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Zusammenfassung. Offline Reinforcement Learning, also das Erlernen
einer Policy auf Basis eines statischen Datensatzes ohne Interaktion mit
der Umwelt, verspricht neue Anwendungsfelder zu erschlieflen und besser
zu skalieren als gewohnliche Reinforcement Algorithmen.

Am Beispiel eines Roboterarms, welcher lernen soll, einen Zielpunkt zu
erreichen, werden in dieser Arbeit unterschiedliche Algorithmen sowohl
aus dem Bereich des off-Policy Reinforcement Learnings als auch aus
dem Offline Reinforcement Learning zun#chst erldutert und schlieflich
im Offline-Modus erprobt und verglichen.

Um ebenso den Einfluss des verwendeten Datensatzes beurteilen zu kénnen,
werden fiinf unterschiedliche Datensétze zum Erlernen einer Policy ver-
wendet: der erste Datensatz wird mit zufillig gewdhlten Aktionen er-
zeugt, der zweite wird wihrend eines Reinforcement Learning Trainings-
prozesses erfasst, wihrend der dritte mit einer einheitlichen Policy er-
zeugt wird. Ergidnzend werden zwei weitere Datensétze hinzugezogen:
ein um das zehnfache vergroflerter Datensatz, sowie ein Datensatz, wel-
cher mit optimierter Policy erzeugt wird.

Die Ergebnisse zeigen, dass je nach vorhandenem Datensatz unterschied-
liche Algorithmen zu bevorzugen sind; sie machen jedoch auch deutlich,
dass Offline-Algorithmen denen des off-Policy Reinforcement Learning
ohne Interaktion mit der Umwelt signifikant {iberlegen sind, indem sie
bekannte Herausforderungen im jeweiligen Algorithmus adressieren.

1 Einfiihrung

Reinforcement Learning (RL), zu deutsch auch verstirkendes Lernen, ist ne-
ben iiberwachtem und uniiberwachtem Lernen ein Teil des maschinellen Lernens
(ML). Dabei grenzt RL sich insofern von den beiden anderen Teilgebieten ab,
als dass es hier keinen vorbestimmten Soll-Output gibt, der erlernt werden soll,
sondern das Lernen wird geférdert, indem Belohnungen fiir gutes Verhalten aus-
gesprochen werden. Klassischerweise betrachtet man beim RL einen Agenten,
der mit einer Umwelt interagiert, meist in mehreren Schritten (sequenziell), und
dabei entweder direkt, nach einer Anzahl von Aktionen oder zum Ende einer
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Episode eine positive oder negative Belohnung erhélt. Diese zu Maximieren ist
das Ziel des Agenten, sodass die Belohnungsfunktion mafigeblich das Verhalten
des Agenten beeinflusst. Die Interaktion mit der Umwelt erfolgt dabei durch
eine Policy des Agenten, welche den Zusténden bestimmte Aktionen (determi-
nistisch oder stochastisch) zuweist, und damit das Verhalten des Agenten re-
présentiert. [I§]

Der Agent handelt also entsprechend seiner Policy und erhélt fiir sein Handeln
eine Belohnung. Um sein Verhalten zu optimieren, wird die Policy evaluiert und
entsprechend optimiert, um die Belohnung zu erhchen - dies nennt man on-Policy
RL, da der Agent entsprechend seiner eigenen Policy mit der Umgebung intera-
giert und daraus lernt. Im Gegensatz dazu gibt es auch off-Policy Lernverfahren,
bei denen der Agent Daten erhilt, die mit einer anderen, ggfs. fritheren Policy
gesammelt wurden. Die mit den fritheren Policies gesammelten Daten werden
in einem Buffer gespeichert und fiir jedes Update der Policy kénnen alle Daten
(beruhend auf vielen Policies) verwendet werden.

Das durch die Interaktion eines Agenten mit der Umwelt gepréigte aktive Lern-
paradigma des RL kann auch eine Herausforderung darstellen, eben da wo diese
Exploration der Umwelt aufwendig, teuer oder gefiahrlich ist, wie beispielsweise
beim autonomen Fahren: einem Auto mithilfe eines RL-Algorithmus das Agieren
im Verkehr beizubringen wére gerade zu Anfang mit vielen Unfillen verbunden
und ist dadurch undenkbar.

Im besten Falle gibt es, wie beim autonomen Fahren auch, fiir solche Anwen-
dungsfille Simulationsumgebungen, in denen der Algorithmus gefahrenlos er-
probt werden kann - oft aber eben auch nicht, oder die Entwicklung einer Simu-
lationsumgebung ist schlicht zu aufwendig.

Die medizinische Behandlung ist ein gutes Beispiel fiir einen Anwendungsfall, in
welchem eine Simulation nicht moglich, und eine Exploration undenkbar wire:
kein Arzt wiirde seinem Patienten willkiirlich Behandlungen oder Medikamente
verschreiben, um zu erforschen, wie diese sich bei gegebenen Symptomen oder
Beschwerden auswirken konnten. Nichtsdestotrotz gibt es hier und eben auch
bei vielen anderen Anwendungsfillen, wie dem autonomen Fahren, viele histo-
rische Daten, auf die man prinzipiell zuriickgreifen kann. Genau darum geht es
beim Offline Reinforcement Learning: Aus einem bestehenden Datensatz, ohne
zusétzliche Interaktion mit der Umwelt, eine Policy fiir den Agenten erlernen -
dabei geht es aber nicht um eine Imitation der zur Generierung des Datensatzes
verwendeten Policy, sondern darum, die Daten so zu nutzen, um eine noch bes-
sere Policy daraus zu erlernen.[11]

Ziel dieser Arbeit ist es, den Leser mit einer Auswahl an Algorithmen vertraut zu
machen, welche sich zur Anwendung bzgl. Offline Reinforcement Learning eig-
nen, und diese auf unterschiedliche Datensétze anzuwenden, um so ihre Stédrken
und Schwéchen analysieren zu kénnen und daraus Erkenntnisse sowohl hinsicht-
lich der Beschaffenheit der fiir Offline RL benétigten Daten als auch der Auswahl
eines Algorithmus abzuleiten.

Anhand eines konkreten Anwendungsfalls, ndmlich dem FErreichen eines Ziel-
punktes durch einen Roboterarm, sollen im Zuge dieser Arbeit Herausforde-
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rungen von eigentlich fiir den off-Policy Fall entwickelte Algorithmen deutlich
gemacht werden und untersucht werden, ob Offline Algorithmen diese Hiirden
iiberwinden koénnen. Des weiteren sollen konkrete Algorithmen und ihre Perfor-
mance verglichen werden, wobei sowohl solche zum Einsatz kommen, die einen
diskreten Aktionsraum verwenden, als auch solche, die mit kontinuierlichen Ak-
tionen arbeiten.

Durch die Verwendung von unterschiedlich beschaffenen Datensétzen soll die Be-
deutung der Giite des Trainingsdatensatzes untersucht werden, sodass der Leser
in die Lage versetzt wird, die vielversprechendste Kombination aus Datensatz
und Algorithmus zu wéhlen.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird dazu zunéchst eine Einordnung in ver-
wandte Arbeiten und den aktuellen Stand der Forschung vorgenommen. Dar-
aufhin wird in Kapitel [3] eine Einfiihrung in das Thema Offline Reinforcement
Learning gegeben. Eine Auswahl an bekannten Algorithmen, sowohl aus dem
Bereich des off-Policy als auch des Offline RL, werden gemeinsam mit dem Be-
havioral Cloning Algorithmus in Kapitel ] vorgestellt.

Der Anwendungsfall des Roboterarms, der ein Ziel erreichen soll, wird mithilfe
einer Simulationsumgebung erprobt, auf welche in Kapitel [f] eingegangen wird.
Hier werden auch die verwendeten Datensétze sowie der Programmablauf der
Modell-Trainings und -Evaluationen und Details der Implementierung der Ex-
perimente néher beschrieben.

In Kapitel [6] werden die Ergebnisse der vorher beschriebenen Experimente dar-
gestellt und diskutiert, sodass abschlieend die wichtigsten Erkenntnisse zusam-
mengefasst werden konnen.

2 Verwandte Arbeiten und Stand der Forschung

Zunéchst ist hier die parallel entstehende Arbeit im Zuge der Vorlesung Selbstop-
timierende Systeme zu erwahnen: hier findet die Erprobung von Reinforcement
Learning Algorithmen am UR5 Roboterarm, sowie der OpenAl Gym Reacher
Simulationsumgebung statt. Aus dieser parallelen Arbeit stammen fast alle Da-
tensétze (bis auf den randomisiert erzeugten): sie wurden mithilfe des Deep
Deterministic Policy Gradient Algorithmus innerhalb der Simulationsumgebung
erzeugt.

