im Lernalgorithmus miissen die Belohnungen in Form eines numerischen
Signals bereitgestellt werden. Je hoher der beigemessene Betrag des Signals ausfillt, desto
stiarker versucht der Modellierer seine Agenten’' dazu zu bewegen, diesen Zustand aufzusuchen
bzw. in ihm zu verweilen. Die Préferenzen und die daraus letztlich entstehende Ordnung der
Zustinde lassen sich allerdings nicht durch die isolierte Betrachtung der einzelnen Betrige
identifizieren, sondern miissen durch den relativen Vergleich der Werte abgeleitet werden. In
der einschldgigen Literatur wird davon ausgegangen, dass die Bewertungen in Relation zu
einem neutralen Element entstehen, mit dem der Modellierer seine indifferente Einstellung

gegeniiber einem Zustand ausdriicken kann.”?

Mit der Wahl eines geeigneten neutralen
Elements kann zudem die (ungewollte) Verbreitung eines sekundédren Belohnungssignals (vgl.

Kap. 4.3.1) unterbunden werden.

" Man vergleiche dazu die unterschiedlichen Ergebnisse in den Arbeiten z. B. von Todd und Wilson
[TWO93] oder Crites und Barto [CB96].

" Dies gilt natiirlich nur bei einer angestrebten Maximierung seiner Belohnungssignale. Vgl. FuBnote 59.

" In der Regel wird dabei die Null als neutrales Element genutzt und die restlichen Bewertungen daran
ausgerichtet. So schlidgt z. B. Sutton [Sut84] vor, dass die Bewertungen durch den Vergleich des
(unmittelbaren) Nutzens eines Zustandsiibergangs mit dem Durchschnittsnutzen aller (in einem Schritt)
erreichbaren Zustinde ermittelt werden sollte. Wenn der Nutzen hoher als der Durchschnittsnutzen
ausfillt, sollte ein positiver und ansonsten ein negativer Wert ausgewiesen werden.
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Dichte der Belohnungsfunktion

Die Bewertungen eines Zustands hingen sowohl von den priméren als auch den sekundiren
Belohnungssignalen ab. Die Dichte der Belohnungen, d. h. die Menge der nicht-neutralen
primdren Belohnungssignale, variiert dabei zwischen zwei Extremen: Der Agent erhilt
entweder zu jeder seiner Handlungen oder nur bei der Erreichung einzelner, dedizierter

Zustinde ein nicht-neutrales Belohnungssignal. [Mat94c]

Ein stets verfiigbares Belohnungssignal kann z. B. durch die Berechnung einer Abweichung
gegeniiber den (derzeit giiltigen) Zielsetzungen des Agenten ermittelt werden.” Durch die
standige Pridsenz eines primiren Belohnungssignals kénnen die Bewertungen bereits friihzeitig
im Lernprozess angepasst werden. Der Agent ist aber auch mit einer Vielzahl von Attraktoren
und Repelloren im Phasenraum konfrontiert, sodass es zu Uberlagerungseffekten kommen kann.
Diese sind héufig relativ komplex und unvorhersehbar, wodurch eine Beurteilung des

Lernprozesses durch einen externen Beobachter weiter erschwert werden kann.”

Abb. 11: Entwicklung eines exemplarischen Agentenverhaltens bei zwei Repulsoren

Auf der anderen Seite ist der Modellierer hdufig gar nicht in der Lage, fiir jeden Zustand bzw.

Zustandsiibergang eine (rationale) Einschidtzung des inhirenten Nutzens zu formulieren, da ihm

3 Ein giingiges Beispiel hierzu ist die Aufrechterhaltung der somatischen Funktion des Agenten. In der
englischsprachigen Literatur wird hierfiir auch der Begriff der ,,maintenance goals* verwendet. [PM10]

™ So sinkt der Einfluss des sekundiren Belohnungssignals proportional zur ,Entfernung (d. h. der
Anzahl der zu durchlaufenden Zwischenzustinde) vom verursachenden Zustand (vgl. Kap. 4.3.1).
Allerdings hédngt der Einfluss auf die Bewertungen auch von der Parametrisierung des Lernalgorithmus
ab.
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ein zugrunde liegender funktionaler Zusammenhang nicht bekannt ist. Stattdessen verbindet er
Belohnungen mit ,,dramatischen Konditionen* [Rib02]. Diese entstehen z. B. wenn der Agent
eines seiner (Teil-)Ziele erreicht oder einen ,,fatalen Zustand‘ nicht mehr verlassen kann.” Die
Formulierung einer Belohnungsfunktion ist damit fiir den Modellierer wesentlich einfacher und
iibersichtlicher zu gestalten, da er nur fiir einzelne Zustinde einen expliziten Wert bestimmen
muss. Durch den pradominanten Einsatz neutraler Belohnungssignale ist der Agent aber hiufig
auch ,,orientierungslos im Lernprozess, da seine Bewertungen vorrangig durch das sekundire
Belohnungssignal getrieben werden, d. h. solange die (mittelbaren) Bewertungen der
Folgezustinde unbekannt sind bzw. noch nicht hinreichend propagiert wurden, verharrt der

Agent in der indifferenten Bewertung seines derzeitigen Zustands.

Quelle der Belohnungssignale

In der einschlédgigen Literatur zum bestdrkenden Lernen wird (noch immer) unterstellt, dass die
Bereitstellung einer (monolithischen) Belohnungsfunktion elementare Aufgabe der Umgebung
ist und die Belohnungen somit auerhalb des Agenten zu generieren sind. Ein solches Vorgehen
wird allerdings immer wieder als unmotiviert und willkiirlich bemingelt, da es zur
Trivialisierung des Agenten und zu wenig nachvollziehbaren Abgrenzungen des Agenten von

seiner Umwelt fiihren kann, um diesem Anspruch letztlich gerecht zu werden.”®

Eine (Riick-) Besinnung auf psychologische Grundlagen hat indes in den vergangenen Jahren zu
einem gewissen Wandel gefiihrt. Dort lassen sich interne und externe Motivation voneinander
unterscheiden, d. h. im Kontext des bestiarkenden Lernens konnen die Belohnungen sowohl
innerhalb des Agenten selbst als auch durch die Umgebung (bzw. den darin enthaltenen

Entititen oder Agenten) generiert werden.

e Fine Kapselung innerhalb des Agenten kann dabei zu einer erhdhten
Wiederverwendbarkeit des Umgebungsmodells fiihren, da eine Variation der Agenten
keine weiteren Anpassungen des Umweltmodells erfordert. Zudem kann eine
Verfilschung des Belohnungssignals durch fehlerhafte Ubertragung bzw. Erfassung
durch die Sensoren der Agenten vermieden werden. [Bal98]

e Mit einer Kapselung der Belohnungsfunktionen innerhalb der Umgebung kann
hingegen eine widerspriichliche Definition der Funktionen bei gleichartigen Agenten
und daraus resultierende Abweichungen zwischen den Agentenverhalten vermieden

werden.

5 In der englischsprachigen Literatur wird daher hédufig auch von ,achievement goals™ bzw. ,safety
goals* gesprochen. [PM10]

" So betonte Littman [Lit96] schon verhiltnismiBig frithzeitig, dass sich die Bereitstellung des
Belohnungssignals weder dem eigentlichen Agenten noch seiner Umgebung eindeutig zuordnen lasst.
Man vgl. dazu auch z. B. Sutton [Sut91a], Balch [Bal98] und von Hasselt [Has11].
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Kopplung von Belohnungssignalen

Beim Einsatz mehrerer lernfihiger Agenten hingt die entstehende Systemdynamik von der

gemeinschaftlichen Handlungsweise aller beteiligten Akteure ab (vgl. Kap. 4.3.4). Die

notwendigen Belohnungsfunktionen der Agenten konnen daher auch nur in den wenigsten

Féllen (vollstindig) unabhingig voneinander definiert werden. In Anlehnung an die

Interaktionsarten nach Ferber (vgl. Tabelle 2) lassen sich hierbei drei unterschiedliche Ansitze

voneinander abgrenzen. [BBS08]

Im einfachsten Fall findet keinerlei (bewusste oder messbare) Interaktion zwischen den
Agenten statt, sodass auch die Belohnungsfunktionen vollstindig unabhingig

voneinander definiert werden konnen.

Bei konkurrierenden Agenten entstehen hidufig komplementére Belohnungsfunktionen,
die die gegensitzlich wirkenden Zielsetzungen der Agenten widerspiegeln. Die
Funktionen weisen somit strukturelle Abhingigkeiten auf.” Durch die explizite
Beriicksichtigung  dieser ~ Abhingigkeiten  ldsst sich zum  einen  der
Modellierungsaufwand bei der Spezifikation der Belohnungsfunktion deutlich
reduzieren. Zum anderen kann dieses Wissen spdter auch zur Beschleunigung bzw.

Strukturierung innerhalb des Lernprozesses herangezogen werden (vgl. Kap. 4.4.3.1).

Bei kooperierenden Agenten existiert zumeist ein gemeinsames iibergeordnetes Ziel,
dessen (gemeinsame) Erfiillung die Agenten langfristig”® anstreben. [LR00] Nach
Panait und Luke [PLO5] lassen sich hierfiir zwei Ansétze voneinander abgrenzen. Bei
einer globalen Belohnungsfunktion erhalten alle beteiligten Agenten gleichartige
Belohnungen, wohingegen bei einer lokalen Belohnungsfunktion jeder Agent ein
individuell definiertes Belohnungssignal erhilt. Beide Verfahren besitzen ihre Vor- und
Nachteile, die vor dem praktischen Ansatz gegeneinander abgewogen werden miissen.
[Bal98] So ist bei einer globalen Belohnungsfunktion die Aufteilung der Belohnungen
auf die einzelnen Agenten recht simpel zu konzipieren, da der Fortschritt gegeniiber der
(iibergeordneten) Zielsetzung des Systems als gemeinsame Bewertungsgrundlage dient.
Allerdings ist dies in einem hinreichend komplexen Modell hdufig gar nicht mehr
effizient berechenbar. Wolpert und Tumer [WTO1] fithren zudem aus, dass die
Lernergebnisse bei Nutzung einer globalen Belohnungsfunktion hiufig nicht

zufriedenstellend mit wachsender Komplexitit bzw. Groe der Problemstellung

"7 Man vergleiche dies mit der Struktur von Konstant- bzw. Nullsummenspielen oder symmetrischen
Spielen innerhalb der Spieltheorie.

™ Stone [Sto98] hebt dabei allerdings hervor, dass die kurzfristigen Ziele der Agenten durchaus
voneinander differieren konnen.
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skalieren, da der einzelne Agent keine ausreichende Riickmeldung zu seinem
individuellen Beitrag erhilt.” Auf der anderen Seite muss der Modellierer bei einer
lokalen Belohnungsfunktion schon frithzeitig die Aufgabenaufteilung und die daraus
resultierenden Belohnungsfunktionen festlegen. [PHOO] Allerdings kann dies wiederum
zu unerwiinschten Effekten fithren, da der Agent (per Definition) nur an der
Maximierung des individuellen Nutzens interessiert ist. Daher muss eine entsprechende
Abstimmung mit den angestrebten, iibergeordneten Zielsetzungen des Systems

durchgefiihrt werden. [Mat94b]

Dynamik der Belohnungsfunktion

Mit der Formulierung des Lernproblems als Markov-Entscheidungsproblem wird eine stationére
Belohnungsfunktion unterstellt (vgl. Kap. 4.2.1), d. h. die Ausprigungen des Belohnungssignals
miissen unabhéngig vom Zeitpunkt ihres Auftretens sein. Zur Sicherstellung dieser Anforderung
konnen logische und temporale Abhingigkeiten bereits in der Definition der Zustinde
einbezogen werden. [Kae93a] In hinreichend komplexen Modellen kann ein solches Vorgehen
allerdings haufig zu einer ,,unhandlichen Darstellung® [BDH96] des Zustandsraums fithren. Um
diesem entgegenzuwirken, kann der Entwickler auch eine dynamische Belohnungsfunktion in
Erwigung ziehen, wobei die Annahme der Markov-Eigenschaft allerdings relaxiert werden

muss.*® Mogliche Ansitze hierfiir bilden u. a.:

e Der Agent besitzt sich im Zeitverlauf #ndernde Priferenzen, mit denen z. B. die
Identifizierung einer geeigneten Nische und eine Spezialisierung des Agenten erreicht
werden soll. [BNOS]

e Die Bereitstellung des Belohnungssignals wird durch eine sog. ,unkontrollierte
Systemdynamik* [NGS12] beeinflusst, mit der ein Teil der Systemkomplexitit in einem
nicht-deterministischen Prozess gekapselt werden kann.

e Der Agent besitzt mehrere Ziele, die nacheinander bearbeitet werden miissen. Mit der
Anpassung der Belohnungsfunktion kann eine Ordnung und Bearbeitungsreihenfolge
der Ziele erstellt werden. [BN96]

¢ Die individuelle Belohnungsfunktion muss in Anwesenheit anderer Agenten abgeleitet

werden. Diese Nicht-Stationaritét entsteht dabei allerdings nur aus der subjektiven und

" Dies kann einzelne Agenten zur Passivitit verleiten, da sie von den Fortschritten anderer Agenten
profitieren konnen, ohne einen angemessenen Beitrag zur Steigerung der Gesamtleistung des Systems zu
leisten. [PLOS]

% Viele Lernverfahren zeichnen sich dabei (in bestimmten Grenzen) durchaus als robust gegeniiber
Verletzungen der Markov-Eigenschaft aus und sind in der Lage, ein addquates Verhalten trotz
dynamischer Belohnungsfunktionen zu generieren. Man betrachte dazu z. B. die Ergebnisse von Even-
Dar, Kakade und Mansour [EKMO04], Regan und Boutilier [RB11] bzw. Tan und Hartman [TH11].
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lokalen Perspektive des Agenten (vgl. Kap. 4.3.4), da er die vorherrschenden

Wechselwirkungen mit anderen Entitéten bzw. Agenten nicht adiquat erfassen kann.

4.4.1.2. Integration des Belohnungssignals in den konzeptuellen Rahmen

Wie aus den vorangegangenen Ausfithrungen ersichtlich wird, ist es fiir den praktischen
Einsatz durchaus erstrebenswert, das letztliche Belohnungssignal aus mehreren separaten
Quellen zu konstruieren, da es fiir den Modellierer einfacher ist, unterschiedliche Aspekte des
Lernproblems getrennt voneinander zu bewerten. [BDH96] Ein solches Vorgehen erlaubt dabei
auch die Differenzierung zwischen aufgabenspezifischen (d. h. direkt mit der Losung der
zugrunde liegenden Problemstellung verbundenen Kosten und Ertrdge) und -unspezifischen
Aspekten (d. h. mit dem eigentlichen Lernprozess verbundene FEigenschaften, wie z. B.
Bewertung des Lernfortschritts [KO04], Spezialisierung bzw. Partitionierung des Lernproblems
[SP99] oder Robustheit des entstandenen Agentenverhaltens [MDOS5]). Die Belohnungssignale
konnen dabei sowohl innerhalb als auch auerhalb des Agenten entstehen (vgl. Abb. 12).

Kridker-Agent 1 Kritdker-Agentn
Externer Externer
Kritiker o Kritiker
I Sensoren I Hiektoren I I Sensoren I Hfektoren I
A
h b

Mediator-Schnittstelle

|1

Lernender Agent I Sensoren Hiektoren I

N/

/ Interner
= / Kritiker 1
i 2
<
EEfe—— 2 =
a \
> \ Interner
Kritiker n

Abb. 12: Konzeptionelles Modell zur Bereitstellung der Belohnungssignale

Die Bereitstellung der internen Belohnungssignale erfolgt durch sog. interne Kritiker, d.
h. innerhalb des Agenten sind bestimmte Funktionen verankert, mit denen eine Bewertung des
derzeitigen Zustands des Agenten in Bezug auf seine Problemstellung oder des Lernprozesses

vorgenommen werden kann. Diese miissen dabei nicht gezwungenermaflen direkt an den
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eigentlichen Lernalgorithmus gekoppelt werden, sondern konnen auch in anderen

Funktionalititen® des Agenten verankert werden.

Die Bereitstellung der externen Belohnungssignale erfolgt durch sog. externe Kritiker,
d. h. es existieren andere Agenten oder Entititen in der Umwelt, die eine Bewertung des
lernenden Agenten vornehmen konnen. Im Gegensatz zu den internen Kritikern konnen diese
nur eine Bewertung in Bezug auf die unterstellte Problemstellung vornehmen, da der
Lernprozess (aufgrund der Autonomie der Agenten) nicht zuginglich ist und durch die externe
Wahrnehmung nicht oder nur unzureichend rekonstruiert werden kann. Die Anforderung einer
Evaluierung kann nur durch die Nutzung der bestehenden Sensorik und Effektorik der Agenten

angefordert werden.

Wenn die Bewertungen aus unterschiedlichen Quellen generiert werden, kann eine
solche Kombination an Belohnungssignalen in Anlehnung an die Formulierung von Barett und
Narayanan [BNO8] als Belohnungsvektor bezeichnet werden. Die iiberwiegende Mehrzahl der
Lernverfahren erwartet allerdings einen einzelnen numerischen Wert, sodass der
Belohnungsvektor nicht an den Lernalgorithmus weitergeleitet werden kann. Stattdessen
miissen die Signale innerhalb des Agenten in einer Art ,,Kollektor” gesammelt und aufbereitet
werden, bevor der resultierende (numerische) Wert verarbeitet werden kann. [BDH96] Dabei

muss der Kollektor drei wesentliche Aufgaben bewiltigen:

1. Er muss sicherstellen, dass keine Belohnungssignale verloren gehen und eine
Aufbereitung der Signale erst erfolgt, wenn sdmtliche relevanten Signale empfangen
wurden.

2. Er muss die Belohnungssignale auf eine einheitliche und neutrale Wihrung normieren,
wenn diese in unterschiedlichen Dimensionen vorliegen. [MB94]

3. Er muss eine Transformation des intensionalen Belohnungsvektors in einen einzelnen
numerischen Wert durchfiihren, d. h. in dem Kollektor muss eine geeignete funktionale

Abbildung hinterlegt werden.

Der Entwickler steht somit vor der Herausforderung, die entsprechenden
Funktionalitdten (unter der Beriicksichtigung der bereits beschriebenen Wirkungen) in seinem
Agenten bzw. anderen Entitdten der Umwelt zu verankern, eine Weiterleitung an den lernenden
Agenten zu gewihrleisten und eine zielorientierte Zusammenfithrung fiir die Verarbeitung

durch den Lernalgorithmus vorzunehmen. Der beschriebene Ansatz bietet hierfiir eine

1 So kann z. B. der Energieverbrauch eines Roboters von seiner Motorik erfasst und bereitgestellt
werden.
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hinreichende abstrakte Herangehensweise und erweitert somit die géingige Praxis im Bereich

des bestidrkenden Lernens.
4.4.2. Bereitstellung eines internen Speichers

Sofern die Wahrnehmungen des Agenten mit perzeptuellem Aliasing verzerrt sind,
muss er davon ausgehen, dass unterschiedliche Zustinde auf eine einzelne Beobachtung
abgebildet werden (vgl. Kap. 4.2.1). Hasinoff [Has03] hebt in diesem Zusammenhang hervor,
dass speicherlose Lernverfahren in den meisten Fillen zum Scheitern verurteilt sind, sofern die
(optimale) Politik eine Differenzierung der Handlungen in diesen Zustinden erfordert.””
Stattdessen miissen die Wahrnehmungen mit vorhandenem Wissen zu einem sog. internen

Zustand erweitert werden.
Lanzi [Lan00] veranschaulicht dies folgendermaf3en:

»Aus der Sicht des Agenten ist der Zugriff auf einen internen Zustand wie der
sprichwortliche Knoten im Taschentuch, den er je nach Bedarf binden und
auch wieder losen kann, um sich an bedeutsame FEreignisse aus der

Vergangenheit zu erinnern.

Der Modellierer kann seinen Agenten daher mit einer dedizierten Speicherarchitektur
ausstatten, in der er (eigenverantwortlich) Wissen hinterlegt, um so die Auswirkungen von

Verrauschungen und mehrdeutigen Wahrnehmungen zu kompensieren. [Sch12]
44.2.1. Wirkung der Speicherarchitekturen

Obwohl dem Agenten der direkte Zugriff auf die Zustdnde verwehrt bleibt, kann er
entsprechende Riickschliisse iiber seinen derzeitigen Zustand erlangen, indem er zeitliche und

logische Abhingigkeiten zwischen seinen Beobachtungen beriicksichtigt.

Durch die explizite Einbeziehung der (vor-)gegebenen Modellstruktur kann der Agent
mit einem sog. Zustandsschitzer eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die mdglichen
Zustdande berechnen. [CKL94] Hiermit kann ein (diskreter und endlicher) partiell beobachtbarer
Markov-Entscheidungsprozess nachweislich in ein kontinuierliches Markov-Entscheidungs-

problem transformiert werden, dessen Belohnungsfunktion stiickweise linear und konvex ist.

%2 Im Einzelfall konnen speicherlose Verfahren durchaus akzeptable Losungen generieren. Man betrachte
hierzu z. B. die Ergebnisse von Littman [Lit94a], Loch und Singh [LS98], Bagnell et al. [Bag*03] bzw.
Li, Yin und Xi [LYXI11]. Es fehlen allerdings weiterhin grundlegende Erkenntnisse, welche
Anforderungen vom Modell erfiillt werden miissen, um dies zu gewihrleisten.
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[Son71] Dem Entwickler steht dann eine Vielzahl von Verfahren zur Ermittlung der optimalen

Politik zur Verfiigung, die von approximierenden bis hin zu exakten Verfahren reichen.*

In der Theorie bietet sich der Einsatz von Zustandsschitzern durchaus an und findet
daher auch eine relativ weite Verbreitung. [Abe03] Ein wesentlicher Nachteil des Ansatzes liegt
allerdings in der Abhingigkeit von einer vollstindigen Modellspezifikation, da die
Zustandsschitzer einen verldsslichen Zugriff auf Zustandsmenge, Observations- und
Transitionsfunktion zur Berechnung zur Approximation des zugrunde liegenden Zustands

benotigen.

Diese Anforderung kann (insbesondere im Kontext der multiagentenbasierten
Simulation) héufig nicht erfiillt werden, da der Entwickler dieses notwendige Domédnenwissen
nicht vollstindig bereitstellen kann (vgl. Kap. 2.2). Sein Agent kann aber auch ohne (direkt oder
indirekt erlangte) Kenntnis seines derzeitigen Zustands verldsslich handeln, wenn er relevante
Informationen aus seinen Beobachtungen extrahieren und in einem internen Speicher zur
spateren Verarbeitung hinterlegen kann. Hasinoff [Has03] fiihrt in diesem Zusammenhang aus,
dass diese direkte Interaktion mit der Umwelt und die eigenverantwortliche Ableitung der
relevanten Informationen sich wesentlich besser mit dem Paradigma des bestdrkenden Lernens
und dem Agentenbegriff vereinbaren lassen. Die vorhandenen Ansitze kdnnen hierbei in zwei

Klassen unterteilt werden.®*

Interner Speicher mit Zeitfenstern

Der Agent nimmt seine Entscheidungen nicht nur auf Grundlage seiner derzeitigen
Wahrnehmungen vor, sondern bezieht auch seine Ausfithrungshistorie explizit in die
Entscheidungsfindung mit ein. [BP96] In den meisten Fillen benotigt er dabei keinen Zugriff
auf seine vollstindige Trajektorie, die aufgrund technischer Restriktionen auch nicht
bereitgestellt werden konnte. Stattdessen beriicksichtigt der Agent nur ein (fixiertes) Zeitfenster,
wodurch er Zugriff auf eine (vor-)bestimmte Anzahl seiner letzten Wahrnehmungen und
Handlungen erhilt. [LM92] Dabei wird im Wesentlichen unterstellt, dass das zugrunde liegende
Modell eine sog. k-Markov-Eigenschaft®™ erfiillt, d. h. der Zugriff auf die letzten k Zustinde
bzw. Beobachtungen reicht aus, um eine hinreichende Aktionsselektion durch den

Lernalgorithmus zu gewihrleisten. [OW12]

% Eine entsprechende Ubersicht und eine weiterfihrende Diskussion findet sich z. B. bei Lovejoy
[Lov91], Murphy [Mur0O5] und Poupart [Pou05].

% Eine entsprechende Ubersicht und weiterfiihrende Diskussion findet sich z. B. in den Arbeiten von Zhu
[Zhu03], Aberdeen [Abe03] und Shani [Sha04].

% Die in Kap. 4.2.1 dargestellte Markov-Eigenschaft bildet somit nur einen Sonderfall der k-Markov-
Eigenschaft und kann daher auch als 1-Markov-Eigenschaft interpretiert werden.

71



Interner Speicher mit Arbeitsgedichtnis

Haufig ist es aber auch vollkommen ausreichend, wenn der Agent nur eine relativ geringe
Menge an relevanten Informationen aus seiner Ausfithrungshistorie nutzt, statt die gesamte
zugrunde liegende Trajektorie zur Verarbeitung im Lernverfahren heranzuziehen. [LM92]
Dadurch kann verhindert werden, dass der abgeleitete Zustandsraum unnétig anwichst, wenn
die notwendige GroBe des Zeitfensters in erster Linie von einem einzelnen oder einigen
wenigen Ereignissen abhiingt, welche zudem relativ weit in der Vergangenheit liegen. So wies
Wilson [Wil94] in seiner Arbeit schon recht frith nach, dass bereits wenige Bits an Speicher

vollkommen ausreichen kdnnen, um eine hinreichende Aktionsselektion zu gewéhrleisten.

Eine besondere Herausforderung fiir den Entwickler stellt dabei die Dimensionierung
des notwendigen Speichers dar. Die relevanten Beobachtungen lassen sich im Allgemeinen
nicht aus der Anwendungsdoméne bzw. der eigentlichen Aufgabenstellung im Vornhinein
bestimmen, sondern miissen erst durch die eigentliche Ausfithrung ermittelt werden. Dabei fiihrt
sowohl eine Unter- als auch eine Uberdimensionierung zu negativen Effekten fiir das
Laufzeitverhalten des Agenten [LusOl]. In einem zu kleinen Speicher konnen relevante
Beobachtungen aus der Betrachtung fallen, wihrend ein zu grofer Speicher zu einem rasanten
Wachstum der zu bewertenden Beobachtungskombinationen fiihren kann, welches wiederum zu

einem wesentlichen Performanzverlust des Lernverfahrens beitragt.
4.422. Integration des internen Speichers im konzeptuellen Rahmen

Die Einbindung des internen Speichers ist nicht an den eigentlichen Lernalgorithmus
gebunden, sondern stellt einen separaten Bestandteil innerhalb des Agenten dar.*® Dabei miissen

zwei wesentliche Aufgaben beriicksichtigt werden.

Generierung des internen Zustands

Vor der Verarbeitung durch den eigentlichen Lernalgorithmus miissen die wahrgenommenen
Beobachtungen und die derzeitige Belegung des Speichers zusammengefiihrt werden. [Lit96]
Dieser tritt an die Stelle des externen Zustands bzw. der davon abgeleiteten Beobachtung

wihrend der Verarbeitung durch den Lernalgorithmus.

% Man vergleiche dazu auch die Ausfithrungen bei Alt [Alt12].
72



Lernender Agent Sensoren Effektoren I

Intermer
: Zustand ;
(interner) ; Alktions-
. M Lernalgorithmus .
Zustandsinterpreter > s > interpreter

Interner Speicher
Interne Handlung

Abb. 13: Speicherarchitektur in Anlehnung an Littman [Lit96] und Gorski [Gor12]

Generierung und Verarbeitung der internen Aktionen

Neben den Aktionen zur Manipulation des externen Zustands des Agenten (im weiteren Verlauf
der Arbeit auch als externe Aktionen bezeichnet) miissen auch sog. interne Aktionen zur
Anpassung des Speichers bereitgestellt werden. Diese konnen nach Gorski [Gorl2] entweder
automatisiert oder erst nach einer expliziten Anforderung durch den Agenten ausgefiihrt
werden. Im ersten Fall existiert eine reglementierte Handlungsvorgabe, sodass der Agent keine
weiterfiihrenden Entscheidungen zu treffen hat. Im zweiten Fall muss er hingegen gezielt
zwischen den Handlungsalternativen auswihlen. Da dies parallel zu der Evaluation der externen
Handlungsalternativen geschehen muss, ist eine Kombination der internen und externen

Aktionen notwendig.