Viele niitzliche Informationen sowohl zum URS5 als auch zur Gym-Reacher Si-
mulationsumgebung finden sich in der Versffentlichung von Mahmood et al.[13],
in welcher ein dhnliches Ziel wie in der eben beschriebenen parallelen Arbeit
verfolgt wird.

Im Bezug auf Offline Reinforcement Learning ist besonders die Veroffentlichung
von Levine et al.[II] zu nennen, da sie als Tutorial konzipiert einen breiten
Uberblick iiber das Thema selbst gibt, inklusive einer Einordnung geeigneter Al-
gorithmen, moglichen Anwendungsfeldern, besonderen Herausforderungen und
offenen Fragestellungen in diesem Bereich.

Im Bezug auf den Vergleich von unterschiedlichen Algorithmen des off-
Policy und Offline RLs ist vor allem die NeurIPS 2019 Workshop Verdsffentlichung
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von Fujimoto et al.[2] nah an der Zielsetzung dieser Ausarbeitung. Hier werden
ebenfalls unterschiedliche Algorithmen in einer einheitlichen Umgebung, ndmlich
Atari-Spielen, erprobt um ihre Performance vergleichbar zu machen. Der verwen-
dete Trainingsdatensatz umfasst 10 Millionen Transitionen und wurde mit einer
teil-trainierten, Deep Q-Network-basierten Policy generiert. Die wichtigste Er-
kenntnis des Benchmarks ist, dass keiner der erprobtem Algorithmen unter den
gegebenen Bedingungen die Performance eines online Agenten oder der daten-
erzeugenden Policy erreichen konnte.

3 Offline Reinforcement Learning

Von Offline RL, manachmal auch Batch RL genannt, spricht man, wenn man
RL-Algorithmen auf einem statischen Datensatz anwendet, statt mit der Um-
welt direkt zu interagieren. Levine et al. sprechen in ihrer Versffentlichung [11]
von einer datengetriebenen Formulierung des RL Problems, bei welchem - genau
wie bei klassischem (on-Policy) RL - eine Policy gefunden werden soll, welche
die zu erwartenden, aufsummierten Belohnungen maximiert, nur dass hierfiir
eben keine Policy ,,live* mit der Umwelt evaluiert wird, sondern auf einen beste-
henden, mit einer anderen Policy (7g) gesammelten Datensatz zuriickgegriffen
wird. Dieser Datensatz besteht aus Transitionen, welche durch den Zustand sy,
die gewahlte Aktion at, den Folge-Zustand s;y; und die erhaltene Belohnung r;
beschrieben werden.

3.1 Motivation

Zwei Griinde fiir diese Herangehensweise wurden bereits in der Einfithrung erléiu-
tert: zum einen erschliefen sich hierdurch neue Anwendungsgebiete, in denen
eine Exploration vorher nicht méglich war. Zum anderen liegen solche Daten in
groflen Mengen vor bzw. konnen leicht beschafft werden, sodass ihre Nutzung
sinnvoll scheint.

Ein weiterer Aspekt, der fiir Offline RL spricht, ist die Skalierbarkeit: im Bereich
des Reinforcement Learnings miissen nach jedem Update der Policy neue Daten
gesammelt werden (um die Policy zu evaluieren) - dies kostet Zeit, die man bei
der Verwertung eines statischen Datensatzes nicht aufbringen muss.

Ein Stiick weit scheint Offline RL damit eine Annéiherung an die anderen Be-
reiche des Maschinellen Lernens zu sein, da diese statt Interaktion mit einer
Umwelt eben auf einem grofien Trainingsdatensatz basieren. Dabei existiert zwi-
schen diesen Lernverfahren ein grofler Unterschied: wihrend man in anderen
ML-Bereichen (und auch beim Imitation Learning) davon ausgeht, dass der Trai-
ningsdatensatz bereits mithilfe von (fast-)optimalem Verhalten gesammelt wurde
und damit das Ziel verfolgt, ein Modell eben auf dieses Verhalten zu trainieren,
will man im RL aus dem Trainingsdatensatz ein besseres Verhalten extrahie-
ren, also eine andere, bessere Policy finden, als diejenige, die bei der Datensamm-
lung angewandt wurde. Dieser Unterschied birgt einige Herausforderungen, die
im Folgenden ndher beleuchtet werden sollen.
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3.2 Herausforderungen

Beim Offline RL unterliegen also die Trainingsdaten einer anderen Verteilung
als die daraus erlernte Policy, man spricht hier von einer Verteilungsverschie-
bung. Unter der erlernten Policy werden potentiell andere Zustédnde besucht,
der Agent erreicht so Zustandsrdume, die er im Training nie gesehen hat und
die dadurch kaum kontrollierbar sind. Dies birgt die gréfite Gefahr beim Offline
RL: der Agent kann in solchen Fillen nicht einschitzen, wie gut oder schlecht
sein Verhalten ist, weil er eben keinerlei Informationen dariiber hat und gerét
gefs. in Zustandsbereiche, die niedrige Belohnungen auszahlen, obwohl der Agent
aufgrund der Verteilungsverschiebung dort hohe Belohnungen erwartet. [11] Man
spricht hier auch von einem Extrapolationsfehler, da der Agent hier die Zustands-
/ Aktionsbereiche verldsst die ihm durch die Trainingsdaten bekannt sind und
sich so auflerhalb des gesicherten Bereichs befindet. Besonders fatal ist daran,
dass sich diese Fehleinschatzungen aufgrund von unbekannten Zustandsbereichen
fortpflanzen, da sie in weitere Prognosen der Zustands- Aktions-Werte einberech-
net werden, sodass es hier unméglich sein kann, eine gute Policy zu erlernen.[4]
Eine weitere Herausforderung kann die Qualitét des Datensatzes darstellen: wenn
der Datensatz nur einen kleinen Bereich des Zustandsraums abdeckt oder nur
solche Zustandsbereiche, in denen niedrige Belohnungen ausgezahlt werden, kann
darauf keine optimale Policy erlernt werden. Wie eigentlich immer im ML kann
eben nur erlernt werden, was auch schon in den Daten ist. Daher liegt der Nut-
zung von Offline RL Algorithmen die Annahme zugrunde, dass der Datensatz
die Transitionsbereiche mit hohen Belohnungen angemessen abdeckt.[TT]

3.3 Evaluierung

Prinzipiell stellt beim Offline RL die Evaluierung der erlernten Policy ebenfalls
eine grofle Herausforderung dar: Offline RL basiert auf der Idee, keine Interakti-
on mit der Umwelt zuzulassen - wie soll man also eine, auf Basis des statischen
Datensatzes gefundene, Policy bewerten? Gerade in Anwendungsgebieten wie
der Medizin, in der die Risikominimierung der treibende Faktor fiir eine solche
Policy-Entwicklung ist, ist eine Erprobung an der Umwelt kaum vertretbar.

Da wo man doch die Méglichkeit hat, durch geeignete Schutzmafinahmen (wie
Kollisionsabfragen vor der Ausfithrung einer Bewegung eines Roboterarms bei-
spielsweise) oder die Verwendung einer Simulation die Policy an einer Umwelt
zu erproben, sollte dies genutzt werden, dies ist im hier gewé#hlten und folgend
beschriebenen Anwendungsfall gegeben.

In Anwendungsfillen, wo dies nicht moglich ist, kénnen off-Policy Evaluierungs-
algorithmen helfen, die Giite einer Policy zu bewerten.

4 Algorithmen

Da beim Offline RL keine Interaktion mit der Umwelt stattfindet, sondern aus-
schliellich auf den statischen Datensatz zuriickgegriffen wird, lésst sich prinzipi-
ell jeder off-Policy Algorithmus fiir Offline RL anwenden, indem die sonst iibliche
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Interaktion mit der Umwelt iibergangen wird.[I1]

Eine Auswahl an performanten off-Policy Algorithmen wird in diesem Kapitel
vorgestellt, darauf folgend wird auf Algorithmen eingegangen, die nur fiir den
Offline-Fall entwickelt wurden.