Innerhalb des Agenten miissen daher geeignete Entititen zur Kopplung und Separierung des
Zustands und der Aktionen verankert werden (vgl. Abb. 13). Dazu wird zwischen den Sensoren
und dem Lernalgorithmus ein sog. interner Zustandsinterpreter eingefiihrt, der eine
Kombination der Beobachtung und der Speicherbelegung durchfiihrt und diese zum internen
Zustand zusammenfiigt. Nach der gemeinsamen Verarbeitung im Lernalgorithmus miissen die
Handlungen allerdings auch wieder separiert werden. Daher wird hinter dem Lernalgorithmus
ein sog. Aktionsinterpreter eingefiigt, der die Aufteilung der internen und externen Handlungen
durchfiihrt, bevor diese an die Effektorik bzw. den Speicher zur eigentlichen Ausfiihrung

weitergeleitet werden.
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4.4.3. Umsetzung des Lernalgorithmus

Der Lernalgorithmus ist fiir die eigentliche Verhaltensanpassung und die Kontrolle bei
der Verhaltensausfithrung verantwortlich. Er muss somit die erworbenen Belohnungen gezielt
zur Anpassung des zukiinftigen Verhaltens nutzen. Hierbei miissen neben den unmittelbaren
Belohnungen auch zukiinftige Belohnungen in angemessener Weise beriicksichtigt werden (vgl.
Kap. 4.3.1). Neben der Bewertung der derzeitigen Handlung kann im Rahmen der
Generalisierung auch eine Ubertragung auf andere Zustinde bzw. Handlungen erfolgen (vgl.
Kap. 4.3.3). Dariiber hinaus wird der Lernalgorithmus zur Steuerung des Agentenverhaltens (im
Rahmen der umrissenen Lerninstanz) genutzt. Er muss hierbei die (aus der subjektiven
Perspektive heraus) optimale Handlung ableiten, um einen zielorientierten Einsatz des erlernten
Verhaltens zu ermdglichen. Bei der Auswahl des Algorithmus lassen sich drei Ansitze

unterscheiden:

—  Der Entwickler implementiert einen modellspezifischen Lernalgorithmus, der auf die
individuellen Anforderungen des Modells abgestimmt ist. In diesen Bereich fallen
insbesondere hierarchische Lernalgorithmen, bei denen die spezifische Struktur der
zugrunde liegenden Aufgabenstellung gezielt zur Steigerung der Performanz genutzt
wird.¥” Allerdings ist die Umsetzung typischerweise mit hohem Aufwand fiir den
Entwickler verbunden. Zudem kann der entworfene Algorithmus nicht in anderen
Aufgabenstellungen wiederverwendet werden.

— Bei der Implementation eines dominenspezifischen Lernalgorithmus kann der
Lernalgorithmus auf allgemeingiiltige RegelmifBigkeiten der Domine zur Steigerung
seiner Performanz zuriickgreifen.®® Typischerweise muss der Entwickler hierbei eine
Abwigung zwischen der Allgemeingiiltigkeit seiner Losung und der Performanz
vornehmen.

— Bei der Verwendung eines allgemeinen Lernalgorithmus kann der Entwickler
typischerweise auf einen domidnenunspezifischen Algorithmus zuriickgreifen. Dieser
kann nach einer einmaligen Entwicklung in unterschiedlichen Aufgabenstellungen
wiederverwendet werden. Hierbei muss vom Modell eine entsprechende Anpassung an

die Anforderungen des Lernalgorithmus erfolgen. Dazu gehort typischerweise eine

¥ Man betrachte z. B. Feudal-Q von Dayan und Hinton [DH93]. In dem Algorithmus wurde ein
Navigationsproblem untersucht, das durch eine hierarchische Struktur hinreichend effizient gelost werden
konnte. Lindemann [Lin10] wies allerdings nach, dass der unmodifizierte Ansatz nicht einmal auf eine
verwandte Aufgabenstellung iibertragen werden konnte.

% So beschreibt z. B. DG-Learning von Kaebling [Kae93a] ein Verfahren, bei dem die Nutzenbewertung
durch entsprechende Schwellenwerte unterstiitzt wird, die aufgrund geometrischer Grundsitze nach oben
abgeschitzt werden konnen.
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gewisse Abstraktion der konkreten Aufgabenstellung. Diese Aufgabe kann bislang nicht

hinreichend automatisiert werden.

4.43.1. Dimensionen des Lernalgorithmus

In der Literatur hat sich eine Vielzahl von Algorithmen entwickelt, die jeweils ihre
theoretischen und empirischen Berechtigungen besitzen. [Mit06] Um dem Entwickler eine
geeignete Grundlage fiir die Auswahl eines konkreten Algorithmus zu bieten, sollte dieser die

definierenden Eigenschaften der Lernverfahren beriicksichtigen.

Modellbasierte und modellfreie Lernalgorithmen

In einem modellbasierten Lernverfahren nutzt der Lernalgorithmus ein internes Umweltmodell
zur Ableitung der optimalen Handlungsweise. [Wya0O5] Dieses Modell kann entweder von
vornherein vorgegeben sein oder vom Lernalgorithmus aus den Interaktionen mit der Umwelt
abgeleitet werden. [Rum95] Die meisten Lernalgorithmen nutzen hierbei Maximum-Likelihood-
Methoden oder Verfahren des iiberwachten Lernens, um ein Modell aus den gewonnenen
Erfahrungen zu generieren. [HS12] Sie besitzen daher hidufig auch eine enge Verwandtschaft zu
Planungsverfahren, da der adaptive Aspekt in der Verfeinerung des Umweltmodells besteht,
wihrend die Handlungsselektion vorrangig durch die Nutzung von Planungsalgorithmen

entsteht (vgl. Abb. 14).

Agent

Lernalgorithmus B == == == == == == == == o= == o = Planungsalgorithmus

A

{Internes)

Umweltmodell Blan

P

Umwelt ](-—

Abb. 14: Modellbasierte Lernverfahren in Anlehnung an Littman [Lit96]

Gerade im Bereich des verteilten Lernens existiert eine Vielzahl von Verfahren, die im Kern auf
der vollstindigen Verfiigbarkeit eines exakten Modells basieren. In diesen Fillen lassen sich die

Handlungen auf Grundlage spieltheoretischer Erkenntnisse aufeinander abstimmen. [PU97]
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Hierbei bietet sich insbesondere die Nutzung von Gleichgewichten® an. Diese sind rational
ableitbar und bieten ein stabiles Verhalten. [SPG07] Allerdings sind sie auch anfillig, da das
emergente Verhalten nicht unbedingt optimal ist* und eine einseitige Nutzung des

Gleichgewichts durch andere Agenten ausgenutzt werden kann. [BDS00]

Die unreflektierte Nutzung eines Modells verzerrt daher die Handlungsfihigkeit des Agenten.
So fithrte Brooks [Bro91] bereits vor mehr als zwei Jahrzehnten aus, dass die Nutzung eines
komplexen Modells héufig gar nicht sinnvoll ist, da ein Grofiteil des Aufwands fiir die
Generierung und Pflege des Modells verwendet wird. Zudem entkoppelt es die Ausfiihrungen
des Agenten von seiner Umwelt, da er vorrangig seinem internen Modell vertraut und dieses zur
Bestimmung seines Verhaltens heranzieht. Die Giite der Handlungen ist dann im Wesentlichen
von der Giite des Modells abhingig. Gerade im Kontext autonomer Agenten ist eine solche
Modellierung h#ufig nicht-trivial und fehleranfillig und bedroht dann die Performanz des

gesamten Systems. [HWO1]

Viele komplexe Aufgabenstellungen konnen jedoch bereits durch eine routinierte Ausfithrung
einzelner Aktivititen ohne die Beriicksichtigung eines (wie auch immer gearteten) Modells

gelost werden.
Brooks verdeutlichte dies in seinem bekannten Ausspruch:
,,Die Welt selbst ist ihr bestes Modell!

Sofern ein solches Modell also nicht zur Verfiigung steht oder der Aufwand zur Generierung
eines addquaten Modells (in Bezug auf die bendtigte Rechenzeit oder den notwendigen
Speicher) zu ineffizient ist, kann der Agent auch eine direkte Abschitzung der Giite seiner
Handlungsalternativen vornehmen. [Abe03] In einem modellfreien Lernverfahren werden die
Bewertungen daher typischerweise durch eine Kombination aus den unmittelbar realisierten
Belohnungssignalen und einer rekursiven Beriicksichtigung von zu erwartenden Belohnungen

generiert. [PLOS]

Im Vergleich der beiden Ansdtze bendtigen modellbasierte Lernverfahren, die iiber ein
hinreichend genaues Modell der Umwelt verfiigen, hiufig deutlich weniger Interaktionen mit

der Umwelt, da sie im Wesentlichen ihr eigenes Modell zur Ableitung eines optimalen

% Hiufig existieren die Gleichgewichte nur in Form von stochastischen Politiken. Diese unterstellen aber
i. d. R. eine einmalige Ausfithrung der Aufgabenstellung und realisieren hierfiir das bestmogliche
Verhalten der Agenten. In der Iteration der Aufgabenstellungen kann ein solches Vorgehen aber
nachteilig wirken, da sich die fehlende Koordination in der stochastischen Verhaltensauswahl negativ auf
die Performanz auswirken kann. [FCA99]

%0 Man betrachte hierzu einmal das bekannte Prisoner-Dilemma.
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Verhaltens nutzen konnen. [HS12] Die Interaktionen mit der Umwelt dienen nur zur
Validierung des Modells. Sie werden daher hiufig eingesetzt, wenn die Umwelt relativ simpel

und daher auch abbildbar und formalisierbar ist. [Has11]

Unter Beriicksichtigung der bereits vorgestellten Argumentation in Kap. 3.1 sind solche Ansitze
aber hidufig nur bedingt fiir den Finsatz in einer multiagentenbasierten Simulation geeignet.
Gerade im Kontext heterogener Agenten bietet die Auswertung der Handlungshistorie zu wenig
Aufschluss iiber die innere Struktur des Agenten, um ein verldssliches Modell des

gemeinschaftlichen Verhaltens zu erzeugen. [You07]

Online- und Offline-Lernverfahren

Bei einem sog. Offline-Verfahren wird die Anpassung des Verhaltens von der eigentlichen
Verhaltensausfithrung entkoppelt, d. h. es existieren nur dedizierte Zeitpunkte, zu denen der
Agent sein Verhalten anpassen kann. Die Offline-Verfahren werden hiufig im Zusammenhang
mit modellbasierten Lernverfahren eingesetzt. Hierbei kann der Lernalgorithmus sein inhérentes
Umweltmodell quasi nach Belieben zur Anpassung des Verhaltens nutzen und ist nicht auf
,reelle Interaktionen* mit der Umwelt angewiesen. Dies ermdglicht eine beliebige Iteration
innerhalb des Modells, ohne dass der Agent riskiert, in suboptimale Zustinde zu gelangen, aus

denen er sich nicht mehr befreien kann. [OW12]

Bei einem sog. Online-Verfahren ist die Anpassung des Verhaltens hingegen direkt an die
Interaktionen mit der Umwelt gekoppelt, d. h. der Agent muss unmittelbar nach der Ausfiihrung
seiner Handlungen die gewonnenen Erfahrungen fiir die Anpassung seines Verhaltens nutzen.
Dies erlaubt ihm eine Fokussierung der Adaption auf jene Bereiche des Problemraums, die er

wihrend der Verhaltensausfiihrung auch tatsdchlich genutzt hat. [Die00]

On-Policy- und Off-Policy-Lernverfahren

Bei einem sog. On-Policy-Verfahren sind die Anpassungen der Bewertungen direkt mit der
Ausfithrung der Handlungen verbunden. Dabei konnen die realisierten Belohnungen und
Bewertungen entlang der Trajektorie der tatsdchlich ausgefithrten Handlungen propagiert

werden. [Sin™00]

Ein solches Vorgehen reagiert allerdings sehr sensibel auf Exploration. [GWZ99] Im Rahmen
der Exploration wihlt der Lernalgorithmus absichtlich eine suboptimale Handlung, um die
Angemessenheit seiner derzeitigen Politik zu iiberpriifen. Bei der Nutzung eines On-Policy-
Verfahrens wird diese Entscheidung nicht explizit beriicksichtigt und der potentielle Schaden

der vollstdndigen Sequenz der Handlungen angerechnet.
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In den sog. Off-Policy-Verfahren wird daher eine Entkopplung der Bewertungsanpassungen und
der eigentlichen Exploration angestrebt. [OW12] Bei der Anpassung der aktuellen Bewertung
wird neben den tatsichlich realisierten Belohnungen nur eine hypothetische Ausfithrung der

zukiinftigen Handlungen beriicksichtigt. [Sin*00]

Generalisierung innerhalb des Lernverfahrens

In kontinuierlichen Aufgabenstellungen kann der Agent aufgrund der Menge an Symbolen
zumeist keine hinreichenden Bewertungen seiner Handlungsmoglichkeiten generieren. Er
benotigt daher geeignete Methoden, um seine erlangten Kenntnisse zu verallgemeinern und auf
verwandte Zustinde bzw. Handlungen zu iibertragen. Die verschiedenen Methoden differieren
dabei in der Art und Weise, wie die Verwandtschaft zwischen den verschiedenen Symbolen
ermittelt wird und in welcher Form die gewonnen Erkenntnisse iibertragen werden. Nach

Hasselt [Has12] existieren hierfiir drei generelle Ansétze:

1. Modell-Approximation
Der Lernende approximiert die zugrunde liegende Struktur des Modells, d. h. er leitet
aus der Masse seiner fein granulierten Erfahrungen ein verallgemeinerndes Modell ab,
mit dem das Systemverhalten hinreichend genau beschrieben werden kann. [NP11]
Anschlieend bestimmt er sein Verhalten auf Grundlage dieses vereinfachenden
Modells. Die Ubertragung der Erfahrungen geschieht dabei durch die explizite

Zusammenfassung von Zustinden und Aktionen in der erzeugten Modellstruktur.

2. Bewertungs-Approximation
Der Lernende berechnet die Bewertungen der verschiedenen Symbole direkt anhand
einer approximierenden Funktion. Er erstellt dabei weder ein explizites Modell zur
Beschreibung des Systemverhaltens noch représentiert bzw. speichert er die zugrunde
liegende Verhaltensstrategie. Die notwendigen Berechnungen miissen allerdings
fortwihrend neu durchgefiihrt und die zugehorigen Parameter anhand der gewonnenen

Erkenntnisse angepasst werden.

3. Politik-Approximation
Der Lernende approximiert nur seine Strategie und passt diese fortwédhrend an. Er
erstellt somit weder ein explizites Modell zur Beschreibung des Systemverhaltens noch

die verschiedenen Bewertungen zur Bestimmung seines Verhaltens.

Der Einsatz von approximierenden Verfahren ist allerdings nicht unproblematisch. Hiufig
existieren relativ stringente Rahmenbedingungen, unter denen diese Verfahren eingesetzt

werden sollten. Bei der Verletzung dieser Bedingungen konnen Interferenzeffekte entstehen, die
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im Grenzfall den Nutzen der Verallgemeinerung so weit iiberlagern, dass kein adiquates

Verhalten mehr entstehen kann.”!

Koordinationsmechanismen im verteilten Lernen

Wie bereits im Kap. 4.3.4 dargestellt wurde, kann ein Koordinationsproblem zwischen den
Agenten entstehen, wenn sie sich gemeinschaftlich fiir die Realisierung eines Attraktors
entscheiden miissen. Fine unkoordinierte Entscheidung kann dabei signifikante Auswirkungen

auf die Performanz des einzelnen Agenten und des vollstindigen Systems besitzen.

Die meisten Lernalgorithmen sind nicht fiir die Nutzung im Kontext des verteilten Lernens
vorgesehen gewesen. Sie werden daher in der Literatur auch als ,,unabhiingige Lernverfahren®
bezeichnet. [CB98] Sie besitzen keine ausgezeichneten Mechanismen, um eine Koordination zu
planen. Der Agent muss also eigenstindig eine Politik entwickeln, die in der tatsdchlichen
Ausfiihrung mit den anderen Agenten zu einem adidquaten Verhalten fiihren. [SPGO07]
Lernalgorithmen aus dem Bereich des verteilten Lernens besitzen hingegen héufig dedizierte
Mechanismen, um eine solche Koordination herbeizufiihren. Diese haben allerdings hdufig sehr
restriktive Anforderungen an die notwendigen Informationen (z. B. die Verfiigbarkeit eines
vollstindigen Modells oder der internen Struktur der anderen Agenten), die aufgrund der
Autonomie der Agenten oder der Komplexitit der Aufgabenstellung hédufig nicht zur Verfiigung

stehen.

— FEtablierung eines zentralen Kontrollers
Um das Problem der Koordination zu umgehen, wenden sich die Agenten an einen
zentralen Kontroller, der eine entsprechende Abstimmung zwischen den
Lernalgorithmen herbeifiihrt. Dessen Entscheidung wird anschlieBend zur Ausfithrung
gebracht. Ein solcher Ansatz widerspricht allerdings dem Kerngedanken der verteilten
Problembearbeitung und wird daher im weiteren Verlauf der Arbeit nicht weiter

betrachtet.

— Sequentielle Bekanntgabe der Handlungsselektionen
Das Problem der Koordination entsteht im Wesentlichen durch die gleichzeitige
Bekanntgabe der Handlung. Wenn die Agenten ihre Entscheidungen allerdings
sequentiell bekannt geben, bietet es ihnen eine weitergehende Moglichkeit zur
Abstimmung, da sie auf bereits bekanntgegebene Informationen reagieren und ihre
eigenen Entscheidungen entsprechend anpassen konnen. In der

Ausfithrungsumgebung miissen dabei aber weiterfilhrende Mechanismen zur

! Schaal und Atkeson [SA98] bezeichnen diesen Fall dann als katastrophale Interferenz.
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Ubergabe der Informationen (z. B. die Einfiihrung eines allgemein zugreifbaren

Blackboards) etabliert werden.

— Kommunikation
Die Agenten konnen eine Koordination auch durch den expliziten Einsatz von
Kommunikation erreichen. Hierbei handelt es sich dann hdufig um triviale
Verhandlungen,” bei denen eine Koordination bereits durch die Bekanntgabe der
eigenen Priferenzen erfolgen kann. Diese Handlungsweise geht allerdings iiber die
sequentielle Bekanntgabe der Handlungen hinaus, da eine poetische Kommunikation
auch erkldrende Komponenten besitzen kann. Dies kann z. B. zu einer koordinierten
Exploration der Agenten genutzt werden, ohne dass dies die gemeinschaftliche

Leistung nachtriiglich beeinflusst. [Ver 02]

— Fiktives Spiel
In Anlehnung an die Techniken der Spieltheorie kann der Lernalgorithmus die
vergangenen Entscheidungen der anderen Agenten in einer Liste hinterlegen. Der
Agent unterstellt dabei, dass das jeweilige Verhalten der anderen Agenten aus einer
stochastischen Politik abgeleitet wird und die vergangenen Handlungsselektionen
entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen folgen. [Hu99] Durch den Zugriff
auf die vergangenen Handlungsselektionen kann er Riickschliisse iiber diese Politiken
ableiten und eine entsprechende Gegenstrategie erarbeiten. [CB98] Dabei
vernachldssigt der Lernalgorithmus aber die Reihenfolge der eintreffenden Signale
und nimmt keine Adaptionseffekte der anderen Agenten wahr. [FL95] Der Agent

realisiert dabei aber hiufig weder ein stabiles’ noch ein optimales Verhalten.”*

— Etablierung von Selektionsnormen
Zur Etablierung eines koordinierten Verhaltens konnen gemeinschaftliche Normen
(vgl. Kap. 2.1.4) genutzt werden, die den Agenten in seiner Handlungsselektion im
Interesse einer gemeinschaftlichen Handlung einschrinken. [ST95] Im einfachsten
Fall werden vom Entwickler des Systems bestimmte Normen (z. B. die Nutzung einer
lexikographischen Ordnung gleichwertiger Handlungen) vorgegeben, die eine
Koordination der Agenten letztlich erleichtern. In vielen Problemstellungen ist der
Entwickler aber nicht gewillt oder in der Lage, entsprechende Normen vorzugeben.

Diese Normen entstehen erst aus der gemeinschaftlichen Handlung der Agenten.

%2 Fiir eine weitergehende Darstellung der Verhandlungen sei an dieser Stelle auf die eigene Darstellung
in [Kru06] verwiesen.

% Vgl. dazu die Ausfithrungen von Shapley [Sha64] oder Fudenberg und Levine [FL92].

% Allerdings betont Young [You93], dass durch die Nutzung eines endlichen Speichers der Einfluss
anfinglicher Fehlkoordinationen reduziert werden kann.
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4.4.32. Elementare Losungsansitze

Auf Grundlage dieser Dimensionen ldsst sich nun eine Vielzahl von Lernalgorithmen
beschreiben. In der Literatur kénnen dabei drei grundlegende Ansitze voneinander abgegrenzt

werden.

Dynamische Programmierung

Bei vollstandiger Kenntnis des Umweltmodells und eines Optimierungsziels (unter
Beriicksichtigung der vorgegebenen Performanzmetrik) kann ein Markov-Entscheidungsprozess
als ein System von nicht-linearen, rekursiven Gleichungen interpretiert werden. Die Methoden
des dynamischen Programmierens beschreiben ein iteratives Losungsverfahren fiir solche
Gleichungssysteme. [Sin94] Dynamische Programmierung fillt daher in die Kategorie der

modellbasierten Offline-Verfahren.

Die Verfahren berufen sich dabei grundlegend auf das Optimalititsprinzip von Bellman
[Bel57], das besagt, dass eine optimale Entscheidungsfolge sich aus optimalen Teillosungen
konstruieren lassen muss. Das Spektrum der Methoden lédsst sich dabei durch die wegweisenden
Ansitze der Value-Iteration von Bellman [Bel57] und der Policy-Iteration von Howard
[How60] umreilen. Die beiden Verfahren basieren letztlich auf einer inkrementellen
Verfeinerung der Bewertungen der einzelnen Handlungen auf Grundlage der unmittelbaren
Belohnungen und des zu erwartenden Nutzens des nachfolgenden Zustands. Die Verfahren mit
Value-Iteration nutzen dabei die Bewertungen der verschiedenen Handlungsalternativen,
wihrend die Verfahren mit Policy-Iteration erst eine aggregierende Politik generieren und diese

anschliefend verfeinern.

Dynamische Programmierung ist daher im eigentlichen Verstindnis gar kein Lernverfahren,
sondern beschreibt in erster Linie ein strukturiertes Vorgehen zur Losung des zugrunde
liegenden Optimierungsproblems. So beschreibt Sutton [Sut90], dass die Verfahren der
dynamischen Programmierung durchaus weitergehende Ahnlichkeiten mit einer Suche im
Problemraum besitzen. Allerdings werden hierbei keine Aktionsfolgen untersucht, sondern die

Losung inkrementell aus den optimalen Zuordnungen der einzelnen Zustinde generiert.

Die Verfahren der dynamischen Programmierung konnten sich in der Praxis nur bedingt
durchsetzen. [Gos09] Zum einen kann die Bereitstellung eines vollstindigen Modells vom
Entwickler hdufig nicht gewéhrleistet werden und zum anderen binden die fortwédhrenden
Aktualisierungen im vollstdndigen Zustandsraum Laufzeitressourcen, obwohl eine solche
umfassende Betrachtung zur effizienten Bearbeitung der Aufgabenstellung gar nicht benétigt

wird. [OW12] Die zugrunde liegende Theorie und der methodische Ansatz der dynamischen
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Programmierung dienen aber auch noch heutzutage als Grundlage fiir viele Verfahren des

bestiarkenden Lernens. [Has11]

Monte-Carlo-Verfahren

Im Gegensatz zur dynamischen Programmierung benétigt ein Monte-Carlo-Verfahren kein
Modell seiner Umwelt. Stattdessen werden Bewertungsfunktionen verwendet, die den Nutzen
der einzelnen Handlungen beschreiben. Zur Anpassung der Bewertungen wird die vollstindige
Sequenz des ausgefiihrten Verhaltens als Sample genutzt, um den individuellen Beitrag der
einzelnen Handlungen zu bestimmen. [Wya05] Das Verfahren nutzt dabei die vollstindige
Trajektorie und berechnet den individuellen Beitrag der ausgefiihrten Handlungen unter
Nutzung der Performanzmetrik. [HS12] Die Monte-Carlo-Methoden fallen daher in die

Kategorie der modellfreien Offline-Verfahren.

Sie bieten den grundlegenden Vorteil, dass sie kein Modell benétigen und nur auf den
relevanten Bereichen der Aufgabenstellung wirken. Durch die Nutzung einer Trajektorie
werden sie allerdings in erster Linie fiir episodische Aufgabenstellungen verwendet, um eine

sinnvolle Verteilung entlang des ausgefiihrten Verhaltens zu erméglichen.

Temporal-Difference-Verfahren

Einer der entscheidenden Nachteile von Monte-Carlo-Verfahren besteht in der Unabhingigkeit
der einzelnen Zustidnde wiéhrend der Bewertungsanpassung, d. h. in den einzelnen Zustinden
werden keine weiterfithrenden Informationen aus den Nachfolgezustinden genutzt, sondern eine
individuelle Beurteilung der Handlung vorgenommen. Zudem erfolgt eine Anpassung der
Bewertungen erst nach der vollstindigen Abarbeitung einer Sequenz von Handlungen (z. B.

nach AbschluB einer episodischen Aufgabenstellung).

Temporal-Difference-Verfahren streben daher nach einer grundlegenden Vereinbarung
zwischen den Ansitzen der dynamischen Programmierung und der Monte-Carlo-Verfahren. Die
Bewertung der einzelnen Handlungen basieren dabei (vergleichbar zu den Ansitzen der
dynamischen Programmierung) auf zeitlich und logisch aufeinander folgenden Handlungen.
[Tes92] Hierbei wird allerdings eine approximierende Nutzenfunktion genutzt, die fortwidhrend

zur Laufzeit angepasst werden kann. [Li09]

Sutton [Sut99b] erkldrt in diesem Zusammenhang, dass die elementare Aufgabe des
bestdrkenden Lernens zwar eigentlich in der Identifikation einer optimalen Politik besteht, aber
diese in der Praxis hdufig durch eine Ableitung aus einer entsprechenden Nutzenfunktion
ermittelt werden kann. Im Gegensatz zu den anderen Verfahren wird dabei aber eine

unmittelbare Koppelung zwischen der Ausfilhrung und der Bewertungsanpassung
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vorgenommen. Die Temporal-Difference-Verfahren lassen sich daher der Klasse der

modellfreien Online-Verfahren zuordnen.

In der Praxis basieren heutzutage die meisten Ansitze des bestirkenden Lernens auf den

grundlegenden Methoden der Temporal-Difference-Verfahren. [WTS10]

4.4.3.3. Integration des Lernalgorithmus im konzeptuellen Rahmen

Der Lernalgorithmus stellt unumstritten das Kernstiick der Lerninstanz dar. Er steht
daher mit den meisten anderen Bestandteilen in direkter oder indirekter Beziehung. Gerade
beim Einsatz von modellfreien Lernverfahren bendotigt er aber keinen umfassenden Zugriff auf
die Umwelt oder die anderen Bestandteile der Lerninstanz, sondern lediglich die Bereitstellung
von Samples iiber den derzeitigen (wahrgenommenen und aufbereiteten) Zustand, die
verstrichene  Handlungsdauer, seine momentanen Handlungsmoglichkeiten und ein
Belohnungssignal. Der Lernalgorithmus kann auf Grundlage dieser Informationen (bei
Sicherstellung bestimmter Rahmenbedingungen im Kontext der formalen Eigenschaften) eine

strukturierte Anpassung des Verhaltens und eine Handlungsselektion durchfiihren.
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Abb. 15: Integration des Lernalgorithmus mit interner Wissensreprisentation

Er besitzt dafiir eine interne Wissensbasis, die er eigenstindig manipulieren kann (vgl.
Abb. 15). In diskreten Doménen nimmt diese Wissensbasis hdufig eine tabellarische Form an, in

der die Bewertungen der Handlungsalternativen hinterlegt werden. Auf Grundlage dieser
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Tabelle kann eine Politik berechnet werden, in der die optimalen Handlungszuordnungen
gespeichert und effizient zugreifbar gemacht werden. In den modellbasierten Verfahren wird
dies durch ein internes Umweltmodell ergdnzt, das zur Berechnung der Bewertungen

herangezogen werden kann.

In kontinuierlichen Domiénen kapselt die Wissensbasis hingegen die Parametrisierung
von Approximationsfunktionen, mit denen die Bewertungen der Handlungsalternativen zur

Laufzeit berechnet werden konnen (vgl. Kap. 4.4.3.1).

4.4.4. Umsetzung der Explorationsstrategie

Im Kap. 4.3.2 wurde der grundlegende Konflikt zwischen Exploration und Exploitation
wihrend der Handlungsselektion dargestellt, bei dem der Agent zwischen einer Maximierung
des Nutzens und dem Zugewinn an Wissen iiber die aktuelle Aufgabenstellung abwigen muss.
Selbst bei weitreichender Kenntnis der zugrunde liegenden Domine existiert kein allgemein
anerkanntes Vorgehen, wie der Agent diesem Konflikt begegnen sollte. [CMYO07] In der
Literatur haben sich daher unterschiedliche Strategien entwickelt, auf die der Modellierer
zurlickgreifen kann. Thre Wirkung und Angemessenheit muss aber hdufig experimentell

evaluiert werden.

4.44.1. Dimensionen der Explorationsstrategien

Die verschiedenen Ansdtze zur Abwigung zwischen Exploration und Exploitation
streben in ihrer Aktionsselektion letztlich nach einem moglichst grofen Zuwachs an
Informationen zur effizienten Bearbeitung der Aufgabenstellung. Sie unterscheiden sich dabei
in erster Linie in der inhdrenten Methodik zur Abschitzung des Informationspotentials der
Handlungsalternativen. [Thr95] Die verschiedenen Ansitze lassen sich dabei nach drei

Dimensionen strukturieren.

Bewertungsstrategie
In seiner grundlegendsten Form lassen sich die verschiedenen Verfahren nach ihrer inhédrenten
Strategie gruppieren. Dabei regten Thrun [Thr92b] und spiter auch Carmel und Markovitch

[CM99] eine Unterscheidung zwischen gerichteten und ungerichteten Ansétzen an.

In einem ungerichteten Explorationsverfahren bedient sich der Agent einer Form des
Zufallsprinzips. FEr ordnet dabei den verschiedenen Handlungen jeweils eine
Ausfithrungswahrscheinlichkeit zu und wihlt anschliefend zufillig unter diesen Alternativen
aus. [CM99] Dieser Ansatz zeichnet sich besonders durch seine Simplizitit aus, da keine

weiterreichenden Berechnungen des zu erwartenden Nutzens erfolgen miissen. Barto und
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Dietterich [BD04] bezeichnen einen solchen Ansatz daher auch als ,blinde Variation® des
Verhaltens, da die letztlichen Konsequenzen der Exploration nicht antizipiert und in der
Entscheidungsfindung beriicksichtigt werden. Ein solcher Ansatz ist niitzlich, solange der Agent
noch keine Erfahrungen iiber die Struktur des zugrunde liegenden Lernproblems sammeln

konnte.

Thrun [Thr95] fithrt dazu hingegen aus, dass die Menge der notwendigen Repetitionen der
Aufgabenstellung durch eine gezielte Auswertung des inhidrenten Informationspotentials
deutlich reduziert werden kann, wenn auf unndtige Variationen des Verhaltens verzichtet wird.
In einem gerichteten Explorationsverfahren wertet der Agent zwischenzeitlich gewonnene

Informationen aus, um den Nutzen einer explorierenden Handlung abzuschitzen.

Bewertungsgrundlage

Die Berechnung des Informationspotentials kann dabei auf unterschiedliche
Bewertungsgrundlagen zuriickgreifen. Wilson [Wil96] regt hierfiir eine Unterscheidung
zwischen globalen und lokalen Strategien an. Bei einer globalen Strategie nutzt der Agent nur
,allgemein zugingliche Informationen* des Systems, wie den derzeitigen Ausfiihrungszeitpunkt
oder die Performanz des Agenten. Das Explorationsverhalten des Agenten ist somit im

Problemraum identisch und erlaubt keine Variation fiir einzelne Zustinde.

Bei den lokalen Explorationsstrategien kann der Agent hingegen situationsbedingtes Wissen
nutzen, d. h. er kann fiir jeden Zustand eine individuelle Entscheidung treffen. Dies ermoglicht
eine weiter reichende Differenzierung des Problemraums. Bei unzureichender Kenntnis der
Struktur des aktuellen Lernproblems kann der Lernprozess aber auch nachhaltig gestort werden.
[MB99] Zudem benoétigt dieser Ansatz eine entsprechende Wissensbasis, die vom

Explorationsverfahren eigenstindig verwaltet werden muss.

Dynamik der Bewertung

In der gingigen Definition wird eine fixierte Parametrisierung der Explorationsmethode
unterstellt. Thrun [Thr95] fiihrt hierzu aus, dass der letztliche Nutzen der Exploration im
fortschreitenden Lernprozess typischerweise schwindet und daher auch eine entsprechende
Anpassung der Parameter durchgefithrt werden kann. Die Exploration kann damit auch

unabhéngig von der genutzten Strategie dynamisch angepasst werden.
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4.4.4.2. Integration der Explorationsstrategie im konzeptuellen Rahmen

Die Umsetzung der Explorationsstrategie ist sehr dicht an den eigentlichen
Lernalgorithmus gekoppelt.” Der Lernalgorithmus und die Explorationsstrategie teilen sich die
Kontrolle iiber die eigentliche Ausfiihrung der Handlungen. Wihrend der Lernalgorithmus die
Bereitstellung der (subjektiv) optimalen Handlung gewihrleisten muss, entscheidet die
Explorationsstrategie iiber die angemessene Ausfithrung von suboptimalen Handlungen zur

Maximierung des Wissens iiber die aktuelle Aufgabenstellung.

Im Rahmen der gerichteten Explorationsverfahren werden situationsspezifische
Informationen zur Entscheidung der letztlichen Handlungsselektion bendtigt. Hierbei kann die
Explorationsstrategie z. B. auf einen dedizierten Speicher zugreifen, um explorationsspezifische
Informationen zu hinterlegen und in spéteren Iterationen wieder abzurufen. Diese Wissensbasis
muss aber effizient genutzt werden, da sie sonst im gleichen Mafle mit dem Problemraum

anwéchst und die Performanz des Systems nachtriglich beeinflusst.

Daher greifen die Explorationsverfahren hiufig auf die bestehenden Informationen (wie
z. B. die derzeitigen Bewertungen der Handlungsalternativen oder den derzeitigen
Prognosefehler der Handlungen) aus dem Lernverfahren zu. Bei der vorgenommenen
Entkoppelung wird allerdings eine geeignete Schnittstelle zur Ubergabe der relevanten Daten

benotigt.

4.5. Zusammenfassung in einem konzeptuellen

Rahmenmodell

In den vorangegangenen Kapiteln wurden die elementaren Bestandteile einer
Lerninstanz herausgearbeitet. Die verschiedenen Bestandteile haben dabei elementare
Aufgaben, die der letztlichen Verarbeitung im Lernalgorithmus dienen. Eine zusammenfassende

Darstellung findet sich hierbei in Abb. 16.

Wie man hierbei erkennt, befindet sich der Lernalgorithmus durchaus im Zentrum der
Lerninstanz und ist fiir die Anpassung des gekapselten Verhaltens verantwortlich. Um ihn
herum finden sich nun die anderen elementaren Bestandteile des bestirkenden Lernens. Sie
iibernehmen dedizierte Aufgabenstellungen, die letztlich der notwendigen Aufbereitung der

Informationen fiir den Lernalgorithmus dienen.

% Daher ist es auch nicht verwunderlich, dass in der Praxis hiufig eine Integration der
Explorationsstrategie in den eigentlichen Lernalgorithmus vorgenommen wird.
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Abb. 16: Konzeptuelles Rahmenmodell zur Abbildung der Lerninstanz im Agenten




Bei der Umsetzung des Rahmenmodells muss allerdings beachtet werden, dass einige
Bestandteile nur optional eingesetzt werden miissen. So muss z. B. bei einem deterministischen
stochastischen Markov-Entscheidungsprozess kein interner Speicher eingesetzt werden. Auch
ist die konkrete Generierung des Belohnungssignals letztlich von der Verfiigbarkeit von

entsprechenden internen und externen Kritikern abhingig.
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5. Implementation eines Frameworks zur Simulation

von lernfihigen Agenten

Think the way you act!

Maja M. Mataric

Im vorangegangenen Kapitel wurde die allgemeine Funktionsweise des bestirkenden
Lernens eingehend untersucht und ein konzeptuelles Rahmenmodell fiir die Beschreibung einer
Lerninstanz entwickelt. Dabei wurden die elementaren Bestandteile voneinander abgegrenzt
und deren Aufgaben und Wechselwirkungen identifiziert. Hierbei zeigte sich, dass das
bestirkende Lernen einen wesentlich komplexeren Aufbau besitzt, als in der géngigen Literatur

zumeist aufgefiihrt wird.

Bei der praktischen Implementation muss nun nach geeigneten methodischen Ansédtzen
gesucht werden, mit denen die angestrebte syntaktische und semantische Integritit des
Rahmenmodells gewahrt werden kann. Hierbei kann der Entwickler auf bewihrte Techniken
aus den Bereichen der agenten- und simulationsspezifischen Softwareentwicklung
zurlickgreifen. So bietet die agentenorientierte Softwareentwicklung mit der Bereitstellung von
sog. Agentenarchitekturen bereits entsprechende Muster zur effizienten und zielorientierten
Umsetzung von Agenten als elementare Bestandteile eines Softwareprogramms. Die
bestehenden Ansétze bieten durch eine schichtenbasierte Zerlegung des Verhaltens bereits eine
problemorientierte Strukturierung des Agenten. Dabei geben sie allerdings hdufig wenig

Aufschluss iiber den konkreten Aufbau innerhalb der individuellen Schichten.

Zur Separierung und Kapselung der individuellen Funktionalitit der elementaren
Bestandteile des bestirkenden Lernens lédsst sich das Vorgehen daher durch die Nutzung eines
komponentenbasierten Vorgehensmodells erweitert, wodurch auch die kompositorische

Leistungserbringung der Lerninstanz betont wird.

Dieses Kapitel beschreibt die (prototypische) Umsetzung des konzeptuellen
Rahmenmodells in einer exemplarischen Simulationsumgebung. Es beginnt in Unterkapitel 5.1
mit einer Beschreibung der bestehenden Agentenarchitekturen und deren Eignung fiir die
Integration des konzeptuellen Rahmenmodells unter Beriicksichtigung der besonderen

Anforderungen einer multiagentenbasierten Simulation. Danach werden im Unterkapitel 5.2 die
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besonderen Anforderungen und bestehenden Ansdtze zur kompositorischen Generierung des
Agentenveraltens betrachtet. Das Unterkapitel 5.3 beschreibt die konkreten Realisierungen des
Rahmenmodells, wohingegen im Unterkapitel 5.4 die notwendigen Anpassungen an der
Simulationsumgebung beschrieben werden, damit diese eine geeignete Laufzeitumgebung fiir

die Lerninstanzen darstellen kann.

5.1. Integration der Lerninstanz in bestehende

Agentenarchitekturen

Fiir eine effiziente Nutzung der adaptiven Funktionalitit muss die Lerninstanz in einen
strukturierten Agenten eingebettet werden. Der Einsatz einer Agentenarchitektur beschreibt
dabei den methodischen Ansatz zur strukturierten und zielorientierten Erzeugung des
Agentenverhaltens. [Mae91] Sie konkretisiert somit die allgemeinen Anforderungen an die

Agenten.

So forderte z. B. Parr [Par97], dass die (lernenden) Agenten ,,gering an Masse* und nur
fiir einen ,lokalen Aufgabenbereich® definiert werden sollten. Diese Forderung steht im
Einklang mit den angestrebten Zielsetzungen der multiagentenbasierten Simulation, wie sie in
Kap. 2 dargelegt wurden, da hiermit monolithische Architekturen vermieden werden konnen,

die hiufig schwieriger zu konstruieren, zu verstehen und zu warten sind.

Hohere kognitive Prozesse N
T T
| I
I Adaptionder |
I Mediations- |
: schicht :

Aufbereitungder Stimuli  [€~ = =2 Aufbereitung der Aktionen

ey T Edee
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L I T T e -—— o — - —— e -
4 A

h y 4
[ Umwelt ]

Abb. 17: Agentenarchitektur mit vertikaler Schichtenzerlegung nach Hayes-Roth [Hay95]

Zunehmende Abstraktion der
gewonnenen Informationen
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Dieser Grundgedanke kann auch von der umfassenden Strukturierung des
Multiagentensystems auf den individuellen Agenten iibertragen werden. Die meisten
Agentenarchitekturen streben daher auch nach einer modularen Zerlegung des gesamtheitlichen
Verhaltens in eine Reihe von ,kleineren, verhdltnismiBig autonomen Einheiten*, mit deren
Hilfe die Konzeptionierung besser strukturiert und somit die Entwicklung letztlich vereinfacht
werden kann. [Bry03] Die Zerlegungen konnen dabei sowohl horizontal als auch vertikal

erfolgen. [Woo009]

Bei einer vertikalen Zerlegung erfolgt eine funktionsbezogene Aufteilung in
verschiedene Schichten, die hierarchisch aufeinander aufbauen. Hierbei besitzt nur die unterste
Schicht einen direkten Zugang zur Umwelt und nimmt diese mittels ihrer Sensoren wahr bzw.
kann sie mittels ihrer Effektoren manipulieren.”® In den dariiber liegenden Schichten finden
hingegen in immer stirkerem MaBe die eigentlichen kognitiven Prozesse statt. Die einzelnen
Schichten miissen jeweils eine hinreichende Aufbereitung (z. B. Abstraktion, Priorisierung und
Filterung der wahrgenommenen Stimuli) und Transformation der Informationen unter
Beriicksichtigung der jeweils angrenzenden Schichten gewihrleisten. Hierbei lassen sich im

Wesentlichen drei verschiedene Formen der Agentenarchitekturen’” ableiten:

Reaktive Architekturen

Reaktive Architekturen zeichnen sich durch einen extrem kurzen Regelkreis zwischen den
Sensoren und Effektoren des Agenten aus. Das Verhaltensmodell des Agenten ist somit relativ
flach und von simplen Schichten geprigt, da der Agent weder vergangene Entscheidungen noch
ein dezidiertes Abbild seines Zustands oder seiner Umwelt in seiner Aktionsselektion
beriicksichtigt. Reaktive Architekturen haben sich in der Praxis durchaus als effizienter
Losungsansatz erwiesen, wenn die zugrunde liegende Doméne weitestgehend statisch ist und
die Losung aus den lokalen Informationen iiber die unmittelbare Umgebung des Agenten
abgeleitet werden kann. Bei zunehmender Komplexitit der Anwendungsdoméne ist ein solcher
Ansatz aber hiufig nicht mehr effektiv, da der Agent auch weiterfiihrende Informationen

bendtigt, die sich nicht aus solchen lokalen Informationen erschlieBen lassen. [Mat94a]

Deliberative Architekturen
Deliberative  Architekturen zeichnen sich durch die ausdriickliche Verbindung der
(aufbereiteten) Informationen iiber die Umwelt mit einer hinterlegten Wissensbasis (z. B. in

Form eines Umweltmodells) fiir die Aktionsselektion aus. Die letztliche Auswahl der

% vgl. Kap. 2.1.1.

°7 Fiir eine weiterfithrende Diskussion zu den verschiedenen Architekturen und einer Darstellung der
unterschiedlichen Begrifflichkeiten sei an dieser Stelle auf die Arbeit von Kliigl [K1ii00] verwiesen. Eine
exemplarische Ubersicht beispielhafter Ausprigungen der verschiedenen Architekturformen findet sich
hingegen bei Ferguson [Fer92] oder Wooldridge [Wo0009].
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Handlungen erfolgt dabei durch die Nutzung hoherer kognitiver Prozesse, wie z. B. Planung
oder Schlussfolgerung (vgl. Kap. 3.1). Deliberative Architekturen sind damit in der Lage, die
Einschrinkungen lokaler Informationen der reaktiven Architekturen zu iiberwinden. Allerdings
ist die Qualitit der ermittelten Losung maBgeblich von der Angemessenheit und Aktualitét der
Wissensbasis abhédngig. [Fer92] Zudem ist die Generierung einer hinreichend genauen und

weitreichenden Planung hiufig sehr rechen- und somit zeitintensiv.”®

Hybride Architekturen

Hybride Architekturen zeichnen sich durch eine Kombination von reaktiven und deliberativen
Verhaltensbestandteilen in den verschiedenen Schichten aus, um die jeweiligen Vorziige der
beiden Ansitze miteinander zu vereinigen. Auf den niedrigen Schichten werden zumeist
reaktive Verhaltensbestandteile verankert, die eine schnelle und effiziente Aktionsselektion
gewdhrleisten, wahrend auf den hoheren Schichten weitergehende Planungsaufgaben erfiillt
werden konnen. [Mat94a] Die Ergebnisse der hoheren kognitiven Prozesse fithren wiederum zu

einer Anpassung der reaktiven Verhaltenskomponenten (vgl. Abb. 17).

> S Schicht1
> S Schicht 2
> S
S Schichtn
e R B e e e e s e N8 —_——
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Umwelt

Abb. 18: Agentenarchitektur mit horizontaler Schichtenzerlegung nach Ferguson [Fer92]

Bei einer horizontalen Zerlegung erfolgt hingegen eine aufgabenbezogene Aufteilung
der Schichten. Jede Schicht stellt somit ein in sich abgeschlossenes und zielgerichtetes
Verhalten dar und besitzt einen individuellen Zugang zu einer (Teil-)Menge der Sensorik und
Effektorik. Die verschiedenen Verhalten arbeiten dabei prinzipiell nebenldufig und unabhingig
voneinander. Daher muss in der Architektur auch eine schichteniibergreifende

Mediationsfunktion integriert werden, mit der (potentielle) Konflikte bei der Ausfiihrung der

% Man vergleiche hierzu auch die Argumentation zu den modellbasierten Lernverfahren in Kap. 4.4.3.1.
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Aktionen vermieden werden konnen. Sie trigt somit wesentlich zur Sicherstellung eines

konsistenten Agentenverhaltens bei (vgl. Abb. 18).

Subsumption Architektur

Den  wahrscheinlich  bekanntesten  Vertreter  dieser  Architekturen  stellt  die
Subsumptionsarchitektur nach Brooks [Bro86] dar. Er argumentierte, dass sich intelligentes
Verhalten als Ergebnis von emergenten Prozessen erzeugen ldsst. [Bro91] Daher strebte er nach
einer Architektur, die besonders geeignet ist, wenn der Agent mit multiplen Zielen und
Sensoren ausgestattet ist und Robustheit und Anpassbarkeit des Agentenverhaltens einen
besonderen Stellenwert einnehmen. Er gliederte das Verhalten in hierarchische Schichten,
wobei jede Schicht ein aufgabenbezogenes Verhaltensmodul kapselt. Die hoheren Schichten
sind dabei in der Lage, auf die tieferen Schichten zuzugreifen und diese als Primitive in ihre

Verarbeitung zu integrieren.

Verhaltensbasierte Architektur

Die verhaltensbasierten Architekturen nach Mataric [Mat93a] basieren hingegen auf einer
Kapselung recht simpler, aber dafiir vollstindig spezifizierter und umgesetzter
Verhaltensmodule. Sie prégte hierfiir den Begriff der sog. Basis-Verhalten und forderte, dass
diese jeweils ein ,stabiles, wiederholbares, extern wahrnehmbares und zielgerichtetes
Verhaltensmuster” darstellen miissen. [Mat94b] Im Gegensatz zu den reaktiven Systemen
konnen die einzelnen Schichten aber durchaus auch komplexere temporale Sequenzen, hohere
kognitive Fidhigkeiten oder eine interne Repridsentation der Umwelt integrieren. Zur
Vermeidung von Konflikten wurden spéter auch sog. abstrakte Verhalten eingefiihrt, die die
Auswahl und Ausfiithrung der Basis-Verhalten iiberwachen und ggf. steuernd eingreifen konnen.

[Nic03]

Im Kontext der multiagentenbasierten Simulation bietet sich insbesondere die
Integration der Lerninstanzen in eine verhaltensbasierte Architektur an. Hierfiir lassen sich zwei
wesentliche Argumente anfithren. Durch die Kapselung der Lerninstanz in einem individuellen
Basis-Verhalten kann der Entwickler gezielt bestimmte Funktionalititen adaptiv gestalten. Er
muss keine hoheren kognitiven Schichten im Verstindnis einer deliberativen Architektur
einfilhren, sondern unterstiitzt eine weitergehende Separierung der Verhaltensmodule.

Hierdurch kann der Einfluss der Adaptivitit gezielter abgegrenzt und analysiert werden.”

Zudem eignet sich eine verhaltensbasierte Architektur besonders fiir die inkrementelle

Entwicklung des Agentenverhaltens. Die Unterscheidung der Schichten ermdoglicht eine

% Man vergleiche hierzu auch die eigenen Ausfithrungen in [Kru06]. Zudem beschreibt Denz [Denl2],
den besonderen Stellenwert einer weitergehenden Zerlegung und Strukturierung des Verhaltens im
Kontext der Validierung des Agentenverhaltens.
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Trennung der Aufgabenverantwortlichkeit. Das Agentenverhalten kann relativ stabil und
zuverlissig durch die sukzessive Einbindung zusitzlicher Schichten erweitert werden. [Ast"03]
Der Entwickler kann somit auch in relativ spdten Iterationen des Modellierungszyklus ein
adaptives Verhalten in seinen Agenten integrieren. Allerdings muss dabei beriicksichtigt
werden, dass die direkten Wechselwirkungen zwischen den verschiedenen Schichten in der

Regel recht eingeschrinkt sind.

5.2. Kompositorische Verhaltensgenerierung

Bei der Umsetzung der Lerninstanz als Basis-Verhalten muss ein angemessener
Ausgleich zwischen Allgemeingiiltigkeit und notwendiger Spezialisierung fiir die individuelle
Problemstellung erreicht werden. Die Lerninstanz kann durch eine Kombination dominen-
unabhédngiger und doménen-abhingiger Module erzeugt werden. Erstere stellen ein
wiederverwendbares Geriist dar, das anhand der dominen-abhidngigen Module an die
individuelle Aufgabenstellung angepasst werden muss. Erst durch diese Kombination kann die
erwiinschte Effizienz sowohl bei der Entwicklung als auch beim letztlichen Einsatz des Agenten

sichergestellt werden. [Boi*04]

Wie im Kap. 4.4.3.3 dargestellt, ermdglicht die formale Fundierung der
Lernalgorithmen bereits einen relativ hohen Grad der Abstraktion. Die Bereitstelllung der
Lernalgorithmen, der Speicherarchitekturen und der Explorationsstrategien kann daher (bei
hinreichender Beriicksichtigung der allgemeinen Formulierung im Sinne der Markov-

Entscheidungsprobleme) als weitestgehend doménen-unabhingig betrachtet werden.

Die wahrgenommenen Beobachtungen, die abgeleiteten internen Zustinde und die
letztliche Umsetzung der Aktionen sind hingegen sehr eng mit der eigentlichen Problemstellung
verbunden und miissen daher fiir jedes individuelle Modell angepasst bzw. reimplementiert
werden. Zur Erzeugung einer (sinnvollen) Austauschbarkeit und Wiederverwendbarkeit kann
der Entwickler auf bewdhrte software-technische Methoden zur Konzeptionierung und
Implementation  zuriickgreifen. Dabei bietet sich insbesondere der Einsatz der

komponentenbasierten Softwareentwicklung an.
5.2.1. Komponentenbasierte Kapselung des Verhaltens

Die Nutzung von (Software-)Komponenten zielt auf die kompositorische
Leistungserbringung des Software-Systems ab, d. h. die iibergeordnete Funktionalitit des
(Software-)Systems entsteht erst durch die gemeinschaftliche Ausfithrung der Komponenten.

Ein solcher Ansatz zielt dabei in erster Linie auf die Anpassbarkeit und Austauschbarkeit
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einzelner Bestandteile bzw. Funktionalititen innerhalb des Systems ab. Dies ist von besonderer
Bedeutung, wenn bereits frithzeitig (d. h. wihrend der Konzeptionierung des Systems) davon
ausgegangen werden kann, dass solche Veridnderungen im System spiter notwendig werden

konnten und diese dann mit hohen Aufwinden bzw. Kosten verbunden wiren. [Whi02]

Whitehead [Whi02] beschreibt eine (Software-)Komponente ,,als einen separierbaren
Bestandteil eines ausfithrbaren Programms, der Sinn als eigenstindige Einheit ergibt und

innerhalb einer unterstiitzenden Umgebung mit anderen Komponenten interagieren kann.*

Eine Komponente kapselt somit eine spezifische Funktionalitit. Diese sollte
idealerweise bereits so kontextunabhingig definiert und implementiert werden, dass sie auch
auflerhalb ihrer angestammten Anwendung wiederverwendet werden kann. Die gekapselte
Funktionalitédt kann allerdings erst durch die Interaktion mit anderen Komponenten vollstindig
erschlossen werden, d. h. die einzelne Komponente ist zumeist nicht fiir sich vollstindig
ausfithrbar. [And03] Die Funktionalitit muss allerdings sofort und uneingeschrinkt zur
Verfiigung stehen, sobald die notwendigen Installations- und Konfigurationsroutinen ausgefiihrt
wurden. [WhiO2] Nach Kornstidt [Kor02] lassen sich hierbei im Wesentlichen drei

verschiedene Ansitze unterscheiden:

Konstruktionskomponenten

Die Komponenten liegen noch als unkompilierter Quellcode vor. Die eigentliche Integration der
Komponenten geschieht wihrend der gemeinsamen Kompilierung. Dabei verlieren die
einzelnen Komponenten allerdings ihre Identitit und gehen in dem entstehenden Kompilat

vollstdndig auf.

Implementationskomponenten
Die Komponente liegt bereits als kompilierter Bindrcode vor. Der Entwickler kann wéhrend der
Entwicklung auf diese (abgeschlossenen) Komponenten zugreifen und sie statisch in das

entstehende Programm einbinden.

Laufzeitkomponenten
Die Komponenten liegen wiederum als bereits kompilierter Bindrcode vor. Der Nutzer kann zur
Laufzeit auf die Komponente zugreifen und diese dynamisch in das bereits laufende Programm

einbinden und i. d. R. auch wieder entfernen.

Die Komponenten benétigten zur Realisierung ihrer gekapselten Funktionalitit eine
unterstiitzende Ausfiihrungsumgebung. Diese Umgebung stellt hierbei eine Menge von

Schnittstellen bereit, an die die Komponenten angebunden werden kénnen und wodurch sie

95



bestimmte Dienste anfordern konnen. Zudem kann die Integritit des gesamtheitlichen

Verhaltens iiberwacht werden.

Die Komponenten und die Ausfiihrungsumgebung koénnen in einem Framework
zusammengefasst werden. Dieses bezeichnet eine Sammlung von individuellen Komponenten
mit definiertem Kooperationsverhalten, die in der gemeinsamen Ausfithrung eine bestimmte
Funktionalitdt erbringen sollen. [Pre97] Sie bieten dabei sog. Hot-Spots, an denen die
Komponenten gezielt ausgetauscht werden konnen.'™ Hierbei lassen sich nach Andresen

[And03] zwei generelle Ansitze unterscheiden:

White-Box-Frameworks

In einem sog. White-Box-Framework wird das mogliche Verhalten der Komponenten nur durch
die Beschreibung der erforderlichen Funktionalitit (z. B. durch die Spezifikation einer
abstrakten Klasse) umrissen. Wihrend der Realisierung muss der Entwickler die gewiinschte
Funktionalitdt in abgeleiteten Komponenten konkret implementieren. Der Entwickler muss
dabei den angestrebten Entwurf und die Implementierung zumindest bis zu einem gewissen

Detaillierungsgrad nachvollziehen.

Black-Box-Frameworks

In einem sog. Black-Box-Framework wird die Anpassung des Verhaltens nur durch eine
Komposition bereits vorliegender und vollstindig implementierter ~Komponenten
vorgenommen. Der Entwickler muss dabei im eigentlichen Sinne keine Anpassung der
Funktionalitit (z. B. durch die Implementation von abgeleiteten Unterklassen) vornehmen.
Daher wird ihm auch nur die duBere Spezifikation der Komponenten zur Verfiigung gestellt. Er

muss die Komposition der Komponenten anhand der Schnittstellenbeschreibung vornehmen.