Bevor jedoch off-Policy und Offline Algorithmen niher erldutert werden sollen,
wird mit dem Behavior Cloning-Algorithmus noch ein Verfahren dargestellt, was
nicht (wie einleitend beschrieben) dazu dient, aus den mit einer Policy 73 gesam-
melten Daten eine bessere Policy zu berechnen, sondern darauf abzielt, genau
dieses Verhalten zu kopieren. Die Anwendung dieses Verfahrens kann Hinweise
darauf geben, ob der Datensatz prinzipiell das Erlernen einer Policy zuldsst und
kann fiir die anderen Algorithmen als Baseline gesehen werden, da die im Offline
RL angewandten Algorithmen mindestens so gut sein sollten, wie die Policy mit
der die Daten gesammelt wurden - sonst ist ihre Anwendung nicht sinnvoll, da
bei Offline RL die Komplexitit der Berechnungerﬂ und damit auch die Trai-
ningszeiten erhoht werden, welche nur durch eine Verbesserung der Performance
gerechtfertigt wird.

4.1 Behavior Cloning

Beim Behavior Cloning (BC) soll die Policy g gelernt werden, die einem Da-
tensatz aus Transitionen zugrunde liegt; es soll also von jedem Zustand s die
zu wahlende Aktion a gefunden werden. Um diese Abbildung von Zustand auf
Aktion zu lernen, werden Verfahren des iiberwachten maschinellen Lernens ver-
wendet, wie beispielsweise Support Vektor Maschinen oder Neuronale Netze. [I5]

4.2 Deep Q-Network

Der Deep Q-Network Algorithmus (DQN) wurde 2015 von DeepMind-Mitarbeitern
entwickelt [14] und basiert auf Q-learning, also dem Erlernen der Action-Value-
Funktion Q(s,a), um daraus die optimale Policy abzuleiten. Die optimale Policy
ist dann diejenige, bei welcher man hinsichtlich des Q-Werts greedy handelt, also
immer die Aktion im Zustand s wéhlt, welche den hochsten Q-Wert aufweist.
Fiir die Berechnung des Returns wird bereits von der Verfolgung dieser greedy
Policy ausgegangen (in die Berechnung wird der Q-Wert des Folgezustands mit
einbezogen, welcher durch die greedy Aktion erzielt wird), obwohl der Agent
dieser greedy Policy (noch) nicht folgt, deshalb handelt es sich bei Q-Learning
um off-Policy Algorithmen.

Prinzipiell erweitert DQN Q-Learning einerseits um einen sog. Replay Buffer,
also einen Datensatz, der (im off-Policy Modus) iiber online Interaktionen mit
der Umwelt gesammelt wird und dann verwendet wird, um daraus Transitionen
zu sampeln. Beim Funktionsapproximator handelt es sich dann um ein Neuro-
nales Netz, welches auf Basis eines Zustands die Q-Werte vorhersagen soll. Da
hier jedes Output-Neuron fiir eine mogliche Ausprigung der Aktion steht (fiir

! Im Vergleich zum Behavioral Cloning werden bei den Offline Algorithmen mehrere
Neuronale Netze unter Beriicksichtigung von Belohnungen trainiert
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welche der Q-Wert vorhergesagt werden soll), eignet sich der DQN Algorithmus
nicht fiir kontinuierliche Aktionsrdume.

Eine weitere Verbesserung der Performance des Algorithmus kann durch die Er-
weiterung um ein Target-Netz erfolgen: dieses stabilisiert den Lernerfolg, indem
es als Kopie des eigentlichen Q-Netzes (Neuronales Netz zur Abbildung eines
Zustands auf Q-Werte der Aktionen) dient und zur Berechnung des Q-Werts fiir
den Folgezustand Q(s’, a’) verwendet wird.[10]

Bei der Adaption fiir die offline Anwendung dieses Algorithmus fungiert der
Offline-Datensatz als Replay Buffer, sodass keine Interaktion mit der Umwelt
mehr stattfindet.

4.3 Deep Deterministic Policy Gradient

Auch der Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) Algorithmus kommt von
Mitarbeitern von DeepMind ([I2], der Preprint ist jedoch von 2015) und basiert
auf dem eben beschriebenen DQN, integriert dieses jedoch in ein Actor-Critic-
Verfahren (basierend auf [17]), um es auf einen kontinuierlichen Aktionsraum
anwendbar zu machen:

Der Actor ist hier ein Policy Netz dhnlich dem DQN, jedoch wird hier nicht ein
Neuron pro Aktionsausprigung im Output-Layer bereitgestellt, sondern direkt
die zu wihlende Aktion in einem Output-Neuron. Es findet also eine direkte
Abbildung vom Zustand auf die zu wiihlende (Q-maximierende) Aktion statt,
der Aktionsraum kann hierdurch auch kontinuierlich sein.

Als Critic wird ein zweites Netz trainiert, welches auf Basis des Zustands s und
der vom Policy Netz vorgeschlagenen Aktion a den zugehtrigen Q-Wert berech-
net.

Neben der Verwendung des Replay Buffers wird auch hier das Training stabi-
lisiert, indem Target-Netze (jeweils eins fiir Actor und Critic) zur Berechnung
fiir den Folgezustand hinzugezogen werden. Im Gegensatz zum DQN erfolgt im
DDPG Algorithmus jedoch ein soft Update der Target-Netz-Gewichte, indem
jeweils nur ein Teil der Gewichte iibertragen wird.

4.4 Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient

Die Versffentlichung von Fujimoto et al.[3] adressiert das Problem der Uber-
schitzung von Q-Werten bei Actor-Critic Verfahren, indem der Twin Delayed
Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) Algorithmus als off-Policy RL-Verfahren
vorgeschlagen wird.

Der TD3 basiert im Wesentlichen auf dem DDPG und erweitert ihn um drei
Anpassungen, um Stabilitit und Performance zu erhthen:

— Clipped Double Q-Learning: Es wird ein zweiter Critic hinzugefiigt, um die
Q-Funktion zu schitzen. In die Berechnungen des Returns wird dann der
kleinere der beiden Q-Werte einbezogen, womit die Uberschitzung reduziert
werden soll.
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— Verzogerte Policy Updates: Die Q-Funktion bzw. der Critic wird 6fter an-
gepasst als die Policy bzw. der Actor. Die Autoren argumentieren, dass die
Q-Wert-Schitzungen damit geringerer Varianz unterliegen, sobald die Policy
geupdatet wird, sodass diese Policy-Aktualisierungen qualitativ besser sind.

— Regularisierung: um Overfitting (durch die deterministische Policy) zu ver-
meiden, wird zu der Target-Policy ein Rauschen addiert

4.5 Soft Actor-Critic

Auch beim Soft Actor-Critic (SAC) Algorithmus [5] handelt es sich um ein off-
Policy Actor-Critic Verfahren fiir kontinuierliche Zustands- und Aktionsrdume,
es basiert jedoch auf einem anderen Ansatz: dem Maximum Entropy Reinforce-
ment Learning. Hierbei wird der Actor so modelliert, dass er sowohl den Return
als auch die Entropie maximieren soll - also so zufillig wie moglich agiert. Diese
Erweiterung zielt darauf ab, die Policy robust zu machen, indem unterschiedliche
Verhalten und Strategien zur Losung des RL Problems erlernt werden.

4.6 Batch-Constrained Q-Learning

Beim Batch-Contrained Q-Learning (BCQ) Algorithmus [4] handelt es sich um
das erste Verfahren, das fiir Offline RL entworfen wurde und demenstprechend
ganz ohne Interaktion mit der Umwelt auskommen soll. Entwickelt wurde es un-
ter anderem von Scott Fujimoto, der auch den TD3 Algorithmus entworfen hat.
Dieser argumentiert, dass die meisten off-Policy Algorithmen bei der offline An-
wendung vor allem das Problem des Extrapolationsfehlers haben, bei welchem
Zustands-Aktions-Paare, die nicht im Datensatz vorhanden sind, falsch bewertet
und darauf basierend falsche Entscheidungen getroffen werden.

Um dieses Problem zu adressieren wird beim BCQ (neben der Maximierung des
Returns) das Ziel gesetzt, den Unterschied zwischen den besuchten Zustands-
Aktions-Paaren und denen im Datensatz so klein wie méglich zu halten, sodass
diese Fehleinschétzung moglichst nicht erfolgt.