Die Frameworks bieten somit eine mehr oder minder abstrakte und mehr oder minder

vollstindige Architektur zur Umsetzung einer bestimmten Funktionalitét. [Fra99]

Wie bereits im Kap. 2.2 beschrieben, stellt die (computergestiitzte) Simulation nicht nur
ein einfaches Werkzeug dar, welches fiir die Ausfiihrung von Experimenten genutzt werden
kann. Der bereits vorgestellte Modellierungszyklus beschreibt einen iterativen Prozess mit dem
die Erstellung eines Simulationsmodells von der konzeptuellen Ebene bis zum lauffihigen

Programm strukturiert werden kann.

Beim Einsatz komponentenbasierter Simulationssoftware werden die Aspekte und

Aktivitdten der Konzeptionierung und Implementierung auf der Grundlage von Komponenten

% In Abhingigkeit von der Art der Komponenten kann dies entweder wihrend der tatséichlichen
Ausfiithrung oder der Entwicklung geschehen.
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vorgenommen. Die Entwickler erhoffen sich daraus einen wesentlich hoheren Grad an
Wiederverwendbarkeit von bereits implementierter Funktionalitdt. Durch die kompositorische
Erstellung der Simulationsmodelle kann der Entwicklungsprozess merkbar beschleunigt
werden. Zudem sollten die gewonnenen Komponenten sich wesentlich einfacher warten,

kalibrieren, verifizieren und validieren lassen.

Shi et al. [Shi*11] beschreiben in ihrer Arbeit, dass der Einsatz komponentenbasierter

Software innerhalb der Simulation grundsétzlich drei Aufgabenstellungen dienen kann:

Interkonnektivitét
Durch die Verbindung verschiedener Simulatoren bzw. Simulationskerne kann die Performanz
und Robustheit der Simulationsldufe erhoht werden. Die einzelnen Komponenten kapseln dabei

in erster Linie (technische) Funktionalitit zur verteilten Ausfiihrung der Simulation.

Interoperabilitit
Durch die Verbindung verschiedener (ausfithrbarer) Simulationsmodelle kann der Modellierer
die Grenzen seiner Modelle relativ einfach erweitern. [BO07] Haufig teilen die Modelle sich

dabei allerdings eine gemeinsame (Anwendungs-)Domiine.'"'

Komponierbarkeit im engeren Sinne

Bei der Komponierbarkeit im engeren Sinne entsteht ein vollstdndiges funktionales Modell erst
durch die Verbindung verschiedener Modellkomponenten. Die Anforderungen der
Komponierbarkeit gehen dabei zumeist iiber die Anforderungen der Interoperabilitit hinaus, da
die einzelnen Komponenten hdufig wesentlich feiner granuliert sind und eine héhere Kopplung

zwischen den Komponenten vorliegt.

Die verschiedenen Ansitze besitzen dabei unterschiedliche Reifegrade. Wihrend die
verteilte Ausfithrung der Simulation auf Grundlage von Ansétzen bzw. Techniken wie der High-
Level Architecture (HLA) oder Serviceorientierten Architekturen (SOA) bzw. dem Einsatz von
Webservices oder der Extensible Markup Language (XML) bereits eine entsprechende
konzeptuelle und technische Unterstiitzung erfihrt, ist dies auf den Ebenen der Modellkopplung

bzw. der Modellkomposition noch nicht in vergleichbarem Maf3e gegeben. [BAO11]

Die Beschreibung der adaptiven Modelle im vorgestellten Rahmen bietet sich dabei
durchaus fiir eine Komponierbarkeit im engeren Sinne an. Durch die Beschreibung des
konzeptuellen Rahmenmodells besitzen sie einen strukturierten ontologischen Rahmen, der eine

hinreichende Abgrenzung erméglicht und somit eine Verletzung der syntaktischen und

o1 Exemplarische Ansitze hierfiir finden sich z. B. fiir die Produktion [HZ10], die Quantenmechanik
[Gia"09] oder die Systembiologie [BS06].
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semantischen Integritit vermeidet. Die doménen-unabhingigen Verhaltensmodule lassen sich
dabei durch entsprechende Black-Box-Komponenten realisieren, wohingegen fiir die doménen-
abhingigen Verhaltensmodule zumindest eine funktionale Struktur vorgegeben werden kann,
die vom Entwickler spiter in Form eigenstindiger White-Box-Komponenten realisiert werden

miissen.

5.2.2. Auswahl einer exemplarischen Ausfithrungsumgebung

Zur prototypischen Umsetzung wurde mit FAMOS ein exemplarisches
Simulationsframework zur Modellierung und Ausfithrung von Multiagentensystemen
ausgewihlt. Das Simulationsframework FAMOS wurde an der Universitdit Hamburg im
Rahmen eines Forschungsprojekts zur agentenbasierten Simulation nachhaltiger
Logistikkonzepte [Kna'03] entwickelt und hat sich seitdem als niitzliches Werkzeug in

Forschung und Lehre etabliert.

FAMOS ist eine Erweiterung des weitverbreiteten Simulationsframeworks DESMO-J,
welches die universale Programmiersprache Java mit einer Mischung von Black- und White-
Box-Komponenten fiir die Modellierung und Ausfithrung von Simulationsmodellen im
Verstindnis der diskreten ereignisbasierten Simulation erweitert. Dabei wurden weiterfiihrende

Konzepte der Raum- und Verhaltensmodellierung zur Integration von Agenten bereitgestellt.

Aufgrund der mangelnden Flexibilitit und Performanz prozessorientierter
Verhaltensbeschreibungen bei groen Populationen von Agenten wurde diese Erweiterung im

Wesentlichen auf Grundlage ereignisorientierter Konstrukte durchgefiihrt (vgl. Kap. 2.2).

Der besondere Vorteil von FAMOS liegt in der Vielseitigkeit und Erweiterbarkeit
aufgrund des Framework-Ansatzes. So stellt DESMO-J bereits die grundlegende
Simulationsfunktionalitit (wie z. B. Ereignislisten, Simulationsuhr und stochastische
Verteilungen) als Black-Box-Komponenten zur Verfiigung. Im Gegensatz zu abgeschlossenen
Applikationen besitzen die Komponenten aber auch eine abstrakte Strukturierung, deren
linguistische Abstraktion sehr dicht mit dem Entwurf eines Simulationsmodells verbunden ist.
Die Komponenten konnen daher bei Bedarf vom Entwickler individuell erweitert und angepasst
werden. Hierfiir kann er beispielsweise eigene Entititen oder Ereignisse konstruieren, die er

anschliefend zu einem neuen Modell zusammenfiigt.

98



Signal «external» r wexternal»
ExternalSignal Message

# time: SimTime
# activating: boolean

# receiver: SignalReceiver - sender: SignalReceiver

+ getReceiver(): SignalReceiver # type: String

+ getTime(): SimTime + setReceiver{receiver: SignalReceiver) # content: Object

~ setTime(time: SimTime) + getSender(): SignalReceiver

+ isActivating(): boolean + setSender{sender: SignalReceiver)

+ getSignalClass(): String + getType(): String
+ toString(): String «internal» + getContent(): Object
InternalSignal

Abb. 19: Klassendiagramm der Signalformen in FAMOS

Diese Flexibilitét iibertrdgt sich auch auf die Definition der Agenten. Diese werden in
FAMOS als aktive DESMO-J Entititen mit (internem) Signal-Ablaufplan aufgefasst. Dadurch
wird es den Agenten ermdoglicht, untereinander effizient zu kommunizieren und ihre internen
Zielsetzungen in Handlungen umzusetzen. Das eigentliche Verhalten kann anhand einer

allgemeinen Schnittstelle auf unterschiedliche Arten realisiert werden.

5.2.3. Integration der Lerninstanz in der Agentenarchitektur

Bei der Integration der Lerninstanz in einem Agenten und zur Gewdhrleistung einer
(sinnvollen) Austauschbarkeit und Wiederverwendbarkeit der Verhaltenskomponenten miissen

im Wesentlichen drei Probleme geldst werden:

Abgrenzung der Lerninstanz als Basisverhalten

Die Lerninstanz muss zur Wahrung seiner semantischen Integritit verhéltnismifig vollstindig
und abgrenzbar als Basisverhalten in die Agentenarchitektur eingebunden werden. Dabei ist
allerdings davon auszugehen, dass die Sensorik und Effektorik des Agenten bereits in fritheren
Iterationen des Modellentwurfs realisiert wurden. Der Entwickler muss daher mit einem
allgemeinen Ansatz sicherstellen, dass die relevanten Informationen in angemessener Art und

Weise an das Basisverhalten iibermittelt werden konnen.

Alternative und optionale Ausprigungsformen

Die Lerninstanz ist von zahlreichen alternativen und optionalen Ausprigungen der
verschiedenen elementaren Bestandteile geprégt. Der Entwickler muss daher in erster Linie eine
Auswahl aus der Menge der verfiigbaren Alternativen treffen. Die inhédrente Architektur muss
dabei so flexibel gestaltet werden, dass auch eine nachtrigliche Anpassung des Verhaltens

gewihrleistet werden kann.
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Interne Zustands- und Aktionsinterpretation

Zunehmender
Abstraktionsgrad

Zunehmender
Konkretisierungsgrad

Lernalgorithmusund Wissensreprasentation

Abb. 20: Variierender Abstraktions- und Konkretisierungsgrad in der Lerninstanz

Unterschiedliche Abstraktions- und Konkretisierungsgrade innerhalb der Lerninstanz

Die doménen-abhingien und doménen-unabhingigen Module der Lerninstanz besitzen einen
unterschiedlichen Grad der Abstraktion (vgl. Abb. 20). Der Entwickler muss eine adiquate
Uberfiihrung und Kapselung der relevanten Informationen fiir die verschiedenen Module

sicherstellen.'”

FAMOS bietet prinzipiell vier verschiedene Ansatzpunkte fiir eine Anpassung des

Agentenverhaltens (vgl. Abb. 21).

e Agent
Knaack et al. [Kna'03] beschreiben, dass die Agenten im Wesentlichen eine
umfassende Hiille zur Kapselung des internen Zustands des Agenten und seines
dynamischen Verhaltens darstellen. Zur Wahrung der angestrebten Autonomie kann
auf den internen Zustand des Agenten typischerweise nicht im weiteren Mafle von
anderen Entititen zugegriffen werden. Der Agent bietet stattdessen eine allgemeine
Kommunikationsschnittstelle an, mit der er Signale bzw. Nachrichten von der Umwelt
bzw. anderen Agenten empfangen kann. Dieser Mechanismus wird auch innerhalb des
Agenten genutzt.'” Dies erlaubt die Nutzung eines allgemeinen Mechanismus zur
Strukturierung des Agenten und einer geordneten Bearbeitung sowohl der inneren als

auch der dufBeren Einfliisse des Agenten (vgl. Abb. 19).

192 Man vergleiche dazu auch die Ausfithrungen von Jennings, Sycara und Wooldridge [JSW98].

195 Zur Abgrenzung der Signale wurde in der Implementation daher zwischen Nachrichten (Message),
internen Signalen (InternalSignal) und externen Signalen (ExternalSignal) unterschieden. Nachrichten
und externe Signale entstehen dabei auBlerhalb des Agenten. Wihrend externe Signale in erster Linie
durch die Umwelt generiert werden, dienen die Nachrichten der Kommunikation zwischen den Agenten.
Die internen Signale hingegen konnen vom Agenten genutzt werden, um eine Reaktivierung des
Verhaltens vorzumerken.
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desmoj. Entity

T

«interface»
SignalReceiver

Agent

+ receive(signal: External Signal)
+ getName(): Name

Schedule

<-— # schedule: Schedule
| # abilities: Hashtable<String, AgentAbility=

I - behaviour: Behaviour
+ getSchedule(). Schedule

winterfaces
AgentAbility

+ getBehaviour(): Behaviour
+ addAbility(ability: AgentAbility)

+ getiamef): String

# getAbility(name: String): AgentAbility

- queue: List=Signal>
- awner: Entity

+ isEmpty(): boolean

+ allSignals(): lterator <Signal=
+ nextActivationTime(): SimTime
+ nextSignal(): Signal

+ remove(s: Signal): boolean

+ insert(s: Signal): boolean

«Behavioural»

Behaviour
- agent: Agent
+ start()
+ handle(signals: List<Signal=)
N

«Behavioural»
RuleEngine

«Behavioural»s

«Behavioural»
StateMachine

SimpleBehaviour

Abb. 21: Klassendiagramm des Agenten in FAMOS

«Behavioural»
ProcessBehaviour




o Schedule
Zur Vermeidung eines rein reaktiven Verhaltens werden die empfangenen Signale in
einer agentenspezifischen Ereignisliste vorgemerkt. Der Empfang eines Signals fiihrt
somit nicht zu einer unmittelbaren Reaktion des Agenten. Die eigentliche Bearbeitung
erfolgt erst nach der (Re-)Aktivierung des Agenten und einer gezielten Aufbereitung
durch das eigentliche Verhalten.

®  Behaviour
Das eigentliche Laufzeitverhalten des Agenten wird in FAMOS von einem
eigenstidndigen Objekt bestimmt. Das Verhalten wird dabei innerhalb des Frameworks
weitestgehend abstrakt definiert und muss vom Entwickler nach seinen individuellen
Bediirfnissen angepasst werden. Knaak [Kna02] implementierte hierfiir vier
grundlegende Ansdtze, die von einfachen ereignis- bzw. prozessorientierten
Verhaltensansitzen bis zu einer deklarativen Verhaltensmodellierung in Form von
Regelsystemen oder ausfithrbaren UML-State-Charts reichen.

® AgentAbility
In den sog. AgentAbilities konnen ,,mehr oder minder anspruchsvolle® Funktionalititen
des Agenten gekapselt und wiederverwendbar gemacht werden. Dies wurde in den
vorangegangenen Arbeiten z. B. zur Bereitstellung einer allgemeinen

Bewegungsfunktionalitit fiir mobile Agenten genutzt. [Kna"03]

Das konzeptuelle Rahmenmodell des bestidrkenden Lernens umreifit einen allgemeinen
Rahmen um die individuelle Lerninstanz. Wie im Kap. 5.1 bereits dargestellt, bietet sich hierbei
insbesondere die Umsetzung als Basis-Verhalten im Verstindnis der verhaltensbasierten
Agentenarchitekturen an. Das vorgestellte Rahmenmodell verfolgt dabei einen holonistischen
Ansatz, d. h. die Wirkung der Lerninstanz kann auf der einen Seite als iibergeordnete
Funktionalitidt zur Generierung eines dedizierten (Teil-)Verhaltens in den Agenten eingebunden
werden, aber auf er anderen Seite besteht die Lerninstanz wiederum aus weiteren Bestandteilen,
die erst in einer gemeinschaftlichen Zusammenwirkung die erwiinschte Funktionalitét erbringen

konnen.

In der bisherigen Implementation von FAMOS existierte bislang kein hinreichendes
Konzept, mit dem eine holonistische Umsetzung des Verhaltens realisiert werden kann. Die
bisherige Definition des Behaviors ging bislang von einem atomaren Ansatz aus, der keine
weitere Interaktion mit anderen Bestandteilen des Agenten zur Umsetzung des Verhaltens
zulie3. Bei der kompositorischen Verhaltensgenerierung bendtigt der Agent allerdings eine

feinere Granulierung.
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Agent

# environment: Environment

# schedule: Schedule

# abilies: Hashtable=String, AgentAbility=
- behaviour: Behaviour

«Behavioural»
Behaviour

- agent: Agent

«Behavioural»
SimpleBehaviour

+ getEnvironment(): Environment

+ getSchedule(): Schedule

+ getBehaviour(): Behaviour

# setBehaviour(b Behaviour)

+ addAbility(ability: AgentAbility)

# getAbility(name: String): AgentAbility
+ send(signal: ExternalSignal)

+ receive(signal: External Signal)

+ scheduleAt(s: Signal, t: SimTime)

+ cancel(s: Signal)

+ setAgent (a: Agent)

+ getAgent(): Agent

+ start()

+ handle(signals: List<Signal=)

+ handle(signals: List)
# initial Actions()
# process(s: Signal)

winterface»
AgentAbility

+ getName(): String

BehaviourComponent

# co: ComponentOwner
# agent: Agent
# initiated: boolean

«interface»
ComponentOwner

+ forwardSignal(s: Signal)
# distributeSignal(s: Signal)

+ interpretSignal(s: Signal): int

+ setOwner (co: ComponentOwner)
+ returnOwner(): ComponentOwner
+ returnAgent(): Agent

+ return initiatedStatus: boolean

Abb. 22: Klassendiagramm der erweiterten Verhaltenskomponenten in FAMOS




Daher wurde letztlich eine Erweiterung der AgentAbilities vorgenommen, damit
elementare Verhaltenskomponenten geschaffen werden konnen (vgl. Abb. 22), die in ihrer
gemeinschaftlichen Wirkung das Verhalten des Agenten erzeugen. Die sog.
BehaviorComponents iibernehmen dabei einen dedizierten Teil des Verhaltens und kapseln ihn

in einem eigenstiandigen Objekt.

Dieser Ansatz erlaubt eine weitestgehende Delegation der Signalverarbeitung vom
bisherigen Verhaltensobjekt an die Verhaltenskomponenten. Der Agent kann mit einem relativ
schlanken Verhalten ausgestattet werden, bei dem die Bearbeitung der Signale aus der (internen
Ereignisliste) an die Verhaltenskomponenten durchgereicht wird.'™ Dies ermoglicht eine
weitergehende Lokalisierung des Verhaltens und eine gezielte Anpassbarkeit und
Austauschbarkeit einzelner Verhaltenskomponenten. Bei der Erweiterung der AgentAbilities

wurden dabei zwei wesentliche Anpassungen umgesetzt:

Umkehrung der Verantwortlichkeit vom Aufrufenden zum Aufgerufenen

In der bisherigen Implementation von FAMOS wurde ein extrem einfacher Mechanismus fiir
die Einbindung der AgentAbilities innerhalb des Agenten gewdhlt. Sie wurden wéhrend der
Initialisierung in einem assoziativen Speicher hinterlegt und mussten wihrend der letztlichen
Ausfithrung des Verhaltens gezielt iiber einen Schliissel abgefragt werden. Die gekapselte

Funktionalitit konnte dann erst durch entsprechende Methodenaufrufe angefordert werden.

Ein solches Vorgehen ist aber im Kontext relativ unabhéngiger Komponenten nicht zielfithrend.
Der Entwickler sollte nach Moglichkeit nicht gezwungen werden, eine bestehende
Funktionalitdt im Agentenverhalten bzw. anderen Verhaltenskomponenten abzuéndern, nur weil
zusitzliche Komponenten integriert werden oder an einer anderen Stelle im Agenten eine
Verhaltenskomponente ausgetauscht wird. Zum anderen basiert die Ausfithrung des Verhaltens
auf einer strukturierten Bearbeitung der eingehenden Signale. Dieses Vorgehen muss auch in

die Verhaltenskomponenten iibertragen werden.

Die Verhaltenskomponenten werden daher fiir eine dedizierte Menge an Signalen ausgelegt, die
sie sinnvoll verarbeiten konnen. Innerhalb der BehaviourComponent wird mit der (abstrakten)
Methode interpretSignal die gekapselte Funktionalitit fiir andere Komponenten zugreifbar

gemacht.'” Dabei muss der Entwickler fiir jedes eingehende Signal eine Riickmeldung

"% In der vorliegenden Implementation geschieht dies vorrangig in Form von Broadcasts. Dies erlaubt
eine schnelle und flexible Anpassung des Agentenverhaltens. Zur Steigerung der Performanz konnte aber
sicherlich auch die Anzahl der ausgetauschten Nachrichten reduziert werden, wenn die relevanten
Verbindungen der Verhaltenskomponenten explizit beriicksichtigt werden.

1% Dieser Gedanke ist durchaus mit dem grundlegenden Prinzip der Kapselung der Funktionalitiit

innerhalb des Agenten vergleichbar. Allerdings fehlen den Verhaltenskomponenten weiterfithrende
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sicherstellen, mit der die Verhaltenskomponente ihre Fihigkeit zur Interpretation dieses Signal

signalisieren kann.

Die Verantwortlichkeit fiir eine hinreichende Interaktion zwischen den Verhaltenskomponenten
(und dem {iibergeordneten Verhalten) wird somit umgekehrt. Der Sender kann mit einem
Broadcast seine Anforderungen an unterschiedliche Verhaltenskomponenten senden. Diese
entscheiden dann iiber die Bearbeitung der Aufgabe. Durch eine unmittelbare Riickmeldung
kann der Sender zumindest eine Abschitzung iiber mogliche Konflikte bei der Ausfiihrung

durchfiihren und ggf. regulierend eingreifen.

Holonistische Kapselung der Verhaltenskomponenten

In der bisherigen Implementation von FAMOS wurden die AgentAbilities ohne weitergehende
Strukturierung innerhalb des Agenten eingebunden. Ein solcher Ansatz ist allerdings nicht
geeignet zur Umsetzung eines holonistischen Ansatzes, da die vorherrschenden Strukturen
innerhalb des Holons nicht hinreichend dargestellt und die daraus entstehenden Interaktionen
nicht abgegrenzt werden konnen. Bei einer solchen unstrukturierten Nutzung der
Verhaltenskomponenten kann es zu unvorhergesehenen Wechselwirkungen kommen, wenn
einzelne Komponenten mehrfach genutzt werden. Gerade beim Einsatz des bestirkenden
Lernens in unterschiedlichen Basis-Verhalten (zur Bearbeitung unterschiedlicher

Funktionalitdten) konnen die Signale nicht hinreichend separiert werden.

In der Spezifikation der BehaviourComponent wurden daher zwei iibergeordnete
Bezugsobjekte eingebunden. Zum einen wurde die Verbindung zum Agenten prézisiert, damit
die Verhaltenskomponenten auch einen Zugriff auf die allgemeinen Funktionalititen des
Agenten (wie z. B. die Erfassung der derzeitigen Simulationszeit oder der Statistiken) besitzen.
Zugleich wurde mit dem sog. ComponentOwner eine weitere Schnittstelle eingefiihrt, die die
Interaktion zwischen den Verhaltenskomponenten innerhalb des Holons iiberwacht. Die
Verhaltenskomponenten kdnnen zur Kommunikation (typisierte) interne Signale austauschen.
Dabei miissen sie aber nicht die allgemeine Agentenschnittstelle nutzen, sondern kdnnen
stattdessen iiber den ComponentOwner und unter Nutzung der Methode forwardSignal gezielt

mit anderen zugeordneten Verhaltenskomponenten kommunizieren.

Die Einbindung des ComponentOwners ermoglicht somit eine Hierarchisierung der
Verhaltenskomponenten. Dies kann in der Theorie iiber mehrere Stufen genutzt werden, sodass

der zugrunde liegende Ansatz auch zur weitergehenden Strukturierung des Agenten geeignet ist.

Eigenschaften komplexer Agenten (z. B. der Autonomie) und sie stellen daher eher simple und reaktive
Komponenten innerhalb eines Agenten dar.
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5.3. Umsetzung des konzeptuellen Rahmenmodells mit

Verhaltenskomponenten

Bei der Realisierung des konzeptuellen Rahmenmodells miissen nun die elementaren
Bestandteile des Lernens als Verhaltenskomponenten umgesetzt werden, die in ihrer
gemeinschaftlichen Wirkung eine strukturierte Adaption innerhalb des (Basis-)Verhaltens
ermdglichen. Die vorgesehene Interaktion zwischen den Komponenten muss als strukturiertes
Kommunikationsprotokoll mit (internen) Signalen realisiert werden (vgl. Abb. 23). Dieser

Ansatz besitzt gerade im Kontext des bestirkenden Lernens drei wesentliche Vorteile:

1. Die Nutzung von Nachrichten erfordert keinen dedizierten Methodenaufruf der
gekapselten Funktionalitit. Der Entwickler kann somit effektiv iiber den Einsatz von
verschiedenen adaptiven Methoden entscheiden, ohne diese in einem weiterfithrenden
Framework gemeinsam zu vereinigen, da die Verhaltenskomponenten bereits einen
allgemeinen Mechanismus zur Ubermittlung der relevanten Informationen bieten.

2. Innerhalb der Nachrichten findet eine Kapselung und Aufbereitung der

ausgetauschten Informationen statt. Der Inhalt der Nachricht kann durch einen
entsprechenden Adapter an den notwendigen Abstraktionsgrad angepasst werden.
Durch die Typisierung der Nachrichten entsteht bereits der notwendige Kontext zur
Interpretation der enthaltenen Informationen. Die Verhaltenskomponente kann
aufgrund der so ermittelten Informationen eine hinreichende Reaktion erzeugen.
Der Austausch der Signale innerhalb des Agenten kann durch einen sog. Message
Sniffer effizient iiberwacht werden. Die abgeleiteten Logs konnen die ausgetauschten
Nachrichten sammeln und spiter zur Validierung und Verifizierung des
Agentenverhaltens herangezogen werden.'” Zudem konnen auch  weitere
Verhaltenskomponenten ohne groBeren Aufwand integriert werden, was z. B. die
Untersuchung unterschiedlicher Belohnungsfunktionen wesentlich vereinfacht. Der
Entwickler kann somit unterschiedliche Konfigurationen des Agentenverhaltens ohne
groBeren Aufwand erzeugen und bewerten.

3. Durch die Integration weiterer Entwurfsmusters konnen auch ethologische
Erweiterungen107 des Verhaltens (wie z. B. Inhibition) effizient in die
Agentenarchitektur eingebunden werden. Hierbei kann der Nachrichtenaustausch
tiberwacht und von den ethologischen Verhaltenskomponenten regulierend

manipuliert werden.

106 Rijr entsprechende Methoden sei hier insbesondere auf die Arbeit von Denz [Denl2] verwiesen.

197 Man betrachte hierzu z. B. die Darstellungen in Blumberg [Blu94] und Blumberg, Todd und Maes
[BTM96].
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Im Folgenden werden die umgesetzten Verhaltenskomponenten und ihre Interaktionen

genauer beschrieben.

5.3.1. Realisierung der Zustandsidentifikation

Die Aufbereitung der internen Zustinde bildet die semantische Briicke zwischen der
(bereits vorhandenen) Sensorik des Agenten und dem Lernalgorithmus. Wéhrend sich die
wahrgenommenen Beobachtungen in der Regel sehr dicht an der eigentlichen Aufgabenstellung
orientieren, benodtigen die Lernalgorithmen eine weitergehende Aufbereitung dieser
Informationen. Die Wahrnehmungen miissen daher abstrahiert und mit weiteren Informationen
angereichert werden. Im softwaretheoretischen Verstindnis dient der Zustandsinterpreter somit
als Adapter zwischen der Sensorik und dem Lernalgorithmus. In der Abbildung des
Kommunikationsprotokolls (vgl. Abb. 23) finden sich die entsprechenden Interaktionen in den

Schritten 1 bis 5.

Die Aufbereitung des internen Zustands beginnt mit der Benachrichtigung iiber einen (internen
oder externen) Zustandswechsel des Agenten. Im Falle eines externen Zustandswechsels merkt
das Umweltmodell einen entsprechenden Alert (1) fiir den Agenten vor. Nach der Aktivierung
des Agenten kann er seine Umwelt mit Hilfe seiner Sensoren erfassen. Zur Aufbereitung des
internen Zustands werden diese Informationen an den Zustandsinterpreter gesendet (2). Die
Nachricht kapselt dabei im Wesentlichen nur die Beobachtung als eigenstindiges Objekt. Bei
Bedarf (3) fordert er vom internen Speicher die derzeitige Belegung des Speichers an, um die
Beobachtungen mit weiteren Informationen anzureichern. Nach dem Erhalt der derzeitigen
Speicherbelegung (4) kann der Zustandsinterpreter mit der eigentlichen Konstruktion des
internen Zustands beginnen. AbschlieBend wird der generierte Zustand an den

Belohnungskollektor (5a) und den eigentlichen Lernalgorithmus (5b) versendet.

Die Ausprigung des internen Zustands hat einen signifikanten Einfluss auf die
Performanz des Lernalgorithmus. Im Falle einer abzihlbaren Menge an potentiellen Zustidnden
ist eine unreflektierte Kombination der Beobachtung und der derzeitigen Speicherbelegung
hiufig bereits ausreichend. Bei hochdimensionalen Zustdnden wird hingegen eine geeignete
Reprisentation der beschreibenden Eigenschaften bendtigt, damit der Lernalgorithmus spéter

eine entsprechende Approximation im Rahmen der Generalisierung durchfithren kann.
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Abb. 24: Klassendiagramm zur Zustandsidentifikation




Hierbei orientiert sich der implementierte Ansatz an dem Vorgehen von Neumann
[NeuO5]. Die Zustinde und Aktionen lassen sich durch eine Menge von Features (d. h. einer
Menge kontinuierlicher Variablen) beschreiben. Bislang existieren allerdings keine
automatisierten Ansidtze, mit denen eine solche Uberfiihrung effizient und zielorientiert
vorgenommen werden kann. [PM10] Der Entwickler muss daher eine entsprechende
Uberfiihrung in den internen Zustand nach individuellem Bedarf realisieren.'” Der

Zustandsinterpreter kann daher auch nur als abstrakte Schnittstelle angeboten werden.

Im Gegensatz hierzu existiert fiir die Speicher-Verfahren eine relativ groe Auswahl an
doménen-unabhingigen Implementationen, die vom Entwickler als Blackbox-Komponente
genutzt werden konnen. Sie variieren dabei in der Art bzw. dem Gegenstand der Speicherung
und der Handlungsaufbereitung und besitzen in Abhingigkeit von der zugrunde liegenden
Problemdomédne bzw. Aufgabenstellung ihre individuellen Vor- und Nachteile. In der
vorliegenden Arbeit wurden drei verschiedene Speicherarchitekturen implementiert, um dem

Entwickler bereits eine Reihe an typischen Ansitzen zur Verfiigung zu stellen:

¢  Window-Q-Verfahren nach Lin und Mitchell [LM92]
Das Window-Q-Verfahren ist ein Zeitfenster-Verfahren mit fixierter Fensterldnge. Nach
der Ausfithrung der letztlich (vom Lernverfahren) ausgewihlten Handlung wird der
Speicher automatisch aktualisiert, indem ein fixierter Teil (d. h. eine vordefinierte
Menge an Paaren von Beobachtungen und ausgefiihrten Handlungen) der voran-
gegangenen Ausfiihrungshistorie im Speicher fortgeschrieben wird. Dieses Verfahren
lasst sich technisch durch einen Ringspeicher realisieren, bei dem nur eine
entsprechende Weiterleitung der derzeitigen Beobachtung und Handlung gewéhrleistet
werden muss. Der besondere Vorteil dieses Verfahrens liegt in seiner Simplizitit, da die
Speicherung des derzeitigen Zustands automatisch und unreflektiert erfolgen kann.'"”

e p-Bit-Verfahren nach Lanzi [Lan98]
Im n-Bit-Verfahren steht dem Agenten ein internes Arbeitsgedédchtnis mit einer Linge
von n Bit zur Verfiigung. Der Agent kann dort relevante Informationen in bindr
kodierter Form speichern und spiter wieder abrufen. Die Handlungen werden (in
Anlehnung an die Klassifiziersysteme von Holland [Hol92]) als Zeichenketten der
Léange n definiert, wobei die Zeichen aus dem Alphabet {0, 1, #} stammen. Jedes

Zeichen in dieser Zeichenkette bewirkt eine Anpassung an der entsprechenden Stelle im

% Die Beschreibung des internen Zustands kann dabei nur in Abhingigkeit von den (konkreten)
Beobachtungen vorgenommen werden und ist daher zumindest doménenspezifisch. Der
Zustandsinterpreter kann daher nur als allgemeine Schnittstelle in FAMOS angeboten werden.

1% Lin und Mitchell [LMO92] bezeichnen dieses Verfahren daher selbst in ihrer Arbeit als Brute-Force-
Verfahren.
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Speicher.'’ Im Gegensatz zu den Verfahren mit Zeitfenstern, bei denen (nur) ein Teil
der bisherigen Trajektorie gespeichert wird, kann durch diese Abstraktion bereits ein
gewisser Grad an Generalisierung der Beobachtungen und Handlungen erreicht werden.
Durch die bindre Kodierung wird allerdings auch eine semantische Erkldrung und
Bewertung der entstandenen Politik fiir den externen Beobachter erschwert.
¢ Gated-Memory-Verfahren nach Gorski [Gorl2]

Im Gated-Memory-Verfahren steht dem Agenten wiederum ein internes
Arbeitsgedéchtnis zur Verfligung, worin der Agent allerdings nur ein einziges Symbol
ablegen kann.""' Das Verfahren orientiert sich in gewisser Hinsicht aber auch an den
Ansidtzen mit Zeitfenstern, da das Symbol einer tatsdchlich wahrgenommenen
Beobachtung entsprechen muss, wodurch die spitere Interpretierbarkeit durch einen
externen Beobachter maBgeblich gesteigert werden kann. Der Speicher wird zudem
nicht automatisiert angepasst, sondern kann nur durch eine explizite Handlung des
Agenten verdndert werden. Dieses Verfahren erlaubt es somit dem Agenten, ein
einzelnes, bedeutsames Ereignis aus seiner Vergangenheit zu persistieren. Er kann
damit einem Verlust relevanter Information vorbeugen, ohne einen entsprechenden
Mehraufwand zur Speicherung der dazwischen liegenden Teiltrajektorie zu betreiben.'
Allerdings kann das Verfahren nicht zwischen mehrfach auftretenden Beobachtungen
differenzieren, sodass das Verfahren nur angewendet werden kann, sofern keine

Enumeration wiederholt auftretender Beobachtungen notwendig ist.
5.3.2. Realisierung der Belohnungen

Bei der Umsetzung des allgemeinen Konzepts zur Generierung der Belohnungen
miissen die individuellen Bewertungen der internen und externen Kritiker in einem
Belohnungskollektor gesammelt und aufbereitet werden. In der Abbildung des
Kommunikationsprotokolls (vgl. Abb. 23) finden sich die notwendigen Interaktionen in den
Schritten 5a bis 6. Das Protokoll zeichnet sich dabei durch eine nebenlidufige Kommunikation
zwischen dem Belohnungskollektor und einer (unrestringierten) Anzahl von internen und

externen Kritikern aus.

"% So fithren die Symbole 0 und 1 zu einer expliziten Speicherung dieses Wertes an der entsprechenden
Stelle im Speicher, wohingegen der Speicher bei # unveridndert bleibt.

' Das Verfahren steht somit in der Tradition zu der Arbeiten von Wilson [Wil94].

"2 S0 wiichst der Problemraum im Vergleich zu den beiden anderen aufgefiihrten Verfahren eher moderat
an, da der entstehende Zustandsraum maximal quadratisch ausféllt und die Anzahl der internen Aktionen
sogar auf genau zwei Moglichkeiten begrenzt ist, d. h. der Agent kann sich nur entscheiden, ob er die
derzeitige Beobachtung in seinen Speicher aufnehmen mochte, oder ob er die derzeitige
Speicherbelegung beibehiilt.
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Die Aufbereitung des Belohnungssignals beginnt mit der Benachrichtigung (5a) iiber
das Erreichen eines neuen (internen) Zustands. Der Kommunikationskollektor beginnt nun mit
der Anforderung der Belohnungssignale von den internen und externen Kritikern. Deren Anzahl
und Identitdt ist allerdings nicht im Vorhinein bekannt und fixiert (vgl. Abb. 12). Der
Kommunikationskollektor fordert daher per Broadcast eine Riickmeldung von den anderen

Verhaltenskomponenten an.

Die internen Kritiker werden dabei durch Verhaltenskomponenten innerhalb des
Agenten realisiert. Sie miissen nicht gezwungenermafen als eigenstindige Komponenten
definiert werden, sondern die Funktionalitit kann auch in bestehende Komponenten
eingebunden werden, indem eine entsprechende Signalverarbeitung verankert wird. Sie konnen
dabei typischerweise mit einem internen Signal (5a.la) benachrichtigt werden, dessen
Kenntnisnahme in einer unmittelbaren Reaktion bestétigt wird. Sobald sie den Kontrollfluss zur
Bearbeitung der Nachricht erhalten haben, berechnen sie ihr eigentliches Belohnungssignal und

senden es an den Belohnungskollektor (5a.1a.1).

Bei der Anforderung externer Belohnungssignale wird ein entsprechendes Request-
Signal (5a.1b) zuerst an die Effektoren des Agenten iibermittelt. Diese nutzen ihre Schnittstelle
zum Umweltmodell fiir eine gezielte Verbreitung der Nachricht (5a.1b.1a) an die externen
Kritiker. Zugleich senden sie eine entsprechende Benachrichtigung (5a.1b.1b) iiber die Anzahl
der zu erwartenden externen Belohnungssignale an den Belohnungskollektor. Bei der
Zuweisung des Kontrollflusses an die externen Kritiker wird nun sukzessive die Ermittlung der

externen Belohnungssignale vorgenommen und diese an den Agenten iibermittelt (5a.1b.1a.1).

Sobald der Belohnungskollektor nun alle notwendigen Belohnungssignale erhalten hat,
kann er mit der eigentlichen Normierung und Transformation beginnen. Nachdem die
Belohnungssignale in einen einzelnen numerischen Wert iiberfiihrt wurden, kann dieser an den

eigentlichen Lernalgorithmus tibermittelt werden (6).

In der Literatur findet sich eine Reihe von entsprechender Alternativen, auf die der

Entwickler zuriickgreifen kann:

e Die verschiedenen Belohnungssignale liegen bereits in derselben Dimensionierung vor

und sind deckungsgleich. Die Generierung des numerischen Wertes ist trivial, da bereits

die Weiterleitung eines einzelnen Belohnungssignals ausreichend ist.'"

'3 Dies ist z. B. der Fall, wenn die verschiedenen Belohnungssignale von iibereinstimmenden Kritikern

erzeugt wurden. Hierbei dient die Vervielfiltigung der Signale eher der Robustheit und weniger der
Bewertung unterschiedlicher Aspekte.
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e Boutilier, Dean und Hanks [BDH96] erldutern, dass die am héufigsten auftretende
Funktion eine einfache Summierung der Belohnungen darstellt. Die Verrechnung der
Signale ist dabei wiederum trivial, nachdem eine entsprechende Normierung auf eine

einheitliche Dimension vorgenommen wurde.

e Barto und Simsek [BS05] schlagen eine Unterscheidung der Signale in intrinsische und
extrinsische Belohnungen vor.""* Bei der Kombination der verschiedenen
Belohnungssignale konnen die extrinsischen Belohnungen (zeitweilig) durch
intrinsische Belohnungen vollkommen tiiberlagert werden, wodurch die Exploration des

Problemraums geférdert werden kann.'"

e  Mannor und Tsitsiklis [MT11] schlagen eine Beriicksichtigung des inhirenten Risikos
bei stochastischen Belohnungsfunktionen vor. Der Einfluss der verschiedenen Signale

kann anhand der Risikobereitschaft des Agenten skaliert werden.

e Lizotte, Bowling und Murphy [LBMI10] regen die Konstruktion einer neuen
Belohnungsfunktion durch die Nutzung von Spline-Interpolation innerhalb des Agenten
an. Hierbei muss der Modellierer nur eine (Teil-)Menge an potentiellen
Belohnungsvektoren bewerten, bevor eine erkldrende Funktion automatisiert berechnet

werden kann.
5.3.3. Realisierung des Lernalgorithmus und Explorationsstrategie

Der Lernalgorithmus ist im Wesentlichen fiir zwei Aufgaben verantwortlich. Er muss
die Bewertungen der Handlungen anhand der erhaltenen Belohnungssignale pflegen und fiir
seinen derzeitigen Zustand eine addquate Handlung auswéhlen. Die letztliche Art und Weise,
wie dies geschieht, kann dabei von Algorithmus zu Algorithmus differieren (vgl. Kap. 4.4.3.1).
In der Abbildung des Kommunikationsprotokolls (vgl. Abb. 23) finden sich die notwendigen

Interaktionen in den Schritten 5b und 6 bis 10.

Der Lernalgorithmus beginnt mit seiner eigentlichen Bearbeitung der Aufgabenstellung,
sobald er eine Benachrichtigung iiber einen Zustandswechsel vom Zustandsinterpreter (5b) und
sein aufbereitetes Belohnungssignal (6) vom Belohnungskollektor erhalten hat. Bei der
Bewertungsanpassung bestimmt er im ersten Schritt die Menge der Objekte, deren Bewertungen

verdndert werden sollen. In einem diskreten Verfahren fiihrt er hierbei typischerweise eine Liste

"' Dies geschieht in Anlehnung an die Unterscheidung in extrinsische und intrinsische Motivation in der
modernen Psychologie. [OK07] Extrinsische Motivation wird dabei als Streben nach einem messbaren
und separierbaren Ergebnis definiert, wihrend intrinsische Motivation die Ausfithrung einer Aktivitit
,~um ihrer selbst wegen‘ bezeichnet. [RD0O]

"5 Ein solcher Ansatz kann laut Barto und Simsek [BSO05] zur ,Steigerung der Kompetenz bei der

Problemlosung™ fiithren. Fiir den praktischen Einsatz miissen allerdings auch die Wechselwirkungen mit
den eingesetzten Explorationsmechanismen (vgl. Kap. 4.4.4) explizit beriicksichtigt werden.
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von Zustinden und Handlungen, die er anpassen mochte, wohingegen in einem

generalisierenden Ansatz nur die Parametrisierung des Lernalgorithmus veridndert wird.

Fiir die Auswahl der nichsten Handlung muss der Lernalgorithmus eine entsprechende
Anfrage an die Explorationsstrategie senden (7). Bei einem diskreten Aktionsraum kann der
Lernalgorithmus die derzeitigen Bewertungen der Handlungsalternativen mitsenden, damit die
Explorationsstrategie gezielt unter den vorgeschlagenen Handlungen unter Beriicksichtigung
ihrer derzeitigen Zielsetzung in Bezug auf die Nutzen- bzw. Informationsmaximierung
auswihlen kann. Nach dieser Auswahl wird die entsprechende Entscheidung an den
Lernalgorithmus (8) gesendet, sodass dieser nun die eigentliche Ausfithrung der Handlung
initiieren kann. Dabei wird ein entsprechendes Signal (9) an den Aktionsinterpreter gesendet.
Dieser beginnt mit der Separierung und Konkretisierung der Aktionen und sendet sie wiederum
an die Agentenschnittstelle (10a) zur praktischen Umsetzung (z. B. durch eine entsprechende
Manipulation der Umwelt durch die Effektoren) und den internen Speicher zur Aktualisierung

der hinterlegten Informationen (10b).

Die Auswahl eines geeigneten Lernalgorithmus ist eine komplexe Herausforderung fiir
den Entwickler eines Simulationsmodells. Es existiert kein Algorithmus, der unabhingig von
der Aufgabenstellung alle anderen Ansitze dominiert. [KE11] In der vorliegenden Arbeit
wurden drei typische Vertreter aus dem Bereich der Temporal-Difference-Verfahren ausgewihlt

und umgesetzt:

¢ (Q-Learning
Das sog. Q-Learning von Watkins [Wat89] ist zweifelsohne einer der bekanntesten
Vertreter der Temporal-Difference-Verfahren und hat Anfang der 1990er Jahre eine
Renaissance im Bereich des maschinellen Lernens ausgelost. Mit Q-Learning kann die
optimale Politik fiir eine diskrete Menge an Zustinden und Aktionen anhand eines
vergleichsweise simplen Algorithmus bestimmt werden. Im Gegensatz zu vielen
anderen Verfahren seiner Zeit bendtigt der Algorithmus keine Bereitstellung eines
umfassenden Modells. Das Lernverfahren lésst sich somit der Menge der modellfreien
Online-Verfahren zurechnen. Die Verhaltensadaption erfolgt dabei off-policy unter

Nutzung eines Abzinsungsfaktors.

Watkins und Dayan [WD92] konnten schon friithzeitig beweisen, dass der Algorithmus
nachweislich gegen die optimalen Bewertungen konvergiert und somit bei
ausreichender Wiederholung der Aufgabenstellung eine optimale Handlungsweise des

Agenten ermoglicht. Das Verfahren erlangte aufgrund seiner mathematischen
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Fundierung und seiner natiirlichen Verbindung zur Kontrolltheorie eine weite

Verbreitung. [Rib02]

Das Verfahren skaliert allerdings nicht sonderlich gut bei komplexen oder

kontinuierlichen Aufgabenstellungen.''®

Daher entstand in der Folge eine recht hohe
Anzahl an Variationen des Verfahrens, bei denen entweder eine entsprechende
Generalisierung eingebaut wurde (z. B. Fitted Q-iteration von Ernst, Geurts und
Wehenkel [EGWO05] oder NEAT+Q von Whiteson und Stone [WS06]) oder sog.
Eignungsprotokolle genutzt werden, die eine weiterreichende Anpassung vergangener
Handlungen erméglicht (z. B. MultiStep Q-Learning von Peng und Williams [PW96]
oder Q(M)-Learning von Wiering und Schmidhuber [WS98]). Die bestehenden Anséitze

basieren allerdings weitestgehend auf einer zeitdiskreten Transition der angenommenen

Umwelt und konnen daher nicht unmodifiziert eingebunden werden.

In dieser Arbeit wurde eine diskrete Variante umgesetzt, die auf der Spezifikation von

Bradtke und Duff [BD95] basiert:

Sei T eine Handlungsperiode und t € R* die zugehorige Ubergangsdauer dieser
Handlungsperiode, dann kann die Bewertung Q. (sy, ay) eines Zustands und einer
Handlung unter Beriicksichtigung einer sogenannten Lernrate 0 < a <1 und eines

Abzinsungsfaktors 0 < y < 1 wie folgt angepasst werden:

Qr+1(st ar) = Qr(sr,ar)+ o [r(t) + eVt * maxy, Qr(sriq,a) — Qr(sr, ar)]

Wie man dabei erkennt, werden die Bewertungen der Handlungsalternativen in den
verschiedenen Iterationen sukzessiv angepasst, indem neben der unmittelbaren
Belohnung auch die mittelbare Belohnung einer hypothetischen Handlung einbezogen
wird. Die Bewertungen konnen nun in einer Tabelle abgelegt und bei spiteren

Iterationen wieder verwendet werden.

1 So wies Szepesviri [Sze98] nach, dass der Algorithmus im ungiinstigsten Fall exponentiell zur Menge
der Zustinde konvergiert. Even-Dar und Mansour [EMO03] sowie van Hasselt [Has11] konkretisierten
diese Theorie durch die Ableitung entsprechender Schwellen in Abhingigkeit von der Parametrisierung
des Algorithmus.
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e SARSA
Das sog. Modified Connectionist Q-Learning von Rummery und Niranjan [RN94] ist
ein weiterer typischer Vertreter der Temporal-Difference-Verfahren. Eine grofere
Bekanntheit erlangte dieses Verfahren allerdings unter den Namen SARSA, den Sutton
[Sut96] zwei Jahre spiter prigte.'"”’
Das Verfahren dhnelt auf den ersten Blick Q-Learning, da es auch eine sukzessive
Anpassung der Bewertungen vornimmt. Es weicht in der Vorgehensweise allerdings in
zwei Punkten ab. Zum einen wird die Ausfithrungsreihenfolge von
Bewertungsaktualisierung und Handlungsauswahl umgekehrt, d. h. der Lernalgorithmus
wihlt erst eine neue Handlung aus und fiihrt dann die Bewertungsaktualisierung durch.
Zum anderen wird bei der Anpassung der Bewertungen auch keine hypothetische
Handlung genutzt, sondern die Bewertungen orientieren sich an den tatsdchlich
ausgefiihrten Handlungen. Das Lernverfahren ldsst sich ebenfalls der Menge der
modellfreien Online-Verfahren zurechnen. Die Verhaltensanpassung erfolgt nun

allerdings on-policy unter Nutzung eines Abzinsungsfaktors.

Auf den ersten Blick erscheint dieses Vorgehen nachteilig gegeniiber dem Vorgehen
von Q-Learning. Das Verfahren ldsst sich aber deutlich einfacher und intuitiver mit sog.
Eligibility Traces erweitern. Ein Eligibility Trace beschreibt dabei eine (Teil-)
Trajektorie der ausgefithrten Handlungen. Anhand dieser Traces kann nicht nur die
Bewertung der unmittelbar zuvor ausgefiihrten Aktion angepasst, sondern auch die
Bewertungen vergangener Zustinde und Aktionen konnen gezielt mit angepasst
werden. Das Verfahren orientiert sich somit an der grundsétzlichen Vorgehensweise der
Monte-Carlo-Methoden. Die Anpassungen werden aber fortwdhrend zur Laufzeit des

Agenten ausgefiihrt.

Zudem fiihren van Otterlo und Wiering [OW12] aus, dass SARSA deutlich robuster
beim Einsatz von Funktionsapproximatoren agiert, zumal der Einsatz von Off-Policy
Methoden héufig zu divergierendem Verhalten fiihrt. Daher wurde in dieser Arbeit auch
eine generalisierende Variante von SARSA implementiert und zur Verfiigung gestellt.

Die Umsetzung basiert dabei im Wesentlichen auf der Spezifikation von Poole und

Mackworth [PM10].

"7 SARSA ist letztlich ein Akronym fiir die inhirente Vorgehensweise des Lernalgorithmus bei der
Aktualisierung der Bewertungen, da diese auf Grundlage einer Folge von State-Action-Reward-State-
Action angepasst werden.
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Sei T eine Handlungsperiode und t € R* die zugehorige Ubergangsdauer dieser
Handlungsperiode. Wenn n € N die Menge der beschreibenden Features eines
Zustands-Aktions-Paars ist, dann kann dieses Paar durch einen Vektor ¢(s,a) € R"
beschrieben werden. Sei 8 € R™ ein Vektor von Gewichtungsfaktoren, dann kann die
Bewertung einer Handlungsalternative unter Beriicksichtigung der Lernrate 0 < a < 1
und eines Abzinsungsfaktors 0 <y <1 durch die Multiplikation dieser beiden

Vektoren approximiert werden:
n
Qw(sr,ar) = 0 ¢(sy,ar) = Z 6’j * ¢j(ST: ar)
j=1

Die Verdnderung der Bewertungen lésst sich somit wie folgt berechnen:

Qr+1(st ar) = Qr(spap)+ o [r(t) + eV * Qr(Sr41,ary1) — Qr(sr,ar)]

Im Gegensatz zu einem diskreten Lernalgorithmus werden diese Bewertungen aber
nicht in einer Tabelle abgelegt. Stattdessen miissen sie zur Anpassung der
Gewichtungsfaktoren eingesetzt werden. Das Verfahren basiert dabei auf einer linearen
Regression der partiellen Ableitungen. Wenn 7 >0 die Schrittweite des
Gradientenverfahrens darstellt, dann konnen die Gewichtungsfaktoren wie folgt

angepasst werden:

W < w; + n* QT+1(ST,aT) * d’j(sT; aT)

Die Gewichtungsfaktoren konnen nun gespeichert und bei der néchsten Iteration des

Lernverfahrens wieder verwendet werden.

e SMART
Die beiden vorangegangenen Lernalgorithmen sind letztlich auf eine Maximierung des
abgezinsten Nutzens im unendlichen Horizont ausgerichtet. Die Bereitstellung eines
Lernverfahrens ist eng mit der Unterstellung einer spezifischen Performanzmetrik
verbunden. Wie aber bereits im Kap. 4.2.3 dargestellt wurde, héngt das entstehende

Verhalten wesentlich von der zugrunde liegenden Performanzmetrik ab.

Das et al. [Das'99] entwickelten daher mit SMART ein Lernverfahren auf der
Grundlage des durchschnittlichen Nutzens im endlichen Horizont.'"® Der generelle

Ansatz ist dabei sehr dicht mit dem Vorgehen im Q-Learning verwandt. So ldsst sich

18 SMART ist ein Akronym fiir Semi-Markov Average Reward Technique.
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der Algorithmus wiederum der Menge der modellfreien Online-Verfahren zurechnen.
Die Verhaltensadaption erfolgt off-policy, allerdings findet nun eine Normierung auf

den durchschnittlichen Nutzen statt.

Sei T eine Handlungsperiode und t € R* die zugehorige Ubergangsdauer dieser
Handlungsperiode, dann kann der durchschnittliche Nutzen der bisherigen Trajektorie
wie folgt definiert werden:

_Xrr(®) _Sm

Im ="t " tm

Zur Bestimmung der Bewertungen wird der Nutzen einer Handlung unter

Beriicksichtigung seines Beitrags gegeniiber dem durchschnittlichen Nutzen bemessen.

Rri1(st,ar) = Rr(sp,ap)+ o [r(t) — gy * t + maxg, Rr(S741,a") — Rr(st,ar)]

Der Lernalgorithmus kann diese Bewertungen nun wieder tabellarisch ablegen. Im
Gegensatz zu den anderen Verfahren muss auch der durchschnittliche Nutzen der

Trajektorie aktualisiert und fortgeschrieben werden.

Neben den Lernalgorithmen stehen dem Entwickler auch unterschiedliche

Explorationsstrategien als Black-Box-Komponenten zur Verfiigung, unter denen der Entwickler

auswihlen kann. Die Fignung der individuellen Strategie ist dabei sowohl vom ausgewihlten

Lernalgorithmus als auch von der zugrunde liegenden Aufgabenstellung abhingig. In der

vorliegenden Arbeit wurden fiinf exemplarische Strategien ausgewihlt und umgesetzt, die

bereits eine breite Auswahl der moglichen Auspriagungsformen reprisentieren:
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(Abklingende) Greedy Heuristik

Eine der einfachsten moglichen Explorationsstrategien ist eine Greedy Heuristik, bei der
die Entscheidung iiber eine Exploration vollkommen zufillig getroffen wird. Das
Verfahren kann bereits durch einen einzelnen Parameter 0 < & <1 beschrieben
werden, welcher den prozentualen Anteil der Exploration angibt, d. h. mit einer
Wabhrscheinlichkeit von € wird eine Handlung zufillig aus der Menge moglicher
Alternativen ausgewihlt. Das Verfahren zeichnet sich nur durch seine besondere
Simplizitdt aus. Es dient zwar der hinreichenden Exploration bei fehlendem
Dominenwissen, wirkt aber gerade in spiteren Phasen des Simulationsexperiments

hinderlich bei der Realisierung der optimalen Handlungsweise.

In einer ersten Anpassung schlug Wilson [Wil96] eine relativ einfache Erweiterung

dieser Heuristik vor. Durch eine sequentielle Abnahme der Explorationsrate kann ein



gewisser Ausgleich zwischen der notwendigen anfinglichen Exploration und einer
angestrebten Exploitation in den spiteren Phasen des Experiments erreicht werden. In
seiner trivialen Form wird € fortlaufend verringert, bis die Exploration letztendlich

vollstiandig eingestellt wird.

e  Hiufigkeits- und aktualitiitsbasierte Heuristiken
Ein wesentlicher Nachteil der Greedy-Heuristiken besteht in ihrer vollkommen
willkiirlichen Auswahl der Handlungen. Ein solches Vorgehen stellt eine effiziente
Exploration des Problemraums nur bedingt sicher. Daher schlugen Sato, Abe und
Takeda [SAT88] den FEinsatz von Zihlern vor, mit denen die Hiufigkeit der
Evaluationen tiberpriift werden kann. Handlungen, die bislang selten ausgefiihrt
wurden, erhalten dabei eine hohere Wahrscheinlichkeit, in einer Exploration ausgefiihrt

zu werden.

Ein vergleichbarer Ansatz wurde auch von Sutton [Sut90] entwickelt. Hierbei basiert
die Wahrscheinlichkeit nicht auf der Haufigkeit, sondern der Aktualitiit der letztmaligen
Ausfiithrung. Handlungen, deren Ausfithrung weit in der Vergangenheit liegt, erhalten

dabei eine hohere Wahrscheinlichkeit, wihrend einer Exploration ausgefiihrt zu werden.

¢  Nutzengetriebene Heuristik
Ein wesentlicher Nachteil der vorangegangenen Verfahren besteht in ihrer Insensivitit
gegeniiber den Auswirkungen der Handlungen, d. h. es konnen auch Handlungen
ausgewihlt werden, die zu irreversiblen Zustinden fiihren oder mit hohen Kosten
verbunden sind. Fin solcher Ansatz steht prinzipiell im Widerspruch zu den

Anforderungen aus Kap. 4.3.2.