Statt also die Aktion zu wihlen, in welcher der Q-Wert am grofiten ist, wird
nur aus den Aktionen gewihlt, die im Datensatz aus diesem Zustand gewé&hlt
wiirden. Dabei ist es unrealistisch, dass der Datensatz wirklich jeden Zustand
und damit auch Aktionen aus diesem heraus abbildet, deshalb werden nicht
direkt die Zustands-Aktions-Paare aus dem Datensatz berticksichtigt, sondern
basierend auf ihnen ein generatives Modell (Variational Autoencoder) trainiert,
welcher auf Basis eines Zustands die wahrscheinlichsten Aktionen ausgibt. Ein
Perturbationsmodell berechnet auf Basis dieser ausgegebenen, wahrscheinlichen
Aktionen die zu wihlenden Aktionen, um (beschrinkt) eine hohere Diversitit
an Aktionen zu ermoglichen (und so ggfs. Regionen mit hoherer Belohnung zu
erschlieflen).

Kombiniert wird das so entstandene Policy Modell (bestehend aus Aktionsgene-
rator und Perturbation) als Actor mit einer Modifikation des bereits beschriebe-
nen Clipped Double Q-Learning als Critic, daher handelt es sich auch hier um
einen Actor-Critic-basierten Algorithmus.
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4.7 Bootstrapping Error Accumulation Reduction

Auch beim Bootstrapping Error Accumulation Reduction (BEAR) Algorithmus
von Kumar et al. [7] handelt es sich um ein fiir Offline RL entwickeltes Ver-
fahren, welches genau wie BCQ darauf abzielt, die Fehler auszumerzen, wel-
che durch die Wahl von Aktionen auflerhalb der im Datensatz vorkommenden
Zustands-Aktions-Paare resultieren (diese heiflen hier bootstrapping error und
akkumulieren sich iiber die Bellman Gleichung, daher der Name des Algorith-
mus).

Wiéhrend jedoch bei BCQ die Policy insofern beschrinkt wird, als dass sie sich
nicht zu stark von der Policy mg (die wéhrend der Generierung des Datensat-
zes verwendet wurde) unterscheiden darf, erfolgt bei BEAR eine Beschrinkung
nur hinsichtlich des Vorkommens der Aktion im Trainingsdatensatz. Fiir einen
Zustand s wiirde also bei BCQ eine Aktionsverteilung dhnlich der von 7g ge-
fordert werden, wihrend bei BEAR lediglich gefordert wird, dass die Policy
innerhalb der Unterstiitzung der Verteilung liegt (deshalb spricht der Autor hier
von Unterstiitzungsbeschrénkung statt Policybeschréankung).[6] Durch diese Ab-
schwichung der Beschrinkung kann auch bei nicht-optimalen Trainingsdaten
eine optimale (oder zumindest bessere) Policy gefunden werden, da grofiere Ab-
weichungen von der urspriinglichen Policy mg ermdoglicht und trotzdem Fehl-
einschitzungen vermieden werden, indem Aktionen vermieden werden, die im
Trainingsdatensatz so nicht vorkommen.

Auch hier wird das Policy Modell als Actor in einen Actor-Critic Algorithmus
mit zwei (oder mehr) Q-Funktion-Modellen als Critic eingebunden.

4.8 Conservative Q-Learning

Conservative Q-Learning (CQL) ist ebenfalls von Kumar versffentlicht worden
[8] und kann sowohl als Q-Learning Algorithmus als auch in der Actor-Critic
Variante umgesetzt werden. Kern von CQL ist das (offline) Erlernen der Unter-
grenze der Q-Funktion, sodass keine Fehler durch Uberschétzung der Q-Werte
entstehen. Diese Untergrenze der Q-Funktion erhélt man einerseits durch die
Minimierung der Q-Werte fiir die aktuelle Policy und andererseits durch die
Maximierung der Q-Werte fiir den Trainingsdatensatz.

4.9 Zusammenfassung der Algorithmen

Die wichtigsten Eigen§chaften der in diesem Kapitel vorgestellten Algorithmen
sind in Tabelle [1| zur Ubersicht dargestellt.

5 Anwendungsfall und Versuchsaufbau

Offline RL soll im Zuge dieser Ausarbeitung seine Anwendung an einem UR5 Ro-
boterarm finden. Dieser soll lernen, sich zu einem zufillig generierten Zielpunkt
im zweidimensionalen Raum (an einer Wand) zu bewegen, zur Vereinfachung
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Tabelle 1: Ubersicht Algorithmen

Kiirzel [Name [ Art [Charakterisierung Aktionsraum
BC Behavior Cloning | Imitation |Uberwachtes Lernen kontinuierl.
Learning
DQN Deep Q-Network Off- Q-Learning mit Neuro- diskret
. nalem Netz
Policy
Deep Q-Network Q-Learning mit Target-| ..
N+T| . ff- k
DQN+ mit Target-Netz O. Netz (Neuronale Netze) diskret
Policy
Deep Determini- . .
DDPG |stic Policy Gradi-| Of |/xctor-Critic mit Target-ly oo
. Netzen
ent Policy
Twin Delayed Actor-Critic mit Clipped

TD3 Deep Deterr.nl- Off- DouPle Q-Learning und Kontinuier].
nistic Policy Polic verzogerten Updates der
Gradient Y Policy

SAC  [Soft Actor-Critic | Off. [--ctor-Critic mit maxi-h oo

. maler Entropie
Policy
Batch- Actor-Critic mit Policy-

BCQ Constrained Offline |Beschriankung und Clip-|kontinuierl.
Q-Learning ped Double Q-Learning
Bootstrapping Actor-Critic mit

BEAR |Error Accumula-| Offline |Unterstiitzungs- kontinuierl.
tion Reduction Beschrankung

. . Q-Learning bzw. Actor-

CQL Conse.r vative Q- Offline |Critic mit Untergrenze|kontinuierl.

Learning

der Q-Funktion
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werden dazu nur zwei der Gelenke verwendet. In einer parallelen Arbeit soll
dem Agenten diese Fahigkeit mithilfe von Reinforcement Learning beigebracht
werden, wihrend es Zielsetzung dieser Arbeit ist, die dabei generierten Daten
mithilfe von Offline RL so zu nutzen, dass eine bessere Policy zur Zielerreichung
gefunden werden kann. Dabei stehen sowohl Simulationsumgebungen (OpenAl
Gym Reacher und ROS-Gazebo) als auch der Roboterarm selbst zur Verfiigung,
sodass die Evaluierung der Policys hieriiber erfolgen kann.

Die Modellierung erfolgt iiber einen Markow-Entscheidungsprozess (MDP), der
sich wie folgt zusammensetzt:

1. Zusténde: die Zustinde werden definiert iiber die Winkel der beiden Ge-
lenke, sowie einem Vektor zwischen der Fingerspitze (des Arms) und dem
Zielpunkt

2. Aktionen: pro Gelenk kann eine (kontinuierliche) Aktion gew#hlt werden,
welche das Gelenk in beide Richtungen (positive und negative Werte) bewe-
gen kann

3. Transitionswahrscheinlichkeiten: es handelt sich um eine deterministi-
sche Umwelt, bei der aus den Winkelbewegungen die neue Position errechnet
wird

4. Belohnungsfunktion: die Belohnung setzt sich gleichermafien aus zwei
Komponenten zusammen: der negativen euklidischen Distanz zwischen Fin-
gerspitze und Zielpunkt, sowie der negativen Summe der quadrierten Aktio-
nen (sodass grofie Aktionen bestraft werden)

5. Diskontfaktor: der Diskontfaktor wird auf v = 0.99 gesetzt

Um den Einstieg zu erleichtern, wird sowohl der Reinforcement Learning Algo-
rithmus zur Sammlung von Daten der parallelen Arbeit als auch die Evaluie-
rung der Offline RL Ergebnisse mithilfe der OpenAI Gym Reacher Umgebung
[1] umgesetzt, da hier schnell und einfach Berechnungen durchgefiihrt und Daten
erzeugt werden kénnen. Die Adaption auf die andere Simulationsumgebung bzw.
den Roboterarm wird in der anderen Arbeit behandelt, sodass im Zuge dieser
Arbeit nur auf die Gym-Reacher Umgebung zuriickgegriffen wird. Die Gym-
Reacher Umgebung inklusive der Zustinde und Aktionen wird im folgenden Ab-
schnitt néher erlautert. Darauf folgt eine Erlduterung zu den unterschiedlichen
Datensétzen, auf denen die Algorithmen fiir das Offline RL durchgefiihrt wurden.
Im letzten Abschnitt dieses Kapitels wird der Programmablauf zur Durchfiihrung
der Experimente erldutert.

5.1 Gym-Reacher: Datengenerierung und Testumgebung

Die Reacher-v2 Umgebung von OpenAl Gym bietet als Umwelt eine Abstrak-
tion der fiir den Roboterarm gewéhlten Aufgabe, da hier der Agent aus zwei
Gelenken besteht und lernen soll, ein zufillig generiertes Ziel mithilfe von Win-
kelbewegungen zu erreichen.