Ein moglicher Ansatz, um diesem Dilemma zu entgehen, besteht in der Einbeziehung
des zu erwartenden Nutzens einer Handlung, d. h. je hoher dieser Nutzen ausfillt, desto
hoher fillt die Ausfiihrungswahrscheinlichkeit der Handlung aus.''’ Das bekannteste
Verfahren stellt hierbei das sog. Boltzmann-Verfahren dar. [Thr92b] Hierbei wird eine
sog. Temperaturfunktion eingefiihrt, die den Finfluss der Bewertungen auf die
Handlungsselektion skaliert. Je hoher die Temperatur ausfillt, desto stdrker nihert sich
die Boltzmann-Verteilung einer Gleichverteilung an. Daher wird die Temperatur
typischerweise im Zeitverlauf abgesenkt, damit im Zeitverlauf immer weniger

Exploration ausgefiihrt wird. [Ste03]

"% Das Verfahren degeneriert aber wiederum zu einer zufilligen Handlungsauswahl, wenn bislang keine
Nutzenbewertungen identifiziert werden konnten. Das Verfahren ist daher nur bedingt fiir
Aufgabenstellungen geeignet, in denen nicht-neutrale Belohnungssignale nur selten zur Verfiigung
stehen. [Wya97]
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5.4. Anpassungen an der Simulationsumgebung

Neben den Umsetzungen zur Integration der Lerninstanzen miissen auch eine Reihe von
Anpassungen an der eigentlichen Simulationsumgebung durchgefiihrt werden, damit sie als
geeignete (Laufzeit-)Umgebung fiir die lernfihigen Agenten zur Verfiigung gestellt werden

konnen.

Zur  hinreichenden = Abgrenzung des  Lernverhaltens bei  episodischen
Aufgabenstellungen wird eine weiterfithrende Unterteilung des Simulationslaufs eingefiihrt.

Zudem werden statistische Methoden zur Analyse des Lernverhaltens abgeleitet.
5.4.1. Abgrenzung des Lernverhaltens

Die Anwendung des maschinellen Lernens basiert im Wesentlichen auf der Repetition
einer Menge gegebener Aufgabenstellungen, um das eigene Verhalten durch die Einbeziehung
der gewonnenen Erfahrungen und der daraus abgeleiteten Informationen anzupassen. [PLOS] Im
Gegensatz zu den anderen Paradigmen des maschinellen Lernens muss ein Agent im
bestdrkenden Lernen dies wéhrend seiner eigentlichen Laufzeit vollfiihren, weil er erst durch die

tatsdchliche Interaktion mit seiner Umwelt entsprechende Erkenntnisse erlangen kann.

Zur Strukturierung des eigentlichen Lernprozesses werden vorrangig episodische
Aufgabenstellungen genutzt. Hierbei existiert eine dedizierte Menge von Start- und
Endzustinden im Zustandsraum. Mit den Endzustinden werden terminale Zustinde
zusammengefasst, aus denen heraus eine ordnungsgeméifle und sinnvolle Fortfithrung der
zugrunde liegenden Aufgabenstellung nicht mehr moglich ist. [OW12] Dies liegt entweder vor,
wenn der Agent seine eigentliche Zielsetzung bereits erfiillt hat oder er in einen fatalen Zustand

gelangt, den er nicht mehr eigenstindig verlassen kann (vgl. auch Kap. 4.4.1.1).

Bei Erreichen eines Endzustands wird der Lernprozess typischerweise unterbrochen.'”
Diese Abgrenzung des Laufzeitverhaltens wird in der Literatur als Trial bezeichnet, wohingegen
samtliche Trials innerhalb des Simulationsexperiments als Run zusammengefasst werden. In der
praktischen Ausfiihrung findet danach zumeist eine Re-Initialisierung des Agenten auf einen
seiner Startzustidnde statt, wobei der interne Zustand des Agenten bzw. des inhirenten
Lernverfahrens nicht zuriickgesetzt wird. Dies ermoglicht letztlich eine lamarksche Anpassung

des Lernverfahrens iiber die Grenzen des einzelnen Trials hinaus. [Mat94a]

120 Bej Einsatz einer Monte-Carlo-Methode oder anderer modellbasierter Lernverfahren kann nun auch
erst die eigentliche Anpassung des Verhaltens vorgenommen und somit eine Rekalkulation der eigenen
Politik durchgefiihrt werden (vgl. Kap. 4.4.3.2).
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Dieses Vorgehen ist in der Literatur allgemein anerkannt und stellt somit ein quasi
standardisiertes Vorgehen dar. Es existieren nur vereinzelt gegenteilige Ausfithrungen, die eine
fortwihrende Adaption des Agenten fordern. So bezeichnet Schmidhuber [Sch94] die
Einfithrung einer exakt wiederholbaren und abgrenzbaren Aufgabenstellung als willkiirlich und
realititsfern. Eine #hnliche Auffassung vertritt Thrun [Thr96], der eine Uberfiihrung der
individuellen Lernprobleme in ein (Meta-)Modell des lebenslangen Lernens befiirwortet. Seiner
Argumentation nach konne damit eine effizientere Nutzung bereits vorhandenen (Vor-)Wissens

erreicht werden.

Allerdings ist dieses Vorgehen bei der praktischen Integration in eine
multiagentenbasierte Simulation nur bedingt umsetzbar. Durch die Idealisierungen im
Modellierungszyklus kann zwar eine entsprechende Wiederholbarkeit der Aufgaben
gewdhrleistet werden, aber in hinreichend komplexen Umgebungen findet héufig eine
weitergehende Entkoppelung zwischen dem Lern- und dem Ausfithrungsverhalten statt. Dies
liegt z. B. vor, wenn nur ein Teil des Agentenverhaltens adaptiv ausgelegt wurde oder der Agent
in ein heterogenes Multiagentensystem integriert wurde, das einen umfassenden Reset nicht

erlaubt.

Bei einer solchen asynchronen Terminierung eines Trials entstehen zwei wesentliche

Herausforderungen:

1. Das Lernverhalten wihrend des Trials muss korrekt erfasst, abgegrenzt und persistiert
werden, um eine nachtrigliche Analyse durch den Anwender zu ermoglichen.

2. Das erlernte Verhalten muss fixiert werden, bis der Agent wieder in einen seiner
Startzustinde versetzt wird, um eine Verzerrung bei der Fortsetzung des Lernprozesses

zu vermeiden.

Die Simulationen miissen daher einen allgemeinen Mechanismus bereitstellen, der eine
ausgelagerte Kontrolle der Trials ermdglicht. Daher wird ein sog. Trial-Manager in der
Simulationsumgebung integriert. Dieser kann an einer zentralen Stelle innerhalb des Modells
verankert werden, um den assoziierten Lerninstanzen einen einheitlichen Zugriff auf die Trials
zu ermoglichen. Zudem wird ein regulierendes Protokoll eingefiihrt, das eine strukturierte

Initialisierung und Terminierung der Trials gewihrleistet.

Wie man in der Abb. 25 erkennen kann, muss dabei ein Konsens iiber den eigentlichen
Beginn und die Beendigung des aktuellen Trials erreicht werden. Keiner der beteiligten Agenten
besitzt dabei eine umfassende Kontrolle. Stattdessen wird ihnen nur ein Vorschlagsrecht zur

Initialisierung und Terminierung des aktuellen Trials eingerdumt.
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:Lerninstanz :Trial-Manager

1 1

Registriesrungder Lerninstanz
=2
loop 1
Beginn einesneuen Trials anfordern
>
e *Beginndes neuenTrials
Ty
Beendigung des Trials anfordern
>
*Beendigung des Trials anbieten
€
Beendigung des Trials alzeptieren
e
*Beendigung des Trials durchfuihren
€
Persistierung des Lernverhaltens durchfihren o
-

:

Abb. 25: Kommunikationsprotokoll zwischen Lerninstanz und Trial-Manager

Diese Vorschlidge werden vom Trial-Manager verwaltet und allen registrierten Agenten
zur Evaluierung unterbreitet. So kann die eigentliche Terminierung des derzeitigen Trials erst
erfolgen, wenn alle beteiligten Agenten diesem Vorgehen zugestimmt haben. Diese
Zustimmung muss der einzelne Agent aber nicht umgehend erteilen, sondern er darf auf einer

Fortfithrung des Trials beharren, bis auch er eine Beendigung als sinnvoll erachtet.

Erst wenn alle Agenten der Terminierung des Trials zugestimmt haben, wird diese auch
vom Trial-Manager tatsidchlich durchgefiihrt. Die Agenten miissen nun eine ordnungsgemife
Terminierung ihres (Lern-)Verhaltens durchfiihren und ihr bisheriges Lernverhalten innerhalb
des Trials persistieren. Dieses kann nach Beendigung des Simulationsexperiments einer tiefer

gehenden Analyse unterzogen werden.
5.4.2. Terminierung des Lernverhaltens

Bei der Analyse zum bestirkenden Lernen wird in der Literatur zumeist eine
mathematisch-formale Methode gewdhlt. Die Entwickler weisen dabei eine formale

Konvergenz ihrer Lernalgorithmen nach, d. h. das entstehende Verhalten bzw. die zugrunde
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liegende Politik ist langfristig nachweislich optimal. Allerdings unterliegen diese Beweise in der
Regel sehr engen Restriktionen, die bei einer praktischen Umsetzung eher hinderlich oder

eventuell gar nicht realisierbar sind.'*'
Stone [Sto12] fasst dies folgendermaB3en zusammen:

., [Bei der Uberfiihrung in komplexe Anwendungsdomdinen] wenden wir héiufig
Algorithmen an, die nachweislich in kleinen, endlichen Domdnen

konvergieren, und hoffen dann einfach auf das Beste!]*

Der Einsatz unreflektierter Terminierungskriterien (wie z. B. eine vorgegebene und
fixierte Simulationsdauer) kann sich dabei nachteilig auf die Ergebnisse der
Simulationsexperimente auswirken. Bei einer vorzeitigen Terminierung besitzt der Agent hdufig
noch ein fehlerhaftes Verhalten, wohingegen eine verspétete Terminierung zu einer unnotigen
Verldngerung der Laufzeit fiihrt, ohne dass diese durch einen relevanten Erkenntnisgewinn

kompensiert wird.

Der Entwickler muss daher ein geeignetes Gleichgewicht zwischen der
Beriicksichtigung der theoretischen Grundlagen und einer praktischen Anwendbarkeit in seiner
Simulation finden. Die hier vorgeschlagenen Terminierungskriterien erweitern dabei den
bisherigen Ansatz von FAMOS um weitere sog. Conditions. Mit einer Condition kann eine
logische Bedingung an einer Entitdit tiberpriift werden. Sofern diese erfiillt wird, kann der

Simulationslauf beendet werden.

Ein Lernalgorithmus kann dabei im Allgemeinen als konvergiert angesehen werden,
sobald er fiir jeden moglichen Zustand immer dieselbe Aktionszuordnung vornimmt. Fiir einen
diskreten Lernalgorithmus kann dies durch eine stationdre Politik erreicht werden, d. h. ab
einem (typischerweise nicht im Vorhinein bekannten) Zeitpunkt dndert sich die Zuordnung der
optimalen Handlungen nicht mehr. Bei einem stochastischen oder generalisierenden
Lernalgorithmus diirfen sich hingegen die Parametrisierungen zur Bestimmung der Aktionen

nicht mehr dndern.

Zu einem beliebigen Zeitpunkt ldsst sich allerdings im Allgemeinen nicht vorhersagen,
ob ein Algorithmus diese Zuordnungen im spiteren Zeitverlauf noch verindern wird oder nicht.
Durch die Beriicksichtigung von drei Parametern lassen sich allerdings geeignete Heuristiken

zur Bestimmung hinreichender Terminierungskriterien der Simulationsexperimente herleiten.

21 S0 wiesen Watkins und Dayan [WD92] bereits relativ frith nach, dass eine Konvergenz des sog. Q-
Learnings eine unendlich hiufige Betrachtung der Zustands-Aktionspaare erfordert. Vergleichbare
Beweise finden sich z. B. bei Singh et al. [Sin*00].
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Uberpriifungszeitpunkt

Die Uberpriifung der Konvergenz kann prinzipiell zu jedem beliebigen Zeitpunkt wihrend des
Simulationslaufs erfolgen. Da diese Uberpriifungen aber meistens sehr rechenintensiv sind,
sollten sie auf ein notwendiges Mall reduziert werden. Im Kontext der ereignisdiskreten
Simulation bietet sich hierbei zumindest eine Einschrinkung auf jene Zeitpunkte an, zu denen
iiberhaupt ein Ereignis ausgefiihrt wird, da sich der Zustand des Modells bzw. der definierenden

Entititen gemif Definition zwischen zwei Ereignissen nicht verdandern kann.

Dabei muss allerdings beriicksichtigt werden, dass das Verhalten gerade zu Beginn des
Lernprozesses sehr stark von der Initialisierung des Lernverfahrens abhingt. Dem externen
Beobachter wird dabei ein stabiles Verhalten vorgespiegelt, welches aber letztlich erst nach der
tatsdchlichen Losung der zugrunde liegenden Aufgabenstellung weitergehend angepasst werden
kann. Bei Vorliegen episodischer Aufgabenstellungen bietet sich daher eine Einbindung dieser
Uberpriifungen in die bestehenden Aktivititen bei der Beendigung eines Trials (vgl. Kap. 5.4.1)

an.

Uberpriifungsgegenstand

Im Lernverfahren steht der Agent vor dem fortwihrenden Konflikt zwischen einer Nutzen- und
Informationsmaximierung. Die géingigen Explorationsverfahren unterstiitzen dabei nicht
zwingend die Ermittlung der korrekten Bewertungen und Ordnung der unterlegenen
Handlungsalternativen, da sie vorrangig der Identifikation der optimalen Politik dienen. Eine
Uberpriifung des vollstindigen Problemraums ist daher zwar prinzipiell moglich, aber in den
meisten Anwendungsdoménen eher unpraktisch, da suboptimale Handlungen nicht héufig

genug evaluiert werden.

In einer ersten Reduktion kann die Menge der betrachteten Entititen somit auf die eigentliche
Politik eingeschriankt werden. Sobald der Agent in diesen Zustinden nachweislich konvergiert,

sollte er die zugrunde liegende Aufgabenstellung zufriedenstellend 16sen konnen. [BDH96]

Die Betrachtung der gesamten Politik kann allerdings noch immer zu weit gefasst sein, da sie
sich gemal Definition auf den vollstindigen Zustandsraum bezieht (vgl. Kap. 4.2.1).
Stattdessen sollte die Betrachtung auf die relevanten Bereiche des Lernproblems eingegrenzt
werden, d. h. der Agent muss nur in den Zustidnden akkurat handeln konnen, mit denen er im
Rahmen der Aufgabenstellung auch tatsichlich bzw. wiederholt in Kontakt kommt. [M0090] In
seiner relaxierten Form miissen daher nur die Zustands-Aktionspaare betrachtet werden, die der

Agent auch tatsédchlich (innerhalb eines Trials) genutzt hat.

In einem kontinuierlichen Lernproblem ist die Menge der betrachteten Zustinde allerdings

unendlich, sodass eine Enumeration des Zustandsraums ausgeschlossen werden muss. In seiner
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schwichsten Form bietet sich hier die Untersuchung der Parametrisierung des Lernalgorithmus
oder der abgeleiteten Kennzahlen iiber die Performanz des Lernverhaltens an, wie z. B. die

Betrachtung des erreichten durchschnittlichen Nutzens. [Bow04]

Konvergenzmaf}

Letztlich benétigt der Nutzer nun noch ein entsprechendes Mal3, anhand dessen er die
Konvergenz seines Modelles bemessen kann. Eine der besonderen Eigenschaften der (diskreten
und endlichen) Markov-Entscheidungsprozesse ist, dass nachweislich eine stationidre und
optimale Handlungszuordnung existiert. Zudem wurde fiir viele Algorithmen nachgewiesen,
dass die entstehenden Bewertungen der Zustands-Aktionspaare beliebig dicht an die optimalen

Werte heran kommen.

Bei der strikten Konvergenz wird somit fiir jede untersuchte Entitdt eine Uberpriifung
gegeniiber dem optimalen Wert vorgenommen. Da die Werte nur graduell angepasst werden, ist
eine vollstindige Ubereinstimmung mit den optimalen Werten nur in Ausnahmefillen
moglich.'” Das Lernverfahren gilt daher als e-konvergiert, wenn die Differenz zwischen der
derzeitigen und der optimalen Bewertung der untersuchten Entititen einen Schwellenwert € > 0

unterschreitet.

Eine wesentliche Herausforderung der Epsilon-Konvergenz besteht in der Bereitstellung der
optimalen Bewertungen. Diese kdnnen vom Nutzer allerdings héufig nicht vollstindig und im
Vorhinein bereitgestellt werden. Fine abgeschwichte Konvergenz kann dann nur durch einen
relativen Vergleich der Entititen vorgenommen werden. Ein Lernverfahren kann daher als o-
konvergiert bezeichnet werden, wenn die Differenzen zwischen den Bewertungen bei zwei

aufeinander folgenden Uberpriifungen jeweils einen Schwellenwert ¢ > 0 unterschreiten.

Ein wesentlicher Nachteil der Epsilon- und der Sigma-Konvergenz ist ihre fehlende Robustheit
bei stochastischen Modellen. Aufgrund der inhdrenten Variation der Belohnungssignale
schwanken auch die Bewertungen fortwihrend, und hohere Konvergenzmalle kénnen nicht
realisiert werden. Als eine der schwichsten Konvergenzformen kann allerdings eine
Uberpriifung auf Identitdt der Zuordnungen vorgenommen werden, wobei die zugrunde
liegenden Bewertungen vernachlissigt werden. Das Lernverfahren gilt somit als d-konvergiert,

wenn sich die untersuchten Entitdten iiber § > 0 Perioden nicht mehr verindert haben.

22 S0 konnen die Bewertungen (zufilligerweise) bereits bei der Initialisierung oder aufgrund der
eingeschrinkten Genauigkeit der genutzten Datentypen iibereinstimmen.
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5.4.3. Analyse des Lernverhaltens

Die Evaluation des Lernprozesses bzw. -fortschritts ist eine herausfordernde Aufgabe
fiir den Entwickler eines lernfahigen Agenten. Bislang erfolgen diese Bewertungen vorrangig
iiber den Nachweis der Konvergenz (vgl. Kap 5.4.2), die Dauer bis zur Konvergenz [ALOS]
oder die Performanz der Agenten bei der Bearbeitung ihrer Aufgabenstellungen [Mah94].

Eine solche Herangehensweise ist allerdings unzureichend, um weitergehende
Eigenschaften des Agenten (z. B. Robustheit seines Lernverhaltens) zu untersuchen. Zudem
setzen solche Untersuchungen ein weitgehendes Mall an Doménenwissen voraus, das der

Entwickler hiufig nicht im notwendigen Umfang zur Verfiigung stellen kann.

Der Lernprozess kann allerdings in den meisten Fillen nicht durch eine Beobachtung
des derzeitigen Verhaltens oder aus vergangenen Handlungen (die z. B. in einem
Ausfiihrungslog gesammelt wurden) hinreichend rekonstruiert werden. [PM10] Der Agent bzw.
der angewendete Lernalgorithmus muss gezielt weiterfithrende Informationen bereitstellen. Die
Erfassung der Performanzindikatoren wird daher direkt von den eigentlichen Lernalgorithmen
abgeleitet. Hierbei bietet sich die Umsetzung mit Hilfe des sog. Beobachter-Musters an, da der
Lernalgorithmus nur zu dedizierten Zeitpunkten eine entsprechende Mitteilung iiber eine

Anderung seines internen Zustands an die registrierten Beobachter senden muss.

Statische Performanzindikatoren
Bei einem statischen Performanzindikator kann eine Bewertung des Lernprozesses zu einem

dedizierten Zeitpunkt erfolgen.

¢ Politik- und Aktionsabdeckung
Die sog. Politikabdeckung beschreibt den absoluten oder relativen Anteil an Zustédnden,
in denen die Politik bereits einen nicht-initialen Wert ausweist. [DF97] Dieser Indikator
lasst sich relativ simpel durch einen Vergleich mit den initialen Bewertungen ermitteln.
Da die Anpassung der Bewertung und Politik nur erfolgen kann, nachdem ein Zustand
zumindest einmal evaluiert wurde, stellt eine hohe Politikabdeckung einen friithzeitigen
Indikator dafiir dar, dass der Agent nicht linger auf eine vollstindig willkiirliche
Aktionsselektion angewiesen ist, wie sie typischerweise in den frithen Phasen eines
Experiments (im bestdrkenden Lernen) auftritt.'”

Diese Uberlegungen lassen sich auch auf den gesamten Problemraum iibertragen. Wie

bereits in Kap. 4.2.1 dargestellt wurde, weist die Politik nur die dominierenden

Handlungen aus, d. h. in jedem Zustand werden nur jene Handlungen ausgewiesen, die

12 Vol dazu auch Kap. 4.3.2.
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aktuell die hochsten Bewertungen besitzen. Solange eine Handlung noch nie evaluiert
wurde, besitzt sie ein ,,verdecktes Potenzial®, das vom Agenten noch zu iiberpriifen ist.
Die sog. Aktionsabdeckung geht somit iiber die Politikabdeckung hinaus, da der Agent
schon einen relativen Vergleich zwischen seinen Handlungen vornehmen musste. Die
Einbeziehung der Handlung in seine Politik wurde nicht nur aufgrund ihrer

intrinsischen Eigenschaften vorgenommen.

Robustheit und Anderungsraten

In jedem Zustand ldsst sich fiir die verfiigbaren Aktionen ein Schwellenwert berechnen,
der von den Belohnungen iiberschritten werden muss, damit diese Aktion in die Politik
aufgenommen werden kann. In seiner absoluten Form kann dies recht simpel durch
einen Vergleich mit der Bewertung der jeweiligen dominierenden Handlung ermittelt
werden. Der Schwellenwert muss dabei auf das primdre und das sekundire
Belohnungssignal aufgeteilt werden. Da die Parametrisierung des Lernverfahrens in den
meisten Fillen statisch vorliegt, kann der notwendige Beitrag der mittel- und

unmittelbaren Auswirkungen festgelegt werden.

Wenn die Struktur des Lernproblems bekannt ist bzw. hinreichend genau approximiert
werden kann, konnen entsprechende Wahrscheinlichkeiten fiir diese Ersetzungen
berechnet werden. Neben den zugrunde liegenden Funktionen des Modells, d. h.
Zustandsiibergangs- und Belohnungsfunktion, miissen dabei aber auch weitere
stochastische Funktionalititen der eigentlichen Lerninstanz (z. B. aus der lokalen

Explorationsstrategie) beriicksichtigt werden.

Wenn der Entwickler iiber die Korrektheit einer Zuordnung entscheiden kann, kann er
auch den Nutzen der vorgenommenen Ersetzungen bewerten. Vidal und Durfee [VD9S]
schlagen daher eine verfeinerte Untersuchung dieser Robustheit vor, zumal diese
Anderungsraten bislang nur die unreflektierten Wahrscheinlichkeiten einer Anderung
beschreiben. So fiihrt jede Verdnderung einer (nachweislich) korrekten Zuordnung in
der Politik zu einer langfristigen Verschlechterung der Leistung. Aber auch eine
Veridnderung in einer inkorrekten Zuordnung fiihrt nicht zwangsldufig zu einer
langfristigen Verbesserung, da eine fehlerhafte Zuordnung auch durch eine andere

fehlerhafte Zuordnung ersetzt werden kann.

Durch eine weitergehende Einbeziehung dieser Unterscheidungen lassen sich somit
insgesamt sechs unterschiedliche Indikatoren identifizieren, mit denen die Robustheit

des Modells detaillierter beschrieben werden kann.
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Dynamische Performanzindikatoren

Bei einem dynamischen Performanzindikator kann eine Bewertung des Lernprozesses nur durch

die Verinderung des Agentenverhaltens im Zeitverlauf beschrieben werden.

Anzahl und Latenz der Bewertungs- und Politikanpassungen

Die wesentliche Aufgabe des Lernalgorithmus besteht in der Anpassung der inhdrenten
Bewertungen der Handlungen in einen Zustand und der daraus resultierenden Ableitung
einer Politik. Die verschiedenen Algorithmen differieren dabei in der Anzahl der
Anpassungen, die bei einem einzelnen Aufruf des Lernalgorithmus vorgenommen

werden.'**

Um eine Vergleichbarkeit unter den Lernverfahren zu erzielen, sollte die
Anzahl der vorgenommenen Anpassungen explizit beriicksichtigt werden. [DF97] Sie
bietet einen geeigneten Riickschluss iiber die inhédrente Komplexitit des

Lernalgorithmus und verdeutlicht die benétigte Rechenzeit.

Die Anzahl der Politikanpassungen beschreibt hingegen den Wirkungsgrad des
Lernalgorithmus. Eine Anpassung der Politik kann nur erfolgen, wenn die
dominierende Handlung in einem Zustand abgelost wird. Wenn aus der Menge der
Bewertungsanpassungen auch eine hohe Anzahl an Politikanpassungen entsteht, werden

die gewonnenen Erfahrungen effizient in eine Anpassung des Verhaltens umgesetzt.

Mit der Latenz wird die Zeitspanne seit der letzten Bewertungs- bzw. Politikanpassung
beschrieben. Sie beschreibt somit die Aktualitit des derzeitigen Verhaltens. [Sut90]
Typischerweise schwankt die Aktualitit der Bewertungen im Zeitverlauf deutlich, da
die Anzahl der Anpassungen in den initialen Trials relativ hoch ist und erst in spéteren
Trials deutlich absinkt, wenn eine stationire Politik identifiziert wurde. Die Latenz der

Anpassungen steigt dann natiirlich im selben Malle an.

Regret und Nutzenschwelle

Das sog. Regret bezeichnet eine akkumulierte Erfassung der Performanzabweichung
zwischen zwei Agentenverhalten bis zu einem vorgegebenen Zeitpunkt. [Fos99] Hierbei
wird die absolute und durchschnittliche Abweichung zwischen der Summe der
realisierten Belohnungssignale gemessen. Im Gegensatz zur Konvergenz werden dabei

auch die (zumeist hohen) Anlaufkosten des Lernverfahrens beriicksichtigt.

124 S0 passen die meisten Lernalgorithmen aus dem Bereich des Temporal Difference Learning in jeder
Iteration immer nur die aktuelle Bewertung der vorangegangenen Handlung an, wohingegen Algorithmen
aus dem Bereich der Monte-Carlo Methoden eine Vielzahl von Anpassungen durchfithren kénnen.
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Eine optimale Handlungsweise besitzt dabei zumindest im unendlichen Horizont ein
sog. No-Regret, d. h. die durchschnittliche Abweichung gegeniiber allen stationiren
Agentenverhalten ist kleiner oder gleich Null. [Bow04] Das Lernverfahren muss also
die kurzfristigen Nachteile zu Beginn des Lernprozesses durch eine entsprechende
Verbesserung der Leistung im spéteren Verlauf des Lernprozesses kompensieren. In
diesem Zusammenhang lassen sich dann auch entsprechende Nutzenschwellen
identifizieren, ab derer der Einsatz des Lernverfahrens einen htheren Nutzen gegeniiber

einem stationiren Agentenverhalten verspricht.'”

125 Man betrachte hierzu z. B. die Ergebnisse bei Lindemann [Lin10].
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6. Exemplarische Anwendung in der Irrgartendoméne

After all we are just rats in a maze.

John Darnton

Irrgirten'>® haben sich in den vergangenen drei Jahrzehnten als niitzliche Domine
etabliert, um Lern- und Planungsalgorithmen zu testen und miteinander zu vergleichen. [BZ05]
Sie stellen dabei aufgrund der inhdrenten Komplexitit und Uniibersichtlichkeit der zugrunde
liegenden  Topologie  ein  herausforderndes  Navigations-,  Orientierungs-  und
Entscheidungsproblem fiir den Agenten dar. Zugleich besitzen sie aber auch keine zufillige
oder chaotische Struktur, sondern kénnen durch Nutzung logischer, mathematischer Prinzipien

sowohl erzeugt als auch geldst werden.
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Abb. 26: Exemplarischer Irrgarten auf Grundlage eines orthogonalen Gitternetzes

126 Obwohl die Begriffe Irrgarten und Labyrinth hiufig synonym verwendet werden, lassen sie sich doch
relativ klar voneinander abgrenzen. [Bor76] In einem Labyrinth befindet sich der Zielort im Zentrum und
es existiert nur ein unikursaler Weg zwischen Ausgangs- und Zielort. In einem Irrgarten hingegen ist die
Position des Zielorts i. d. R. nicht im Vorhinein spezifiziert und der Weg zwischen Ausgangs- und Zielort
kann eine Vielzahl von Verzweigungen und Sackgassen besitzen, sodass nicht samtliche Bereiche des
Irrgartens durchlaufen werden miissen, um den Zielort zu erreichen.
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In diesem Kapitel wird das Vorgehen fiir die Integration eines lernfahigen Agenten in
einer (exemplarischen) Anwendungsdoméne dargestellt. Es gliedert sich dabei wie folgt: In dem
ersten Unterkapitel 6.1 wird die Relevanz der Anwendungsdomine im Kontext des
bestdrkenden Lernens dargestellt. Das folgende Unterkapitel 6.2 beginnt mit einer detaillierten
Beschreibung der zugrunde liegenden Aufgabenstellung und exemplarischer bestehender
Losungsansitze, bevor eine Herleitung der moglichen Zustands- bzw. Aktionsrdume und der
Ausprigung der Wahrnehmungs- und Belohnungsfunktionen fiir das eigentliche Lernproblem
vorgenommen wird. AnschlieBend erfolgt in Unterkapitel 6.3 die Durchfithrung der
Simulationsstudie, die das (Lern-)Verhalten eines Agenten anhand ausgewihlter
Fragestellungen untersucht und verdeutlicht. Das Kapitel endet schlieBlich mit einem

zusammenfassenden Fazit in Unterkapitel 6.4.

6.1. Eignung des Modells

Die Irrgartendomine findet heutzutage auch im Kontext des bestirkenden Lernens eine
relativ weite Verbreitung. Dies ist auf eine Reihe von Faktoren zuriickzufiihren, die den

besonderen Stellenwert der Domine ausmachen:

1. Durch eine relativ simple Variation der Sensorik und Effektorik des Agenten lésst sich
die Aufgabenstellung mit unterschiedlichen Graden der Unsicherheit versehen. Dadurch
bietet die Anwendungsdoméne eine geeignete Grundlage fiir eine Vielzahl von
Untersuchungsansétzen.

2. Viele Problemstellungen lassen sich (bei einer hinreichenden Abstraktion) in eine
Instanz der Irrgartendomidne umwandeln, womit die gewonnenen Erkenntnisse eine
wesentlich weiter reichendere und doméneniibergreifende Aussagekraft erlangen.
[PM10]

3. Die Domine ist recht einfach sowohl in physikalischer als auch virtueller Form
umsetzbar, wodurch die Agenten bzw. Lernalgorithmen vergleichsweise schnell in einer
Testumgebung evaluiert werden kénnen.

4. Der Zustands- und Aktionsraum des Modells hingt im Wesentlichen nur von der
Anzahl der Knoten und Kanten im definierenden Graphen ab und lésst sich somit relativ
simpel durch das Hinzufiigen bzw. Entfernen weiterer Knoten und Kanten skalieren.

5. Experimente zur Orientierung und Navigation in Irrgéirten besitzen eine lange Tradition

in der experimentellen Psychologie'”’ und sind eindrucksvolle Nachweise fiir die

127 Zumindest seit der ersten Hilfte des 20. J ahrhunderts, aber auch noch heutzutage finden sich in der
Literatur zahlreiche Veroffentlichungen, die den besonderen Stellenwert dieser Art der Untersuchungen
unterstreichen. Man betrachte hierfiir zum einen die wegweisenden Arbeiten von Tolman und Honzi
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Lernfihigkeit einzelner Individuen. [FAO6] Die Ergebnisse und abgeleiteten
Erkenntnisse liefern dabei verlidssliche Quellen, mit denen das (Lern-)Verhalten der

Agenten verglichen und validiert werden kann.

Es ist daher nicht verwunderlich, dass die Irrgartendoméne relativ haufig als
Testumgebung fiir unterschiedliche Lernalgorithmen herangezogen wird. So dient sie vielfach
als praktische Aufgabenstellung in Forschung und Lehre. Zudem wird sie in vielen Werkzeugen
bzw. Bibliotheken zum maschinellen Lernen'” als veranschaulichendes Beispiel zur
Erlduterung der Funktionsweise genutzt. Dariiber hinaus bildet sie die Grundlage verschiedener

129

Wettbewerbe “°, in denen sich die Entwickler von Agenten, Robotern oder Lernalgorithmen

miteinander messen konnen.

6.2. Herleitung des Lernproblems

Die wesentliche Aufgabe des Agenten in der Irrgartendomidne besteht in der
Identifikation eines moglichst kurzen (bzw. idealerweise sogar eines kiirzesten) Weges
zwischen einem definierten Ausgangs- und einem Zielpunkt im Irrgarten.”® Das
Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt dabei auf dem daraus entstehenden Entscheidungsproblem
des Agenten, da die Ausfithrung der Experimente in einer rein virtuellen Umgebung erfolgt.
Probleme bei der Identifikation der Entscheidungspunkte (z. B. bei der Interpretation der
sensorischen Wahrnehmung) und der tatsidchlichen Ausfithrung der Handlungen bleiben explizit

unberiicksichtigt. Stattdessen werden entsprechende Abstraktionen genutzt.

Die detaillierte Auspriagung der Aufgabenstellung héngt dabei von der tatsidchlichen
Konfiguration des Agenten und den Auspriagungen der verschiedenen Komponenten ab. In der
gingigen Literatur existiert hierzu eine Vielzahl von Vorschligen, wie die Zustidnde,
Wahrnehmungen und Belohnungen definiert werden konnen. Im Folgenden wurde eine
reprisentative  Auswahl an Alternativen realisiert und untersucht, um typische

Aufgabenstellungen und die allgemeine Funktionsweise der Lernalgorithmen zu verdeutlichen.

([TH30a], [TH30b]) aus den 1930er Jahren und zum anderen die aktuellen Arbeiten von z. B. Costa et al.
[Cos*12], du Toit et al. [Toi*12] oder Peckford et al. [Pec*13].

2 S0 beinhalten z. B. PyBrain [Sch*10], CLSquare [RBL13] und PIQLE [ComO05] jeweils eine
Implementation der Irrgartendoméne um dem Nutzer die bereit gestellte Funktionsweise zu verdeutlichen.

' Die Irrgartendomine wird z. B. in den regelmiBig stattfindenden Wettbewerben der

MicromouseCompetition (seit 1989), dem International Micro Robot Maze Contest (seit 1991) und den
RoboGames (seit 2004) als Anwendungsdoméne genutzt.

39 So besteht die Aufgabe in dem Beispiel in Abb. 27 aus der Suche nach einem Weg zwischen den
Knoten (111) und (6I1).
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6.2.1. Beschreibung des Umweltmodells

Das Umweltmodell besteht aus einem statischen rdumlichen Modell, in dem die
Handlungsméglichkeiten des Agenten in einer Position durch die Einfithrung von Barrieren
eingeschriankt werden konnen. Das Umweltmodell Idsst sich dabei durch graphentheoretische

Modelle erzeugen.
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Abb. 27: Darstellung eines Irrgarten als Spannbaum

So kann ein sog. perfekter Irrgarten durch einen Spannbaum dargestellt werden, d. h.
der Irrgarten entspricht einem maximal schleifenfreien, zusammenhingenden Teilgraph
eines zugrunde liegenden ungerichteten Graphs. [Die06] In solch einem Spannbaum existiert
(aufgrund der Schleifenfreiheit) nur ein einziger, eindeutiger Pfad'’' zwischen zwei

beliebigen Knoten.

1 Ein Weg ist eine geordnete Menge von aufeinander folgenden Knoten in einem Graph, die jeweils
durch eine (eindeutige) Kante miteinander verbunden sind. Ein Pfad ist ein Weg, bei dem kein Knoten
mehrfach besucht wird. [Die06]
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Die verbreitetsten Methoden zur FErzeugung eines Spannbaums sind dabei der
Algorithmus von Kruskal [Kru56] und der Algorithmus von Prim [Pri57].1** Beide Verfahren
bendtigen dabei allerdings einen vollstindigen, ungerichteten Graph als Eingabe. Dieser
kann z. B. aus einem strukturierten Gitternetz'>’ abgeleitet werden. Fiir jede Gitterzelle lisst
sich ein entsprechender Knoten im Graph erzeugen und die (direkte) Nachbarschaft zwischen
zwei Gitterzellen kann durch eine entsprechende Kante reprisentiert werden."”* Die Nutzung
des strukturierten Gitternetzes bietet zwei wesentliche Vorteile: Zum einen konnen die
einzelnen Zellen bzw. die zugehorigen Kanten durch die regelméBige Struktur des Gitternetzes
einfacher beschrieben werden (z. B. durch die Nutzung eines geeigneten Koordinatensystems),
und zum anderen kdnnen die Knoten und Kanten durch die zugrunde liegenden Topologie des
Gitternetzes detaillierter klassifiziert und in gleichartige Mengen gruppiert werden. Diese

konnen spiter zur Ableitung geeigneter Beobachtungen genutzt werden.

Durch das Hinzufiigen weiterer Kanten kann ein perfekter Irrgarten auch zu einem sog.
imperfekten Irrgarten erweitert werden. Durch den Verlust der Schleifenfreiheit konnen nun

5 . . .
Die inhidrente

mehrere Pfade zwischen dem Ausgangs- und dem Zielort entstehen.”
Aufgabenstellung wird somit fiir den Agenten erschwert, da er nun einen Vergleich zwischen

unterschiedlichen Pfaden anstellen muss, um letztlich den kiirzesten Pfad zu identifizieren.
6.2.2. Statische Vergleichsstrategien

In der typischen Implementation eines Agenten kann der Entwickler auf eine Vielzahl
exakter und heuristischer Verfahren zuriickgreifen, mit denen er zumindest eine hinreichende
Navigation innerhalb des Irrgartens realisieren kann. Zur Bewertung der Lernstrategien wurden
zweil statische Vergleichsstrategien herangezogen, um den Nutzen und Aufwand der
Lernstrategien zu evaluieren. Hierfiir wurde je ein exaktes und ein heuristisches Verfahren

ausgewihlt."*

132 Eine Auswahl weiterer Methoden findet z. B. in den Arbeiten von Lindemann [Lin10] oder Foltin
[Folll]. Diese basieren z. B. auf rekursivem Backtracking, bakteriellem Wachstum oder zellularen
Automaten.

'3 Ein Gitternetz ist eine vollstindige und iiberlappungsfreie Partition des Raumes durch eine Menge von
Gitterzellen. [GFO8] Ein strukturiertes Gitternetz entsteht durch eine regelmifige Aufteilung in
gleichartige Gitterzellen. [Lis10] In der planaren Darstellung werden dabei in erster Linie (regelmifige)
Dreiecke, Vierecke oder Sechsecke eingesetzt.

'3 Man vergleiche hierzu einmal den Spannbaum in Abb. 27 und den zugehérigen Irrgarten in Abb. 26.

135 Man betrachte hierzu noch einmal das Beispiel aus Abb. 26: Man unterstelle, dass eine weitere Kante

zwischen den Knoten (5I1) und (6I1) eingefiigt wird. In diesem Fall existieren (genau) zwei Pfade
zwischen dem Ausgangs- und dem Zielknoten, die auch in ihrer Lange variieren.

136 Weitere alternative Ansitze werden z. B. in der Arbeit von Poole und Mackworth [PM10]
beschrieben.
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6.2.2.1. Der Dijkstra-Algorithmus

Der Dijkstra-Algorithmus ist ein exaktes Suchverfahren'?’, mit dem der kiirzeste Pfad
(vgl. Abb. 28) zwischen zwei Knoten in einen zusammenhingenden, kantengewichteten'’®

Graphen ermittelt werden kann. [Dij59]

|71 l: i
g T ‘:ﬂ_ i

Abb. 28: Besuchshiufigkeit der Zustinde bei Nutzung des Dijkstra-Algorithmus

Der Algorithmus ldsst somit nicht anwenden, wenn dem Agenten keine hinreichenden
Informationen iiber die Problemstellung zur Verfiigung gestellt werden konnen, sodass gerade
eine iterative Erkundung des Irrgartens zur Laufzeit vorgenommen werden miisste. Zudem kann
der Algorithmus auch keinen entsprechenden Pfad erzeugen, sofern die Erfassung des

derzeitigen Zustands durch perzeptuelles Aliasing (vgl. Kap. 4.2.2.2) verzerrt wird.
6.2.2.2. Die ,,Rechte-Hand-Regel

Mit der ,Rechte-Hand-Regel“ wird umgangssprachlich ein uninformiertes
Suchverfahren”® zur Bestimmung eines Pfades in einem Irrgarten bezeichnet. Es stellt somit

einen systematischen Losungsansatz dar, mit dem verhindert werden kann, dass einzelne

37 Obwohl der Dijkstra-Algorithmus aus der Klasse der Greedy-Algorithmen stammt, kann bewiesen
werden, dass er ein optimales Ergebnis liefert. Ein entsprechender Nachweis findet sich z. B. bei Cormen
et al. [Cor'01]. Fiir eine weiterfithrende Diskussion hierzu sei zudem auf die Arbeit von Sniedovich
[Sni06] verwiesen.

¥ Man beachte dabei allerdings, dass die Kantengewichte immer positiv sein miissen. Sofern auch
negative Gewichte enthalten sein konnen, kann stattdessen z. B. der Bellman-Ford-Algorithmus [Bel58]
genutzt werden.

'3 Bei einem uninformierten Suchverfahren kann zu jedem Zeitpunkt ein geeigneter Nachfolgezustand
ermittelt werden, ohne dass zusitzliche Informationen der Problemstellung (wie z. B. die Position des
Zieles) bzw. des bisherigen Verlaufs der Suche genutzt werden. [PM10]
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Bereiche des Irrgartens hdufiger als notwendig durchlaufen werden. [Rob86] Der Algorithmus
implementiert dabei im Kern das Prinzip einer Tiefensuche, wodurch die Schleifenfreiheit in
einem perfekten Irrgarten und die Struktur des zugrunde liegenden Raums implizit genutzt

werden kann. '*°

Abb. 29: Besuchshiufigkeit der Zustinde bei Nutzung der ,,Rechte-Hand-Regel*

In einem perfekten Irrgarten liefert dieses Verfahren nachweislich immer einen Pfad
zwischen Start- und Zielknoten. Im Gegensatz zum Dijkstra-Algorithmus kann hiermit aber
kein kiirzester Pfad garantiert werden (vgl. Abb. 29). Verletzt der Irrgarten zudem die
Anforderung der Schleifenfreiheit, so ist es moglich, dass das Ziel gar nicht gefunden werden

kann, da nicht zwangslaufig alle Punkte des Irrgartens besucht werden.

6.2.3. Ausprigungsalternativen fiir Sensorik und Effektorik

Die Definition der Beobachtungen und der moglichen Handlungen héngt vorrangig von
der Wahrnehmung der Positionierung des Agenten durch seine Sensorik ab. Im giinstigsten Fall
ermoglichen die Wahrnehmungen bereits eine eindeutige Zuordnung des zugrunde liegenden
Knotens. In den meisten realistischen Fillen ist dies allerdings nicht gewéhrleistet, da die
Sensorik nur unzureichende Informationen zur Identifikation der Knoten bereitstellt. In der
vorliegenden Arbeit wurden drei verschiedene Konfigurationen der Sensorik realisiert und

miteinander verglichen.

0 Vgl. dazu Kap. 6.2.1: Durch die Ausnutzung der Eigenschaften des erzeugenden, strukturierten
Gitternetzes kann auch ohne weiterfithrende Informationen entschieden werden, welche Kanten bereits
genutzt wurden.
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Abb. 30: Abgeleitete Beobachtungen und Handlungsmdéglichleiten fiir a) positionstreue,

b) orientierungsabhéngige und c) orientierungsunabhingige Wahrnehmungen

Positionstreue Wahrnehmung

Die Sensorik ermdglicht eine absolute und eindeutige Erfassung der Position im
Irrgarten. Die Beobachtungsfunktion ermdglicht damit eine bijektive Abbildung der
Wahrnehmung auf den zugehdrigen Knoten, wodurch kein perzeptuelles Aliasing mehr
entstehen kann. Der Aktionsraum orientiert sich an den (ausgehenden) Kanten des
zugehorigen Knoten.

Orientierungsabhingige Wahrnehmung

Die Sensorik ermdglicht nur eine relative Erfassung der Position im Irrgarten unter
Beriicksichtigung der derzeitigen Orientierung des Agenten. Der Aktionsraum orientiert
sich an einer verallgemeinernden Nachbarschaftsrelation, die die ausgehenden Kanten
des Graphen unter Einbeziehung der Orientierung des Agenten beschreibt. Neben dem
eigentlichen Zustandsiibergang wird dabei auch eine Aktualisierung der Orientierung
des Agenten sichergestellt.

Orientierungsunabhingige Wahrnehmung

Die Sensorik des Agenten ermoglicht wiederum nur eine relative Erfassung der Position
im Irrgarten. Im Gegensatz zur orientierungsabhingigen Wahrnehmung bleibt die

! Der Aktionsraum nutzt

derzeitige Orientierung des Agenten jedoch unberiicksichtigt.
wieder eine verallgemeinernde Nachbarschaftsrelation, die nun jedoch an den

Kardinalpunkten ausgerichtet wird.

' Dies kann z. B. bei einer telemetrischen Erfassung der Wahrnehmungen vorliegen.
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Zur Veranschaulichung sei an dieser Stelle auf Abb. 30 verwiesen, die die
unterschiedlichen Wahrnehmung- und Handlungsmoglichkeiten (auf Grundlage des
exemplarischen Beispiels aus Abb. 26) darstellt. Wie man dabei erkennen kann, fithren sowohl
die orientierungsabhingige als auch die orientierungsunabhingige Wahrnehmung eine
Transformation der zugrunde liegenden Position durch und kodieren die Beobachtung anhand
der zur Verfiigung stehenden Handlungsalternativen (vgl. Kap. 6.2.1). Durch diese Uberfiihrung
besitzen die Beobachtungen eine generalisierende Wirkung, die allerdings auch in relativ

kleinen Zustandsrdumen schon zu einer Verzerrung durch perzeptuelles Aliasing fiihrt.
6.2.4. Ausprigungsalternativen fiir Belohnungsfunktion und -kollektor

Die Aufgabenstellung des Agenten in der Irrgartendoméne wird typischerweise als
episodisches Lernproblem realisiert, da eine erfolgreiche Terminierung nach einer endlichen
Anzahl von Schritten gewihrleistet werden kann. Der Agent wird nach dem erfolgreichen
Durchqueren des Irrgartens wieder zuriick in seinen Ausgangszustand versetzt. In der
Literatur'* finden sich hierfiir im Wesentlichen zwei unterschiedliche Ausprigungsformen fiir

die Belohnungsfunktion:

1. Zielorientierte Belohnungsfunktion
Der Agent erhilt bei Erreichen des Zielzustands ein (relativ hohes) positives
Belohnungssignal, das seine erfolgreiche Terminierung signalisiert. Das Signal wird
dabei typischerweise von der Umwelt bereitgestellt, da der Agent das Erreichen dieses
Zielzustands nicht eigenstindig identifizieren kann.

2. Aktionsorientierte Kostenfunktion
Der Agent erhilt nach jeder ausgefiihrten Handlung ein (relativ geringes) negatives
Belohnungssignal, mit dem die assoziierten Kosten der Bewegung abgebildet werden.
Das Signal wird typischerweise innerhalb des Agenten generiert, da eine adiquate

Erfassung der Kosten nicht durch die Umwelt erfolgen sollte.

Diese beiden unterschiedlichen Belohnungsfunktionen kdnnen sowohl isoliert als auch
kombiniert eingesetzt werden. Dem Modellierer stehen somit drei unterschiedliche

Konfigurationen fiir die Generierung der Belohnungen zur Verfiigung.

"2 Man vergleiche hierzu einmal die Ausfiihrungen von Koenig und Liu [KLO02].
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6.3. Durchfiihrung der Simulationsstudie

In der praktischen Simulationsstudie werden nun einige exemplarische
Aufgabenstellungen untersucht, die die Herangehensweise und Wirkung eines Lernalgorithmus

verdeutlichen.
6.3.1. Verhalten eines lernfihigen Agenten in der Irrgartendoméne

Zur Veranschaulichung des typischen Verhaltens wurde eine relativ giingige
Konfiguration eines lernfihigen Agenten in einem exemplarischen Irrgarten untersucht.'* Der
Agent wird zu Beginn jedes Trials in der oberen linken Ecke initialisiert und muss einen Pfad in

die untere rechte Ecke finden.

Der Agent wurde dabei mit einer positionstreuen Wahrnehmung (vgl. Kap. 6.2.3) seiner
Position ausgestattet. Er erhilt nach erfolgreicher Durchquerung des Irrgartens (von der
Umwelt) ein einmaliges Belohnungssignal in Hohe von +100. Zudem wurde im Agenten eine
interne Kostenfunktion verankert, die fiir jede ausgefiihrte Handlung Kosten in Hohe von -0,5
generiert. Der Belohnungskollektor fiihrt dabei eine simple Summierung der Belohnungen
durch. Die Aufgabenstellung stammt somit aus der Klasse der deterministischen Markov-

Entscheidungsprobleme.

Als Lernalgorithmus wurde Q-Learning (mit einer Lernrate o = 0,5 und Abzinsungsrate
vy = 0,95) eingebunden, wobei die Q-Funktion fiir alle Zustands-Aktionspaare mit Null
initialisiert wurde. Als Explorationsmechanismus wurde ein Decaying Epsilon-Greedy-
Algorithmus ausgewihlt, sodass eine abklingende Explorationsrate im Zeitverlauf sichergestellt

ist.

Zu Beginn eines Runs (s. Abb. 31.a) erkennt man die typische, ungerichtete Suche des
Lernalgorithmus auf Grundlage von Versuch-und-Irrtum. Der Agent kann aufgrund der
gleichférmigen, primédren Belohnungssignale keine weiterreichende Differenzierung seiner
Handlungsalternativen ermitteln und durchlduft den Problemraum daher mehr oder minder
ziellos, was sich in der hohen Besuchshiufigkeit der Zustinde ausdriickt. Die Uberschitzung

der initialen Bewertungen fiithrt aber zu einer fortwahrenden Anpassung der Politik.

Erst nach erfolgreichem Abschluss eines Trials beginnt das sekundédre Belohnungssignal

zu wirken. Hierbei erkennt man sehr deutlich (s. Abb. 31.b — Abb. 32.d), wie das sekundére

'3 Der (perfekte) Irrgarten besitzt eine Groe von 32 x 64 Feldern und basiert auf einem regelmiBigen

Gitternetz mit quadratischen Gitterzellen und einer Von-Neumann-Nachbarschaft. Als erzeugender
Algorithmus wurde rekursives Backtracking eingesetzt.
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Belohnungssignal in den darauf folgenden Trials ausgehend vom Zielzustand entlang der
vorangegangenen Sequenz an Zustinden und Handlungen propagiert wird (vgl. Kap. 4.3.1).
Deren Bewertungen werden immer stidrker durch die positive Belohnung des Zielzustands

beeinflusst.

Die optimale Politik entwickelt sich somit ausgehend vom Zielzustand. In den
Bereichen, in denen die Bewertungen noch nicht vom (sekundidren) Belohnungssignal des
Zielzustands gepridgt sind, muss der Agent auch weiterhin nach Versuch-und-Irrtum agieren.
Hier besitzt die Exploration daher auch noch einen besonderen Stellenwert, wihrend sie in
anderen Bereichen des Problemraums bereits hinderlich wirkt (s. Abb. 32.d, oberer rechter

Sektor).

In den spiteren Trials ist das Belohnungssignal des Zielzustands vollstindig entlang der
Sequenz der genutzten Handlungen propagiert worden, sodass der Agent bei entsprechender
Exploitation durchaus in der Lage ist, auf dem kiirzesten Weg vom Start- zum Zielzustand zu
gelangen (s. Abb. 32.f). Abweichungen von der optimalen Politik fithren nicht mehr zu einer
weitergehenden Orientierungslosigkeit des Agenten. Sie wirken allerdings stdrend bei der

Realisierung der optimalen Handlungen.
6.3.2. Wirkung der Belohnungsfunktionen

Wie bereits im Kap. 3.3 dargestellt wurde, besitzt die Ausprigung der
Belohnungsfunktionen einen wesentlichen Einfluss auf das erlernte Verhalten und den
eigentlichen Lernprozess. Um dies weitergehend zu untersuchen, wurde die Aufgabenstellung
aus dem vorangegangenen Kapitel erweitert, indem die Belohnungsfunktion entsprechend zur

Darstellung in Kap. 6.2.4 variiert wurde.'**

Die Abb. 33 beschreibt das entstehende (Lern-)Verhalten anhand der Anzahl der
notwendigen Schritte je Trial. Wie unschwer zu erkennen ist, fithrten alle untersuchten
Belohnungsfunktionen letztlich zur optimalen Handlungsweise des Agenten (und insbesondere
zu einer besseren Performanz als bei Einsatz der Heuristik), wohingegen das eigentliche

Lernverhalten allerdings deutlich untereinander differiert.'*

14 Zur besseren Skalierung und Veranschaulichung der Ergebnisse wurde ein kleinerer Irrgarten gewihlt.
Dieser besitzt nun eine Grofle von 10 x 10 Feldern. Die Konfiguration des Agenten wurde ansonsten nicht
angepasst.

'3 Dies steht in Einklang mit den Ergebnissen von Koenig und Liu [KLO02].
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Abb. 31: Besuchshiufigkeit eines Lernalgorithmus nach a) 1, b) 50 und c) 100 Trials
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Abb. 32: Besuchshiufigkeit eines Lernalgorithmus nach a) 200, b) 500 und c¢) 1000 Trials
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So erkennt man, dass der Einsatz einer zielorientierten Belohnungsfunktion prinzipiell
die wenigsten Trials zur Identifikation der optimalen Handlung bendtigt. Allerdings geschieht
dies nur unter extrem hohen Anlaufkosten'*, d. h. in den vorangegangenen Trials benotigt der
Agent iiberproportional mehr Schritte zur Durchquerung des Irrgartens. Sowohl die
aktionsorientierte als auch die kombinierte Belohnungsfunktion fiihren zu einem deutlich

effizienteren Lernverhalten in den frithen Trials.

Dies lieB sich allerdings im Wesentlichen auf die Uberschiitzung der Initialwerte im
Lernalgorithmus zuriickfiithren, wie eine Kontrolluntersuchung bestétigte, bei der wiederum eine
zielorientierte Belohnungsfunktion genutzt wurde, fiir die allerdings die Initialwerte im

147 17: . .
Hierdurch wird das Lernverfahren zu einer

Lernalgorithmus bewusst iiberschitzt wurden.
wesentlich konsequenteren Exploration seines Problemraums verleitet, wobei die Anzahl der

Politikanpassungen jedoch markant ansteigt (vgl. Abb. 33).

Vernachlédssigt man diesen Effekt, so erkennt man, dass die Bereitstellung einer
zielorientierten Belohnungsfunktion durchaus positiv auf die Performanz des Lernverfahrens
wirkt. Der Agent benétigte im Schnitt 15 - 20 Trials weniger bis zur Konvergenz als bei
Nutzung einer aktionsorientierten Belohnungsfunktion. Die zielorientierte Belohnungsfunktion
bietet somit eine geeignete Grundlage zur Spezifikation der Aufgabenstellung, da sie gegeniiber

der aktionsorientierten Belohnungsfunktion eine weiterfiihrende Orientierung bietet.
6.3.3. Skalierung des Lernverhaltens und Terminierung der Simulationslaufe

In einem perfekten Irrgarten kann der Lernprozess prinzipiell terminiert werden, sobald
der Agent auf Grundlage seiner Politik einen Pfad zwischen Ausgangs- und Zielort konstruieren
kann, da dieser Pfad (gemdfl Definition) bereits minimal ist. In den meisten Féllen wird hierfiir
nur ein Bruchteil des eigentlichen Problemraums durchlaufen. Der Agent kann somit im
Verstiandnis der Aufgabenstellung bereits optimal handeln, auch wenn seine Politik noch nicht
in allen Zustdnden korrekt ausgeprégt ist. Der Entwickler muss dabei also zwischen einer
Vollstandigkeit und Korrektheit seiner Politik gegeniiber dem Laufzeitverhalten seiner

Simulation abwégen.

140 So bendtigte der Agent im Schnitt zehn- bis zwolfmal so viele Schritte je Trial wie bei Nutzung einer
der anderen Belohnungsfunktionen.