Der Beobachtungsraum setzt sich aus elf Beobachtungen zusammen, die von der
Umwelt zuriickgegeben werden:
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Abb. 1: Schematische Darstellung des Gym-Reachers: die zwei blauen Gelenk-
stangen bilden mit den horizontalen Hilfslinien die Gelenkwinkel o und «s.
Eine Aktion besteht aus dem Anlegen zweier Kriifte an den Gelenkstangen (hier
in die positive Richtung mit a; und as dargestellt). Die Fingerspitze des Rea-
chers ist als griiner Punkt p dargestellt, das zu erreichende Ziel ist als roter Punkt
q markiert. Die euklidische Distanz d zwischen den zwei Punkten ist ebenfalls
eingezeichnet.

Beobachtung 1 und 2: der Kosinus der beiden Gelenkwinkel oy und as
Beobachtung 3 und 4: der Sinus der beiden Gelenkwinkel cry und

Beobachtung 5 und 6: die x- und y-Koordinate der Fingerspitze p

— Beobachtung 7 und 8: die Geschwindigkeit der beiden Gelenkwinkel oy
und s

Beobachtung 9, 10 und 11: drei-dimensionaler Vektor von Fingerspitze
p zum Zielpunkt q

Da es sich beim Sinus der beiden Gelenkwinkel, sowie der Position der Fin-
gerspitze (bei gegebenen Cosinus-Werten) und auch bei der z-Koordinate des
Vektors von Fingerspitze zum Zielpunkt um redundante Informationen handelt,
sind diese (grau geférbten) Beobachtungen nicht Teil des verwendeten Zustands-
raumsEl, um diesen moglichst klein zu halten und dem MDP in Abschnitt |5 zu
entsprechen.

So wie der Zustandsraum ist auch der Aktionsraum in der Reacher-v2 Umge-
bung kontinuierlich: er besteht aus zwei Werten im Wertebereich von jeweils -1
und 1, wodurch das Drehmoment des Gelenks gesteuert wird. Damit handelt
es sich nicht um eine reine Verschiebung der Gelenke um eine bestimmte Grad-
Anzahl, sondern um das Anlegen einer Kraft, was wiederum ein ,, Nachrutschen*
der Positionen bedeutet.

Die von der Umwelt zuriickgegebenen Belohnungen erfiillen die eingangs be-

2 Der hier beschriebene gesamte Beobachtungsraum findet erst in einer Erweiterung
der Datensétze Gebrauch, sieche dazu Abschnitt Datensédtze und Implementierung
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schriebene Belohnungsfunktion, welche sich wie folgt berechnen lésst:

T = Tdistance T Tcontrol

- _\/(Qz —P2)? 4+ (qy — py)* — a% - a% W

Dabei bezeichnet ¢, bzw. g, die x- bzw. y-Koordinate der Zielposition, p steht
fiir die Position der Fingerspitze des Roboterarms und a; und as sind die an den
Gelenken angewandten Drehmomente.

Da in der Gym-Reacher Umgebung eine Episode nicht mit Erreichung der Zielpo-
sition, sondern nach Ablauf von 50 Schritten endet, wird der Gewinn als Summe
der Belohnungen {iber die Schritte der Episode definiert.

Die in diesem Abschnitt beschriebene Gym-Reacher Umgebung wird sowohl zur
Datengenerierung (in der parallelen Arbeit) als auch zur Evaluierung der hier
angewandten Offline RL-Algorithmen angewandt. Letzteres geschieht, indem ein
trainierter Agent zehn Mal mit der Gym-Reacher Umwelt interagiert und aus
seinen erzielten Gewinnen der Mittelwert gebildet wird, um damit den Agent
bzw. seine Policy zu bewerten.

5.2 Datenséitze

Grundlage fiir die Anwendung der Offline RL-Algorithmen bilden zunéchst drei
Datensétze, von denen zwei durch das Trainieren und Agieren eines RL-Agenten
mithilfe DDPG-Algorithmus|[I2] in der Reacher-Umwelt in der parallelen Arbeit
entstanden sind: Der sogenannte ddpg_train-Datensatz ist dabei wahrend des
Trainierens des DDPG-Algorithmus entstanden und weist damit Wechsel in der
Policy auf, wihrend der ddpg_control-Datensatz mit einer, bereits trainierten,
Policy erzeugt wurde. Der dritte initiale Datensatz nennt sich random und wur-
de durch zufillige Auswahl der Aktionen innerhalb der Umwelt erzeugt.

Alle drei Datensétze bestehen aus 1000 Episoden a 50 Schritte, also 50.000 Tran-
sitionen, die wiederum ein Tupel aus Zustand, Aktion, Folgezustand und Beloh-
nung darstellen:

D ={(s,a,s',r(s,a))} (2)

Dabei besteht jeder Zustand aus den in beschriebenen fiinf Beobachtun-
gen (Kosinus des ersten und des zweiten Gelenkwinkels, Geschwindigkeiten der
beiden Gelenke, Vektor zum Ziel), eine Aktion setzt sich aus zwei Werten zur
Steuerung des Drehmoments der Gelenke zusammen und die Belohnung errech-
net sich aus der Distanz zum Ziel und der gewahlten Aktion.

Abbildung [2| zeigt den durchschnittlichen Gewinn, also die Summe der Beloh-
nung innerhalb einer Episode im Episodenverlauf der initialen Datensétze.

Zur Ergénzung der Experimente werden zwei weitere Datensétze herangezo-
gen, dabei handelt es sich einerseits um eine Vergréferung des ddpg_control-
Datensatzes: der ddpg-control_big-Datensatz ist mit 10-Tausend Episoden zehn
Mal grofler als der initiale Control-Datensatz. Andererseits wird mit Einbezie-
hung des gesamten in beschriebenen Zustandsraums (aus elf Beobachtungen)
ein optimierter DDPG-Algorithmus verwendet, um mit ddpg_control_optimal einen
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(a) random (b) ddpg_train (¢) ddpg_control

Abb. 2: Durchschnittliche Summe der Belohnungen iiber den Verlauf der Episo-
den fiir die initialen Datensétze (Durchschnitt aus je 10 Episoden)

Datensatz zu erzeugen, in dem durchschnittlich bessere Ergebnisse bzgl. Gewinn
erzielt werden.

Durchschnittlicher Return
! |
Durchschnittlicher Return

o 2000 4000 6000 8000 10000 0 200 400 600 800 1000
Episode Episode

(a) ddpg_control_big (b) ddpg_conntrol_optimal

Abb. 3: Durchschnittliche Summe der Belohnungen tiber den Verlauf der Episo-
den fiir die erweiternden Datensétze (Durchschnitt aus 100 Episoden im grofien
Datensatz, bzw. 10 Episoden im optimalen)

Die durchschnittlichen Gewinne dieser erweiternden Datenséitze sind in Abbil-
dung (3| dargestellt, wobei fiir ddpg_control_big der Durchschnitt auf Basis von
jeweils 100 Episoden gebildet wurde, um den Verlauf besser erkennbar zu ma-
chen.

Die wichtigsten Informationen zu den jeweiligen Datensétzen sind in Tabelle [2]
zusammengefasst. Zu beachten ist dabei, dass auch der maximale Gewinn einen
Durchschnittswert (auf Basis von zehn Episoden) abbildet, um zu vermeiden,
dass ggfs. zufiillig sehr gute Episoden (beispielsweise mit einem Zielpunkt, wel-
cher sehr nah am Arm gesetzt wird) hier iiberbewertet werden. Der durchschnitt-
liche Gewinn hingegen ist der Durchschnittswert iiber den gesamten Datensatz.
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Tabelle 2: Charakterisierung der Datensétze

15

Datensatz Anzahl Grofle des Durchschnittl. | Maximaler
Transitionen | Zustandsraums Gewinn Gewinn
ddpg_random 50.000 6 -43,08 -38,38
ddpg_train 50.000 6 -21,48 -8,94
ddpg_control 50.000 6 -18,28 -8,85
ddpg_control_big 500.000 6 -20,28 -10,59
ddpg_control_optimal 50.000 11 -5,76 -4,15

5.3 Implementierung

Im Folgenden soll nun auf die Implementierung eingegangen werden. Dabei wird
zwischen den Algorithmen bzgl. des Aktionsraums unterschieden, da fiir den
kontinuierlichen Aktionsraum teilweise auf die Implementierung des DQN in der
Vorlesung Selbstoptimierende Systeme zuriickgegriffen wird. Fiir die Anwendung
der anderen Algorithmen (BC, DDPG, TD3, SAC, BCQ, BEAR und CQL) wird
das D3RLPY-Framework verwendet, sodass hier andere Vorverarbeitungsschrit-
te und Evaluationsfrequenzen notwendig bzw. sinnvoll sind.

Diskreter Aktionsraum: DQN Fiir die Anwendung des DQNs muss der Ak-
tionsraum zunéchst diskretisiert werden. Dafiir werden die Drehmomente der
Aktion jeweils auf eine Nachkommastelle gerundet, wodurch sich 21 mdogliche
Auspriigungen fiir das Drehmoment ergeben (-1.0, -0.9, ... ; 0.9, 1.0). Da sich ei-
ne Aktion aus zwei Drehmomenten (Steuerung beider Gelenke) zusammensetzt,
entsteht so ein diskreter Aktionsraum aus 21 * 21 = 441 mdoglichen Aktionen:
(-1.0,-1.0), (-1.0,-0.9) , (-1.0,-0.8) , ..., (1.0, 1.0).

Da es sich bei DQN um einen off-Policy Algorithmus handelt, der fiir Offline RL
verwendet werden soll, erfolgt hier keine Interaktion mit der Umwelt, sondern
die Daten werden direkt aus dem jeweiligen Datensatz genommen. Dabei wird
durch zufillige Auswahl aus diesem ein Minibatch (bestehend aus 32 Transitio-
nen) zum Trainieren des Q-Netzes erzeugt.

Das Q-Netz soll lernen, zu einem Zustand s den jeweiligen Return fiir die moglichen
Aktionen zu bestimmen, um auf Basis dieser Vorhersage die Aktion wéhlen zu
konnen, die den maximalen Return verspricht. Es ergibt sich die in Abbildung[]
links dargestellte Netzarchitektur, bestehend aus einer Eingabe-Schicht, welche
dem Zustandsraum entspricht (bei den initialen Datensétzen = 6), zwei ver-
steckten Schichten aus jeweils 32 Neuronen und der Ausgabe-Schicht aus 441
Neuronen, welche die Aktionen représentieren.

Das Neuronale Netz wird in einer Epoche mit dem (aus zufillig ausgewéhlten
Transitionen) erzeugten Minibatch trainiert, ein Epoche besteht hier also nicht
aus der Anwendung des gesamten Datensatzes, sondern nur des Minibatches.
Das Training des Q-Netzes besteht ingesamt aus 1000 Epochen, wobei alle 10
Epochen eine online Evalutaion in der Gym-Reacher-Umgebung erfolgt: hier-
bei wird das Modell fiir zehn Episoden als Agent eingesetzt und wéhlt dabei
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Abb. 4: Architektur der Neuronalen Netze

immer die Aktion mit dem hochsten vorhergesagten Q-Wert. Der durchschnitt-
liche Gewinn der zehn Episoden wird gespeichert, um den Lernfortschritt zu
dokumentieren. Es erfolgt keine Anpassung der Gewichte, da hier kein Lerner-
folg sondern nur die Evaluierung durchgefiihrt werden soll. Der Ablauf ist in
Abbildung [5] dargestellt.

Training einer Epoche: .
Diskretisiere Daten Teste Performance Ergebnisse

» Sample Minibatch speichern
Initialisiere Q-Netz @ » Trainiere Q-Netz alle 10 Ep. - 1000 Ep. /\j

(und Target-Netz) (Update Target-Netz)

Abb. 5: Ablauf beim diskreten Aktionsraum

Kontinuierlicher Aktionsraum Fiir das Training der Algorithmen, die sich
fiir die Umsetzung eines kontinuierlichen Aktionsraums eignen, wird auf das Fra-
mework D3RLPY von Takuma Seno [16] zuriickgegriffen: hierbei handelt es sich
um eine Programmbibliothek, die fiir Offline RL entwickelt wurde und eine Viel-
zahl an off-Policy und offline Algorithmen implementiert, unter anderem auch
die in Kapitel [] beschriebenen Verfahren BC, DDPG, TD3, SAC, BCQ, BEAR
und CQL.

Da es sich, abgesehen vom Behavioral Cloning, bei diesen Verfahren um Actor-
Critic Verfahren handeltﬂ verfiigen sie alle iiber ein Policy-Netz, welches vom
Zustand s die Aktion a direkt ausgibt (und nicht fiir alle moglichen Aktions-
ausprigungen den Q-Wert wie beim diskreten Aktionsraum). Das Behavioral
Cloning besteht ausschliellich aus diesem Policy Netz und wird darauf trainiert,
entsprechend der Trainingsdaten den Zustand auf eine Aktion abzubilden.

3 Auch bei der CQL Implementierung von D3RLPY handelt es sich um die Actor-
Critic-Variante
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Im hier betrachteten Anwendungsfall besteht eine Aktion jeweils aus zwei Dreh-
momenten, sodass sich auf der Ausgabe-Schicht aller Netze zwei Neuronen zur
Ausgabe dieser (kontinuierlichen) Drehmoment-Werte befinden. Auf der Eingabe-
Schicht findet sich die Grofle des Zustandsraums als Anzahl fiir die Neuronen (6
bzw. 11) und durch die Verwendung der Standard-Konfiguration von D3RLPY
befinden sich je 256 Neuronen auf den zwei versteckten Schichten, wodurch sich
die in Abbildung [ rechts dargestellte Netzarchitektur ergibt. Nicht dargestellt
ist die Netzarchitektur der Critic-Netze, welche von Zustand und Aktion auf
einen zugehorigen Q-Wert abbilden - sie folgt jedoch demselben Schema wie die
Actor-Netze mit zwei versteckten Schichten zu je 256 Neuronen. Durch das Anle-
gen von Zustand und Aktion (konkateniert) ergeben sich acht Neuronelﬂ auf der
Eingabe-Schicht und ein Neuron auf der Ausgabe-Schicht fiir den zugehérigen
Q-Wert.

Wie auch aus der Abbildung[6] ersichtlich wird, dhnelt der Ablauf fiir den konti-
nuierlichen Aktionsraum dem des diskreten prinzipiell, auf die Unterschiede soll
folglich kurz eingegangen werden: Auch hier miissen die Daten vorverarbeitet
werden, es findet eine Transformation in ein sog. MDPDataset statt, sodass die
Modelle des Frameworks mit den Daten trainieren kénnen. Die Initialisierung
des Modells je nach Algorithmus findet iiber eine API-Anfrage statt und produ-
ziert die bereits beschriebene Netzarchitektur. Darauf folgt das Training einer
Epoche, wobei hier Minibatch-weise der gesamte Datensatz zur Gewichtsanpas-
sung der Netze Verwendung findet. Da hierdurch in einer Epoche viel grofiere
Lernfortschritte erreicht werden kénnen (da nicht nur mithilfe eines Minibatchs
sondern des gesamten Datensatzes trainiert wurde), erfolgt die Evaluation der
Performance jede Epoche. (Auch hier findet die Evaluation zwar in der Gym-
Reacher Umgebung statt, jedoch ohne die Gewichte dabei anzupassen.) Um das
Training moglichst kurz zu halten, wird der Lernfortschritt iiber die Epochen
beobachtet und bei Stagnation (kein Uberschreiten des Maximums in den letz-
ten fiinf Epochen) wird das Training beendet und die Ergebnisse gespeichert.

Training einer Epoche:

Datentransformation » Ergebnisse

speichern

\(\ Hole Minibatch
\}Trainiere Modell - i j\f
Initialisiere Modell @ » Jede Ep Stagnation

Teste Performance

Abb.6: Ablauf beim kontinuierlichen Aktionsraum unter Verwendung der
D3RLPY-Bibliothek

4 fiir den reduzierten Zustandsraum, beim ddpg_control_optimal mit erweitertem Zu-
standsraum sind es dementsprechend 13 Neuronen
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6 Ergebnisse und Interpretation

6.1 Anwendung der drei initialen Datenséitze

Wie im vorangegangenen Kapitel beschrieben werden die unterschiedlichen (in
Kapitel 4| beschriebenen) Algorithmen zuniichst auf den drei Datensiitzen ran-
dom, ddpg_train und ddpg_control trainiert und in bestimmten Abstdnden in der
Gym-Reacher Umgebung evaluiert, indem ihr Gewinn als Summe der Beloh-
nungen iiber zehn Episoden gemittelt wird. Die jeweils besten Ergebnisse der
Lernkurve sind in Tabelle [3] dokumentiert, sowie die jeweils hochsten und die
Durchschnittswerte, die bei der Datenerzeugung erzielt wurden (in grau). Die
Kategorie bezeichnet dabei nur den urspriinglichen Zweck des Algorithmus, die
Anwendung war in allen Fillen offline.