7 Dies steht in Einklang mit den Ergebnissen Pérez-Uribe und Hirsbrunner [PHO0]. In diesem
Zusammenhang sei aber erwihnt, dass eine Unterschidtzung der Initialwerte katastrophale Auswirkungen
hat, da der Algorithmus nicht terminierte. Dies sollte bei einer entsprechenden Initialisierung
beriicksichtigt werden.
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Abb. 33: Lernverhalten bei unterschiedlichen Belohnungsfunktionen gemessen an Anzahl an a) ausgefiihrten Aktionen und b) Politikanpassungen je Trial



Delta Sigma Epsilon
Policy Solution | Policy Space Solution | Policy Space
Min 7 24 24 24 24 6858 9454
3x3 Average 8,24 25,77 26,00 26,16 26,44 12044 14944
Max 10 29 29 29 30 18276 19584
Min 7 24 24 24 24 -/- -/-
3x3 Average 8,12 25,66 25,92 25,96 26,43 -/- -/-
Max 10 29 29 29 30 -/- -/-
Min 7 24 24 24 24 -/- -/-
5x5 Average 8,13 25,63 25,91 25,95 26,39 -/- -/-
Max 10 29 29 29 30 -/- -/-
Min 7 24 24 24 24 -/- -/-
10x10 Average 8,14 25,83 25,98 26,03 26,42 -/- -/-
Max 10 29 29 29 30 -/- -/-
Min 277 304 304 304 351 -/- -/-
278,75 | 305,75 | 305,75 | 305,75 | 353,34 -/- -/-
25x25 Average
Max 280 306 306 306 356 -/- -/-

Tabelle 6: Anzahl Trials bis zur Konvergenz des Lernprozesses

In Tabelle

6 st

das

Lernverhaltens

in unterschiedlichen IrrgartengréBen
zusammengefasst. Das Lernverhalten des Agenten skaliert generell giinstig. Der Agent ist auch
in groBeren Irrgirten prinzipiell schnell und zuverldssig in der Lage, eine hinreichende Strategie
zur Durchquerung des Irrgartens zu entwickeln. Dabei erkennt man allerdings, dass eine strenge
Konvergenz der Lernalgorithmen fiir die vollstandige Politik oder den gesamten Problemraum
selbst bei kleinsten Aufgabenstellungen nur nach einer unverhéltnisméfigen Laufzeit erreicht
werden kann.

Die eingefilhrten Heuristiken stellen hingegen geeignete substituierende
Terminierungskriterien dar. In den kleinen Irrgidrten ist der Unterschied zwischen den
verschiedenen Methoden marginal. Hierbei konvergiert die Delta-Methode am schnellsten, da

die Algorithmen eine hinreichend hohe Anzahl an Wiederholungen zur Etablierung der Werte
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benodtigen. In den groBeren Dominen ist die eigentliche Variation zwischen den Werten
allerdings so gering, dass der Algorithmus bereits frithzeitig keine wesentlichen
Unterscheidungen zwischen den verschiedenen Aktionen mehr erzeugen kann. Zudem
verschwindet der Unterschied zwischen den unterschiedlichen Bewertungsgrundlagen, was auf

die (friihzeitige) Einstellung der Exploration zuriickzufiihren ist.'**

6.4. Fazit

Die Irrgarten-Domine zeigt, dass der Finsatz von adaptiven Ansitzen fiir den
Modellierer ein durchaus akzeptabler Losungsansatz sein kann, sofern eine entsprechende
Anzahl an Iterationen der Aufgabenstellungen erlaubt ist. Selbst in perzeptuell verzerrten
Problemstellungen kann das Lernverfahren (bei Bereitstellung eines hinreichend grofien

Speichers) eine akzeptable Performanz erreichen.'*’

Die Irrgarten-Doméne ist insbesondere zur Veranschaulichung der inhirenten
Funktionsweise des bestirkenden Lernens geeignet. In der grafischen Visualisierung kann die
Wirkung der Lernverfahren sehr genau nachverfolgt werden. Man erkennt hierbei die typische
rekursive Generierung des Losungsansatzes. Zudem zeigte sich hier, dass die eingefiihrten
Performanzindikatoren und Terminierungskriterien eine wertvolle Entscheidungshilfe fiir den

Entwickler bei der Analyse des Modells darstellen.

'8 Wie Lindemann [Lin10] in seiner Arbeit beschrieben hat, ist die Exploration in einem perfekten
Irrgarten generell eher hinderlich und sollte nach Moglichkeit frithzeitig eingestellt werden.

149 ygl. [Lin10].
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7. Diskussion

Everyone is going through changes

But the world still carries on.

Alan Price

In diesem Kapitel erfolgt nun eine abschlieende Diskussion der vorgelegten Arbeit.
Hierbei wird zuerst in Unterkapitel 7.1 eine zusammenfassende Darstellung der wesentlichen
Erkenntnisse dieser Arbeit aufbereitet. Danach werden die Eingrenzungen dieser Arbeit noch
einmal kritisch in Unterkapitel 7.2 betrachtet. Abschliefend wird in Unterkapitel 7.3 ein

Ausblick auf mogliche Ankniipfungspunkte weiterer Forschungstétigkeiten aufgezeigt.

7.1. Zusammenfassung

Die Nutzung von adaptiven Verfahren innerhalb einer multiagentenbasierten Simulation
entlastet den Entwickler bei der Spezifikation und Umsetzung eines adidquaten Verhaltens fiir
seine Agenten. Der wesentliche Fokus der Entwicklungstitigkeit verschiebt sich von der
konzeptuellen Spezifikation zur Uberwachung des eigentlichen Laufzeitverhaltens der

Simulation, da der Agent sein Verhalten eigensténdig anpassen kann.

Bei der Zusammenfassung dieser Arbeit konnen vier wesentliche FErgebnisse

hervorgehoben werden:

1. Zur Integration adaptiver Verfahren zeichnen sich bislang nur die theoretischen
Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens aufgrund ihrer weitestgehenden
Operationalisierung und formalen Fundierung aus. Die bestehenden empirischen
Ansdtze aus den Bereichen der Psychologie, Verhaltensbiologie und
Neurowissenschaften bieten derzeit keine hinreichende Abstraktion, die fiir eine
Uberfithrung in eine operationalisierte Form notwendig wire. Von den bestehenden
Verfahren eignet sich wiederum das bestdrkende Lernen in besonderer Art und Weise
fir die Einbeziehung in eine Simulationsumgebung, da die Bereitstellung eines
Belohnungssignals hdufig schon aus der Erfassung der statistischen Kennzahlen zur

Beurteilung der Simulationsergebnisse hervorgehen kann.
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2. Fiir die Integration des bestdrkenden Lernens wurde ein konzeptuelles Rahmenmodell
geschaffen, das iiber die derzeitigen Ansitze des maschinellen Lernens hinausgeht, um
den Modellierer hinreichend bei der Entwicklung eines adaptiven Agenten zu
unterstiitzen. Dabei wurden insbesondere die elementaren Bestandteile mit ihren
Aufgaben und Verantwortlichkeiten abgegrenzt und deren Wechselwirkungen
spezifiziert.

3. Bei der eigentlichen Umsetzung in einer Simulationsumgebung konnte aufgezeigt
werden, dass die Realisierung eines kompositorischen Agentenverhaltens auf Grundlage
etablierter Methoden aus dem Bereich der Softwareentwicklung unterstiitzt werden
kann. Die Eingliederung als Basisverhalten erlaubt eine zielgerichtete Ausgestaltung
bestimmter Funktionalititen mit adaptiven Ansdtzen. Durch den Einsatz eines
komponentenbasierten Vorgehensmodells kann der holonistische Ansatz des
konzeptuellen Rahmenmodells adidquat abgebildet werden. Die doméinen-
unspezifischen Funktionalititen kdnnen dabei als Black-Box-Komponenten gekapselt
werden. Der Entwickler eines (multiagentenbasierten) Simulationsmodells verfiigt
somit bereits iiber ein allgemeines Grundgeriist, das er nach individuellen Bediirfnissen
anpassen kann. Durch die Strukturierung mit allgemeinen Schnittstellen erhilt er aber
auch eine allgemeine Vorgabe fiir die Erweiterung und Verfeinerung des Frameworks.

4. Fir eine praktische Ausfiihrung der adaptiven Agenten musste auch die eigentliche
Simulationsumgebung angepasst werden. Durch die Umsetzung sog. Trials kann das
Lernverhalten in episodischen Aufgabenstellungen effizient abgegrenzt werden. Im
Vergleich zum bisherigen Vorgehen erfordert der hier vorgeschlagene Ansatz keine
zentrale Instanz, die iiber die Beendigung eines Trials entscheidet. Stattdessen
entscheiden die Agenten selbst iiber die Fortfiihrung und Beendigung des jeweiligen
Trials. Zudem erfordert die Beendigung einer episodischen Aufgabenstellung keine
unmittelbare Re-Initialisierung der Agenten. Durch die Bereitstellung entsprechender
Terminierungskriterien und die Einfithrung statistischer Performanzindikatoren kann

das Lernverhalten bereits effizient eingesetzt und analysiert werden.

7.2. Grenzen des gewihlten Ansatzes

Im Folgenden werden das Vorgehen und die Ergebnisse der Arbeit kritisch aus

verschiedenen Blickwinkeln betrachtet.

Kritische Betrachtung aus dem Blickwinkel des maschinellen Lernens
Im Kap. 3.3 wurden die allgemeine Herangehensweise und das grundlegende Verstdndnis des
maschinellen Lernens erldutert. Dabei wurde herausgearbeitet, dass die derzeitige Praxis noch

immer vorrangig auf die Konzeptionierung und Implementation neuer Lernverfahren
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ausgerichtet ist. Bei der Ubertragung in andere Anwendungsgebiete fehlen bislang
weitergehende Erkenntnisse, wie ein angemessenes Lernverfahren bzw. ein Lernalgorithmus fiir

eine vorgegebene Aufgabenstellung ausgewihlt werden kann.

Obwohl diese grundlegende Forderung seit Jahrzehnten als eine der zentralen
Herausforderungen des maschinellen Lernens postuliert wird (z. B. bei Michalski [Mic85],
Weill [Wei96] oder Mitchell [Mit06]), finden sich in der Praxis nur wenige Arbeiten (z. B.
Moriarty, Schultz und Greffenstette [MSG99], Whiteson, Taylor und Stone [WTS10] oder

Sniezynski [Snil3]) in denen eine vergleichende Evaluation der Verfahren vorgenommen wird.

Bei der Uberfilhrung der Methoden des maschinellen Lernens in einen anderen
Anwendungsbereich verbleibt die Verantwortung iiber die Bereitstellung eines geeigneten
Lernverfahrens letztlich beim Entwickler. Das hier vorgeschlagene Vorgehen unterstiitzt ihn
durch die Aufbereitung eines konzeptuellen Rahmens, wodurch eine strukturierte Integration
des Lernverfahrens in seine bestechenden Modelle erleichtert wird. Zudem kann er durch die
Bereitstellung eines Frameworks auf typische FElemente des bestirkenden Lernens
zurlickgreifen, wodurch sich der Fokus des Entwicklers von der (Re-)Implementation bereits
bestehender Funktionalitit auf die eigentliche Evaluation eines geeigneten Lernverfahrens
verschiebt. Die Bereitstellung entsprechender Black-Box-Komponenten kann hierbei die

Integration und Evaluation verschiedener Agentenkonfigurationen deutlich beschleunigen.

Bei der Bewertung des erstellten Rahmenwerks miissen neben allgemeinen Anforderungen (wie
z. B. Fehlerfreiheit, Verstindlichkeit und Verfiigbarkeit) auch eine Reihe von
doménenspezifischen Anforderungen untersucht werden. In der Arbeit von Kovacs und
Egginton [KE11] findet sich eine Reihe solcher Anforderungen, gegen die das vorgestellte

Framework nun bewertet werden soll.

¢  Formulierungs-Neutralitéit
Das System sollte keine einseitige Ausrichtung zugunsten einer bestimmten Technik
bzw. eines speziellen Lernalgorithmus besitzen. Durch eine neutrale Formulierung der
Aufgabenstellung wird eine Beeinflussung des Entwicklers bei der Erstellung und

Umsetzung seiner Modelle vermieden.

Die hier vorgestellte Architektur erfiillt diese Anforderung allerdings nur bedingt. Der
Schwerpunkt der Implementation bezieht sich auf modellfreie Lernverfahren. Dies lésst
sich allerdings durch deren besondere Eignung fiir komplexe Aufgabenstellungen im
Kontext der Simulation zuriickfithren, da die Erstellung bzw. Bereitstellung eines

vollstindigen Modells hdufig nicht moglich ist.
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Das eigentliche Vorgehen konnte dabei prinzipiell durch die Bereitstellung eines
vollstindigen Modells vereinfacht werden, da die Identifikation der moglichen
Handlungsalternativen derzeit innerhalb des Agenten geleistet werden muss. Beim
Zugriff auf ein vollstindig spezifiziertes Modell konnte dies durch eine entsprechende
Ableitung aus der allgemein zugénglichen Transformationsfunktion erfolgen.
¢ Protokoll-Neutralitiit

Das System darf nicht auf eine spezielle Interaktion zwischen den Lernalgorithmen, den
Agenten und der Umwelt ausgerichtet sein, um eine verteilte und

plattformiibergreifende Ausfiithrung des Modells zu gewihrleisten.

Die vorliegende Architektur kann dies bislang nicht erfiillen. Sie bietet eine proprietire
Architektur, die auf die Anforderungen der simulierten Ausfithrung zugeschnitten ist.
In Kap. 4.1 wurden die bestehenden Ansitze zur Realisierung des bestirkenden Lernens
beschrieben. Die existierenden Schnittstellen sind nur unzureichend fiir die
Anforderungen einer komplexen multiagentenbasierten Simulation geeignet. Zudem
erscheint die Forderung nach einer weitergehenden Protokoll-Neutralitit iberzogen, da
sie einen immensen Mehraufwand in der Spezifikation und Entwicklung fiir die
Zusammenfassung realer und simulierter Ausfithrungsformen bedeutet.
¢ Erweiterbarkeit und Rapid Prototyping

Die Entwicklung eines adaptiven Systems ist hdufig von explorativen Tatigkeiten
geprigt, d. h. der Entwickler muss unterschiedliche Konfigurationen seiner Agenten
evaluieren und bei Bedarf Komponenten austauschen oder neue Komponenten
hinzufiigen. Fiir die Erweiterbarkeit des Systems bendtigt er geeignete strukturierende

Vorgaben, die eine zielgerichtete Entwicklung ermoglichen.

Die vorgestellte Architektur bietet durch die Bereitstellung eines allgemeinen
Kommunikationsprotokolls und die Realisierung eines komponentenbasierten Ansatzes
eine hinreichende Unterstiitzung zur schnellen Anpassung der inneren Struktur der
Agenten. Die Bereitstellung abstrakter Schnittstellen hingegen bietet dem Entwickler
auch eine strukturierende Vorgabe fiir zukiinftige Einbindungen weiterer

Lernalgorithmen.

In der Zusammenfassung muss somit festgestellt werden, dass die derzeitige Implementierung
des Rahmenwerks sich an einem durchaus eng umrissenen Teilgebiet des bestirkenden Lernens
orientiert. Die Eingrenzungen wurden aber insbesondere im Kap. 4.4.3.1 begriindet. Bei einem

weiteren Ausbau des Rahmenwerks sollten diese Grenzen dennoch sukzessive erweitert werden.
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Kritische Betrachtung aus dem Blickwinkel der multiagentenbasierten Simulation

In der vorgelegten Arbeit wird unterstellt, dass sich der Modellierer erst relativ spidt im
Modellierungszyklus fiir einen Einsatz lernfihiger Verfahren entscheidet, d. h. er verfiigt
eventuell zum Zeitpunkt seiner Entscheidung bereits iiber ein vollstindig konzipiertes und

ausfiihrbares (multiagentenbasiertes) Simulationsmodell.

Die dargestellte Architektur zielt somit besonders auf eine Integration der Lerninstanz und eine
Austauschbarkeit der Komponenten innerhalb des Agenten ab. Dieser Ansatz ist allerdings mit
einem nicht unwesentlichen Mehraufwand an (interner) Kommunikation verbunden, der sich
letztlich negativ auf die Laufzeiteigenschaften des Systems auswirkt. Bei einer friihzeitigen
Entscheidung fiir die Nutzung eines lernfahigen Verhaltens kann dieser Aufwand merklich
reduziert werden. So kann die Signalverbreitung durch einen gerichteten
Registrierungsmechanismus der Komponenten bzw. durch entsprechende Methodenaufrufe

vermieden werden.

Zudem wird in dieser Arbeit unterstellt, dass der Modellierer auf einen bereits bestehenden
Lernalgorithmus aus dem Bereich des bestirkenden Lernens zuriickgreift. In der Literatur
finden sich nun zahlreiche Veroffentlichungen, die den besonderen Wert speziell entwickelter
und angepasster Lernalgorithmen belegen. Gerade durch den Einsatz von generalisierenden und
hierarchischen Algorithmen kann die Performanz und Robustheit des Agenten deutlich
gesteigert werden. Allerdings fithrt Wallace [Wal09] in seiner Arbeit aus, dass es derzeit als
unwahrscheinlich erscheint, dass das notwendige Dominenwissen zur Strukturierung
automatisch abgeleitet werden kann. Bei der Entwicklung eines dedizierten Lernalgorithmus
muss somit die Leistungsfihigkeit in der individuellen Problemstellung gegeniiber einer

Wiederverwendbarkeit in fremden Aufgabendoménen abgewogen werden.

7.3. Ausblick

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich grofteilig auf die effektive Einbindung der
Lernverfahren in die Agenten wihrend der Entwicklung. AuBerhalb dieser Betrachtung
existieren zumindest vier Aufgabenstellungen, die in weiterfithrenden Arbeiten betrachtet

werden sollten:

Validierung des Verhaltens

Die Ausfiihrung eines lernfihigen Agenten fiihrt zu einer automatisierten Anpassung seines
Verhaltens unter Beriicksichtigung einer vorgegebenen Aufgabenstellung. Die Lernverfahren
des maschinellen Lernens sind dabei auf eine priskriptive Verhaltensanpassung ausgelegt, d. h.

sie beschreiben eine idealisierte Anpassung unter Beriicksichtigung rationaler Grundsitze.
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[San07] Ein solches Vorgehen ist nur bedingt geeignet, um realistische Akteure abzubilden. Der
Entwickler akzeptiert hierbei entweder das Lernverfahren als abstrahierendes Vorgehen zur
Generierung bzw. Optimierung des Agentenverhaltens, oder er benotigt weitergehende Ansétze

zur Validierung des Lernverhaltens.

Validierung bezeichnet dabei den Abgleich eines (Simulations-)Modells mit einem zugrunde
liegenden (Real-)System, bei dem {iberpriift wird, ob das Modell ein hinreichend genaues
Abbild des Systems darstellt. Wenn der Lernprozess in diese Betrachtung miteinbezogen
werden soll, kann das Verhalten nicht langer als unverdnderlich und statisch betrachtet werden,
sondern die Verdnderungen miissen mit ihrem zeitlichen Bezug explizit miteinbezogen werden.
Dieses Vorgehen stellt sicher, dass nicht nur das entstehende Verhalten eine valide Abbildung

darstellt, sondern dass auch die Lernschritte in einer akzeptablen Reihenfolge stattfanden.

Bisherige Methoden der Validierung aus dem Bereich der (agentenbasierten) Simulation'” sind
nur bedingt fiir einen solchen Ansatz geeignet, da der temporale Aspekt der Anpassungen
weitestgehend abstrahiert wird. Auch im maschinellen Lernen existieren quasi keine Ansitze
zur Erfassung des eigentlichen Lernverhaltens. Ausnahmen bilden hierbei allenfalls die
Arbeiten von Peshkin und Shelton [PS02] und insbesondere die Arbeit von Balch [Bal98], die
jeweils einen Vergleich zwischen unterschiedlichen Verhalten auf Grundlage statistischer
Methoden vorschlagen. Zudem bietet die Analyse der in dieser Arbeit beschriebenen
statistischen =~ Performanzindikatoren =~ und  deren  Entwicklung  innerhalb  des
Simulationsexperiments zumindest einen ersten Ansatzpunkt, um eine weitergehende

Uberpriifung des Lernverhaltens durchzufiihren.

Ein moglicher Ansatzpunkt fiir eine vertiefte Analyse des Lernverhaltens wire der Ausbau der
Methoden des sog. Change-Minings. Dieses Verfahren basiert auf einer Erweiterung des
Process-Minings, mit dem eine Sequenz von Handlungen aus einer Menge von bereitgestellten
Datensiitzen rekonstruiert werden kann. In den Arbeiten von Rinderle et al. [Rin"06] und
Giinther et al. [Giin"06] wird dieses Verfahren erweitert und zur Analyse von verinderlichen
Geschiftsprozessen herangezogen. Dabei wird die Analyse durch die Einbeziehung von

Anderungsdaten unterstiitzt.

Bei der Ubertragung auf das bestirkende Lernen miissten daher weitere Informationen iiber das
eigentliche Lernverhalten bereitgestellt werden. Eine besondere Herausforderung stellt dabei die
Erfassung und Abgrenzung des eigentlichen Anpassungsprozesses dar, da die Entscheidungen
des Agenten nur bedingt aus seinen tatsdchlichen Handlungen rekonstruiert werden kénnen. So

spiegelt eine Variation des Verhaltens in einem Zustand nicht zwingend auch eine Verdnderung

150 Man betrachte hierbei z. B. die Arbeiten Kliigl [K1i08] von Denz [Den12].
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der internen Priferenzen wider, da der Agent im Kontext der Exploration auch bewusst von
seiner optimalen Handlungsweise abgewichen sein kann. Eine entsprechende Erfassung der
Daten kann allerdings nur durch die entsprechende Bereitstellung innerhalb der Lerninstanz
geschehen (vgl. Kap. 5.4.3). Das Framework muss zumindest dahin gehend erweitert werden,
dass die Anpassungen innerhalb des Lernalgorithmus auch als Anderungsdaten in einem sog.

Change-Log erfasst werden konnen.

Beschleunigung des Lernverhaltens

In der vorgelegten Arbeit wird das adaptive Verhalten bislang nur durch die Methoden aus dem
Bereich des bestirkenden Lernens realisiert. Dies wurde durch die besondere Eignung dieses
Ansatzes motiviert. Bestirkendes Lernen wird allerdings in der Literatur hiufig als
inperformantes Verfahren bezeichnet.”' Im Bereich des maschinellen Lernens existiert nun aber
auch eine Vielzahl von sog. hybriden Ansidtzen, bei denen der allgemeine Ansatz des
bestdrkenden Lernens durch die Einbeziehung weiterer Methoden aus anderen Bereichen der

KI-Forschung erweitert werden kann.

Diese Verfahren zielen letztlich auf eine Beschleunigung des eigentlichen Adaptionsvorgangs,
in dem die verfiigbaren Informationen effizienter genutzt werden. Hierbei bietet sich
insbesondere eine weiter gehende Untersuchung und Einbindung der Methoden des
erkldarungsbasierten Lernens (z. B. Dietterich und Flann [DF97] oder Kambhampati und Yoon
[KY10]), Action Replay (z. B. Lin [Lin92] oder Veloso [Vel92]), Imitation (z. B. Price und
Boutilier [PB99] oder Cotrell et al. [Cot™02]) oder ein strukturierter Wissensaustausch zwischen
unterschiedlichen Lerninstanzen (z. B. Nunes und Oliveira [NO0O3a] oder van Schaik [Sch10])
an. Hierbei muss untersucht werden, inwieweit diese Verfahren mit dem generellen Ansatz der
autonomen Agenten vereinbar sind und welche Anpassungen letztlich am konzeptuellen

Rahmenmodell vorgenommen werden miissen.

Umsetzung als selbstadaptives Lernverhalten

In der vorgelegten Arbeit dient der komponentenbasierte Ansatz in erster Linie zur
Unterstiitzung des Entwicklers bei der effizienten Spezifikation und Realisierung seines
multiagentenbasierten  Simulationsmodells. Durch die Bereitstellung austauschbarer
Komponenten konnen die Agentenmodelle (auch in spdten Iterationen des
Modellierungszyklus) relativ einfach angepasst werden. Die Kapselung der Funktionalitét in

den verschiedenen Komponenten und die Bereitstellung von entsprechenden Wrappern

51 Ob dieser Vorwurf letztlich gerechtfertigt ist, sei an dieser Stelle einmal dahingestellt. So argumentiert
Singh [Sin94], dass bislang keine Nachweise existieren, dem zufolge bestirkendes Lernen in komplexen
Dominen wirklich inperformanter als andere Verfahrensansétze ist.

155



ermdglicht eine reichhaltige Variation des Verhaltens, die iiber eine reine Parametervariation im

engeren Sinne deutlich hinausgeht.

Eine im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter verfolgte Fragestellung ist, ob ein solches Vorgehen
sich auch automatisiert zur Laufzeit des Modells realisieren lieBe. Entsprechende
Anforderungen lassen sich z. B. aus den Arbeiten im Bereich der selbstadaptiven Systeme
ableiten. So beschreiben Anderson et al. [And"09] als die wesentlichen Aufgaben eines
selbstadaptiven Systems die Identifizierung eines kritischen Fehlers innerhalb des eigenen
Systems sowie die Wiederherstellung seiner Funktionalitit. Dabei kann es insbesondere auch zu

einem strukturellen Austausch der ,,defekten” Komponenten kommen.

Ein solches Vorgehen lisst sich prinzipiell auch auf einen lernfahigen Agenten iibertragen. Er
kann damit z. B. in Lage versetzt werden, seinen eigenen Lernerfolg zu iiberwachen und bei
Verfehlung der anvisierten Lernziele einen Austausch seiner Lernkomponenten zu forcieren.
Der Modellierer kann dadurch in weiterem Mal3e bei seinen Entwicklungstétigkeiten entlastet
werden. Dabei miissen allerdings einige offene Fragestellungen untersucht werden, die hier nur

grob umrissen werden koénnen.

Bislang ist im Wesentlichen ungeklért, ob bzw. wie ein solcher ,,Defekt” des Lernalgorithmus
iiberhaupt automatisiert identifiziert werden konnte. Die Uberwachung des Lernalgorithmus
muss dabei auf einer Meta-Ebene integriert werden, sodass die vorgeschlagene Architektur
weiter angepasst werden muss. Die bisherige Implementation mit Listeners ist durch die dichte
Kopplung an den Lernalgorithmus auch zu restriktiv und miisste z. B. durch einen sog. Data
Distribution Service'”* zur Uberwachung der vorgestellten Kennzahlen abgelost werden. Zudem
muss untersucht werden, wie bereits erworbenes Wissen zwischen heterogenen Algorithmen

effizient iiberfithrt werden kann.

Automatisierte Optimierung der Agentenkonfiguration

Die Performanz des Agenten bei der Bearbeitung einer vorgegebenen Aufgabenstellung hingt
im Wesentlichen vom eingesetzten Lernalgorithmus und von dessen Parametrisierung ab. In der
derzeitigen Implementation muss der Entwickler die Kalibrierung des Agentenverhaltens
vornehmen, d. h. er muss die Performanz seines Agenten nach der tatsdchlichen Ausfithrung

bewerten und die Agentenkonfiguration bei Bedarf anpassen.

Beim Einsatz einer sog. simulationsbasierten Optimierung kann dieser iterative Prozess
grofteilig automatisiert werden. Der Entwickler spezifiziert dabei eine Menge von

verdnderbaren Parametern, die von einer Optimierungskomponente nach der Ausfiihrung eines

132 ygl. hierzu z. B. die Darstellung von Joshi [Jos06].
156



Simulationslaufs unter Beriicksichtigung der erzielten Performanz angepasst werden konnen.'>
Aufgrund der hohen Dimensionalitédt dieser Aufgabenstellungen werden hierbei insbesondere
Verfahren aus dem Bereich der genetischen Programmierung oder der Gradientenverfahren

angewendet.

Der Einsatz des komponentenbasierten Vorgehensmodells ermdoglicht dabei ggf. sogar eine
weitergehende Verdnderung der inneren Struktur der Lerninstanz, die iiber eine einfache
Variation der Parametrisierung hinausgeht. Ein solches Vorgehen wiirde z. B. den
automatisierten Austausch einer Explorationsstrategie ermdglichen. Dies wiirde zu einer

weiteren Effizienzsteigerung innerhalb des Entwicklungsprozesses fiithren.

'3 Eine entsprechende Umsetzung im Kontext des bestirkenden Lernens findet sich z. B. in der Arbeit

von Lindemann [Lin10].
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