Tabelle 3: Durchschnittlicher Gewinn

Kategorie| Algorithmus random |ddpg-_train|ddpg_control
Datensatz: bester -38,379 -8,941 -8,854
Datensatz: Durchschnitt| -43,084 -21,484 -18,282

Baseline |BC -37,853 -10,999 -9,002
DQN -8,749 -12,148 -9,512
DQN+T -7,737 -13,719 -8,824

off-Policy [ DDPG -36,293 -38,030 -10,858
TD3 -10,784 -10,279 -10,255
SAC -8,431 -8,684 -11,249
BCQ -19,457 -9,957 -8,367

offine |BEAR -7,635 -8,711 -7,739
CQL -8,887 -8,774 -9,818

Aus diesen Ergebnissen lassen sich Erkenntnisse ziehen, welche im Folgenden
ndher beleuchtet werden.

BC Das BC né#hert sich im Wesentlichen den besten Durchschnittswerten der
Datensétze an - da hier die Abbildungen vom Zustand auf Aktion aus den Da-
tensédtzen gelernt werden sollen, entspricht dieses Ergebnis den Erwartungen.
Auch die Tatsache, dass das BC beim ddpg-train-Datensatz eher weiter entfernt
vom besten Ergebnis des Datensatzes liegt (-10,999 und -8,941) ergibt Sinn, da
sich die Policy wiahrend des Trainings vielfach &ndert und das BC keine konsis-
tente Zustands-Aktions-Abbildung lernen kann, da es keine gibt.

DQN und TQN+T (diskreter Aktionsraum) Zuniichst lisst sich feststel-
len, dass das Target-Netz dem DQN zu leicht besseren Ergebnissen verhilft,
wodurch der DQN+T Algorithmus es fiir den random- und den ddpg_control-
Datensatz iiber die Baseline des BC schafft. Beim random-Datensatz gelingt
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dies besonders deutlich (-7,737 im Vergleich zu -37,853 beim BC bzw. -38,379
im Datensatz selbst), was dafiir spricht, dass der Algorithmus in der Lage ist,
eine bessere Policy als in der Datenerzeugung zu finden. Beachtlich ist dies vor
allem dahingehend, dass hier der diskrete Aktionsraum verwendet wurde - diese
Anndherung an den Aktionsraum scheint also durchaus zu funktionieren. Inter-
essant wéren hier weitere Versuche, in denen die hier als kontinuierlich verwen-
deten Algorithmen den diskreten Aktionsraum verwenden, um zu untersuchen,
ob diese Vereinfachung zu Lernerfolgen beitragen kann.

Wiéhrend die DQN-Modelle aber von der hohen Zustandsraum-Abdeckung des
random-Datensatzes profitieren, beeinflussen die Policy-Wechsel im ddpg_train-
Datensatz die Performance negativ: beide Modelle erreichen (mit -12,148 und
-13,719) weder die Baseline (-10,999), noch die Bestwerte des Datensatzes (-
8,941). Der Trainingsdatensatz scheint hier keine gute Grundlage zum Trainieren
des Modells.

DDPG Der DDPG Algorithmus erzielt, verglichen mit den anderen Verfahren,
die schlechtesten Ergebnisse (-36,293 und -38,03), einzig unter Verwendung des
austrainierten Datensatzes ddpg_control liegt die Performance mit -10,858 nicht
ganz so weit unter der der anderen Verfahren.

Eine Begriindung fiir die schlechte Performance beim random- und ddpg_train-
Datensatz konnte das Policy-Netz des DDPG liefern: dieses soll auf Basis der
Daten den Zustédnden direkt Aktionen zuweisen, das Prinzip dhnelt dem des BC.
Zwar soll der Critic aus Zustand und Aktion den Q-Wert vorhersagen kénnen
und konnte dieses falsch trainierte Verhalten damit eigentlich einddmmen, ggfs.
lernt dieser nicht schnell genug, um den Actor dahingehend zu beeinflussen. Dies
konnte in weiteren Experimenten unter Anpassung der Lernraten von Actor und
Critic untersucht werden.

Auch der Extrapolationsfehler konnte hier eine Begriindung liefern: Zustands-
Aktions-Paare die auflerhalb des Datensatzes liegen und die damit verbundene
Uberschitzung von Q-Werten diirften bei den suboptimalen Datensitzen (hier
random- und ddpg-train) viel hdufiger vorkommen, da das Modell ja gerade ein
anderes Verhalten als in diesen anstrebt. Da der TD3 Algorithmus eben dieses
Problem der Uberbewertung adressiert, lohnt sich ein Vergleich mit dessen Er-
gebnissen: tatséichlich erzielt dieser deutlich bessere Ergebnisse in den beiden
betrachteten Datensétzen als der DDPG, was darauf hindeutet, dass der DD-
PG besonders bei suboptimalen Datensétzen einen Extrapolationsfehler aufweist
und in der offline Verwendung damit eher ungeeignet ist.

Eine weitere Ursache konnte darin liegen, dass hier mit DDPG der Algorithmus
auf die Daten angewandt wurde, welcher auch zur Erzeugung aller Datenséitze
verwendet wurde. Auch Fujimoto et al. machen diese Erfahrung in [4] und be-
richten davon, dass der off-Policy Agent viel schlechtere Ergebnisse erzielt als
der urspriingliche Agent, wenn sie mit demselben Algorithmus trainiert werden.
Auch hier wird jedoch der DDPG verwendet, sodass zunéchst untersucht wer-
den muss, ob das Phénomen auch bei anderen Algorithmen auftritt oder ein
DDPG-spezifisches Problem darstellt.
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TD3 Wie bereits im vorangegangen Abschnitt angesprochen, erzielt der TD3
als Verbesserung des DDPGs mit Zielsetzung, Fehleinschiatzungen der Q-Werte
zu vermeiden, bessere Ergebnisse als der DDPG selbst - und das besonders da,
wo der DDPG sehr schlecht abschneidet (random und ddpg-train). Dies spricht
deutlich fiir die Adressierung dieses Problems, auch wenn die Ergebnisse beson-
ders im ddpg_control-Datensatz (mit -10,255) darauf schliefen lassen, dass der
Fehler nicht ganz behoben werden kann, da die Performance hinter der Baseline
des BC (mit -9,002) zuriickbleibt.

SAC Der SAC Algorithmus erzielt mit -8,431 und -8,684 vergleichsweise gute
Ergebnisse fiir den random- und ddpg_train-Datensatz, wiahrend er auf dem dd-
pg-control-Datensatz die schlechteste Performance aufweist. Hier profitiert der
Ansatz der maximalen Entropie von der hoheren Varianz der Zustands-Aktions-
Paare in den beiden nicht fertig-trainierten Datensétzen.

BCQ Die BCQ Modelle erzielen relativ gute Ergebnisse auf dem ddpg-train-
und ddpg_control-Datensatz, besonders auf letzterem: hier liegt der Bestwert mit
-8,367 sowohl iiber der BC-Baseline (-9,002), als auch leicht iiber dem Bestwert
des Datensatzes (-8,854). Als Verfahren, das fiir offline Bedingungen konstruiert
wurde, indem es Policy-Beschrankung implementiert, um Fehleinschidtzungen
aufgrund ungesehener Zustands-Aktions-Paare zu verhindern, zeigt es einerseits,
dass diese Policy-Beschrankung generell wirksam ist, aber andererseits auch, dass
sie damit die Verbesserung einer Policy im Vergleich zur erzeugenden Policy be-
hindert: auf dem random-Datensatz verzeichnet sie mit -19,457 einen vergleichs-
weise niedrigen Gewinn und auch die Policy-Wechsel im ddpg_train-Datensatz
verhindern eine Annéherung an den Bestwert des Datensatzes.

BEAR Der BEAR Algorithmus verzeichnet insgesamt die besten Ergebnisse (-
7,635; -8,711 und -7,739) und iiberschreitet in allen Fillen sowohl die Baseline als
auch die Bestwerte der Datensétze. Die Abschwéchung der Policy-Beschrinkung
zu einer Unterstiitzungsbeschrinkung ist effektiv und profitiert beim random-
Datensatz sogar von der hohen Varianz, sodass hier eine deutliche Verbesserung
der Policy moglich ist.

CQL Die CQL Modelle erzielen mit -8,887 und -8,774 die besseren Ergebnis-
se auf den nicht aus-trainierten Datensétzen, wihrend das Ergebnis auf Basis
des ddpg_control-Datensatzes mit -9,818 hinter der Baseline bleibt. Dies deutet
darauf hin, dass sich die Untergrenze fiir die Q-Werte besser aus Datensétzen
ableiten lasst, die eine hohere Varianz bzgl. der Zustands-Aktions-Paare aufwei-
sen.

Alle Verfahren Hervorzuheben ist wohl vor allem die Erkenntnis, dass sich
auch auf Daten, die mit einer suboptimalen Policy gesammelt wurden, prinzipi-
ell eine bessere Policy erlernen lisst - am eindrucksvollsten wird dies am Beispiel
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des zufillig generierten Datensatzes deutlich.

Die Vermutung, dass eigens fiir die offline Anwendung entwickelte Algorithmen
eine hohere Performance aufweisen, hat sich bestétigt.

Nichtsdestotrotz bleibt die Performance (vor allem von den Offline Verfahren)
hinter den Erwartungen, vor allem wenn man sie mit Benchmarks zur Gym-
Reacher Aufgabe vergleicht: hier [9] bewegen sich die Gewinne je nach verwen-
detem Verfahren fast ausschliellich im Bereich von -6,71 bis -1,5; Werte also, mit
denen sich die hier im Offline-Modus erzielten Ergebnisse kaum messen kénnen.
Da jedoch bereits eine Vielzahl an Algorithmen erprobt wurden, wird die Suche
nach Ursachen fiir die vergleichsweise schlechten Ergebnisse in Richtung der Da-
ten gelenkt. Zwei mogliche Probleme bzgl. der Daten werden identifiziert: zum
einen kann eine zu geringe Datenmenge den Lernerfolg behindern - um dies zu
untersuchen werden die Algorithmen auf dem ddpg_control_big Datensatz (siehe
trainiert. Zum anderen weisen die Datensétze selbst schon eine vergleichs-
weise schlechte Performance auf (ddpg-control liegt bei einem durchschnittlichen
Gewinn von -18,282 und erzielt auch in den durchschnittlich besten Episoden
-8,854), was natiirlich die Performance der darauf trainierten Modelle beein-
flusst. Daher erfolgt ein weiterer Durchlauf der Algorithmen unter Verwendung
des ddpg_control_optimal-Datensatzes, welcher mit einer besseren Policy gene-
riert wurde.

Diese zwei Datensitze bilden die Erweiterung, deren Ergebnisse im néchsten
Abschnitt diskutiert werden.

6.2 Anwendung der erweiternden Datensitze

Die zwei erweiternden Datensétze ddpg_control_big und ddpg_control_optimal wer-
den analog zum vorgestellten Ablauf mit den ausgewéhlten Algorithmen ange-
wandt und die jeweils beste durchschnittliche Episode bzgl. ihrer aufsummierten
Belohnungen in Tabelle [f] festgehalten. Dabei sind die Gewinne griin markiert,
die eine Verbesserung der Performance des Algorithmus im Vergleich zur Ver-
wendung des ddpg-control-Datensatzes (vgl. Tabelle [3)) darstellen.

Vergriéflerung des Datensatzes Die Vergoflerung des Datensatzes um das 10-
fache an Transitionen scheint fiir viele Algorithmen hilfreich: DQN, SAC, BEAR
und CQL verbessern ihre Performance, jedoch ist diese Verbesserung vor allem
bei SAC und BEAR signifikant. Nur bei DDPG kann man bei einem besten
durchschnittlichen Gewinn von -73,454 von einer signifikanten Verschlechterung
der Performance sprechen - ob dies wirklich durch die VergoBerung des Datensat-
zes bedingt wurde, miisste in weiteren Experimenten verifiziert werden (denkbar
wire auch eine ungiinstige Initialisierung der Start-Gewichte).

Verbesserung der erzeugenden Policy Diese Mafinahme resultiert zwar
fast ausschliefllich in besseren Performances im Vergleich zum urspriinglichen
ddpg_control-Datensatz, jedoch schafft es hier kein Modell {iber die Baseline des
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Tabelle 4: Durchschnittlicher Gewinn bei erweiternden Datensiitzen (griin: Ver-

P. Kunert

besserung der Algorithmus-Performance)

Kategorie|Algorithmus ddpg_control_big|ddpg-_control_optimal
Datensatz: bester -10,589 -4,145
Datensatz: Durchschnitt -20,283 -5,761

Baseline |BC -9,260 -3,109
DQN -8,873 -7,843
DQN+T -10,426 -11,091

off-Policy [ DDPG -73,454 -6,765
TD3 -13,942 -9,040
SAC -8,353 -7,932
BCQ -9,115 -9,913

offline |BEAR -6,801 -5,117
CQL -9,423 -8,766

BC von -3,109. Letztere iibertrifft jedoch selbst die Performance im Datensatz (-
4,145), sodass es sich hierbei um eine zu hohe Messlatte handeln mag. Doch auch
die Performance des Datensatzes erreichen die Modelle nicht, sodass hier weitere
Experimente notwendig wéren, die ggfs. die Vergroflerung des Datensatzes mit
der Verbesserung der Policy kombinieren. Auch eine Verbesserung der Modelle
iiber Hyperparameter-Anpassungen wére denkbar.

6.3 Zusammenfassung der Erkenntnisse

Die wichtigsten Erkenntnisse dieses Kapitels sind in den folgenden Punkten zu-
sammengefasst:

— Sollte man Zugang zu einem Datensatz haben, der bereits mit einer sehr
guten Policy gesammelt wurde, kann Behavior Cloning eine gute Alternative
zu Offline RL darstellen.

Eine signifikante Verbesserung der Policy im Vergleich zu der bei der Daten-
generierung verwendeten Policy ist grundsétzlich moglich, wie man an der
Anwendung des random-Datensatzes erkennen kann.

Die Diskretisierung des Aktionsraums ist eine valide Option (im hier be-
trachteten Anwendungsfall).

Die Anwendung des DDPG Algorithmus auf einem mit DDPG erzeugtem
Datensatz erzielt schlechte Ergebnisse und ist daher nicht empfehlenswert.
Verfahren, die auf dem Ansatz der maximalen Entropie basieren (SAC) pro-
fitieren von einer hoheren Varianz im Datensatz, sodass fertig-trainierte Da-
tensétze hier schlechtere Ergebnisse erzeugen und ggfs. hohere Datenmengen
bendtigen.

Der BEAR Algorithmus erzielt auf allen Datensétzen die besten Ergebnisse.
Von der Auswahl der initalen Datensétze eignet sich vor allem der dd-
pg-control-Datensatz als Basis fiir offline Modelle, da hier eine konsisten-
te Policy verfolgt wird. Im Gegensatz dazu kann die Verwendung des ran-
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dom-Datensatzes, abhéngig vom Verfahren, durch eine hohe Zustandsraum-
Abdeckung und eine hohe Varianz bzgl. Zustands-Aktions-Paare, gute Er-
gebnisse produzieren. Eher schlecht geeignet als Trainingsdatensatz ist der
ddpg_train-Datensatz.

— Eine Vergroflerung des Datensatzes kann bestimmten Modellen helfen, ihre
Performance zu verbessern.

— Die Performance der Policy, welche zur Datenerzeugung verwendet wurde,
beeinflusst die Performance des Offline-Modells.

7 Schlussbetrachtung

Diese Ausarbeitung dient dem Einstieg in das Thema des Offline Reinforcement
Learnings, einem Zweig des RLs, welcher mit dem aktiven Lernparadigma des
RL bricht und mithilfe eines statischen Datensatzes eine Policy erlernen soll,
welche sich zur Interaktion mit der Umwelt eignet.

Im Zuge dessen wurden unterschiedliche Algorithmen sowohl aus dem Bereich
des off-Policy Reinforcement Learnings, als auch aus dem Offline RL vorgestellt
und schlieBlich auf fiinf unterschiedlichen Datensétzen erprobt.

Die Ergebnisse zeigen, dass das Erlernen einer Policy unter diesen Bedingun-
gen nicht nur moglich ist, sondern auch eine Verbesserung im Vergleich zum
Datensatz erzielt werden kann. Trotzdem sind die Ergebnisse im Verhéltnis zu
bekannten Benchmarks des Anwendungsfalls weit entfernt von optimalem Ver-
halten, sodass weitere Experimente hier hilfreich und spannend sein kénnen.
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