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Kurzfassung

Deep Reinforcement Learning Modelle haben sich in der Vergangenheit als leistungs-
starke Algorithmen zur Losung von komplexen Entscheidungsproblemen erwiesen. Die-
se weisen aufgrund der hohen Komplexitéit ein geringes Mafl an Interpretierbarkeit auf
und werden als Blackbox bezeichnet. Die Opazitéit solcher Modelle, auch Orakel ge-
nannt, reduziert die Akzeptanz in vielen Anwendungsbereichen. Zur Erhohung der
Akzeptanz von Deep Reinforcement Learning Modellen in den Bereichen liegt es im
Interesse der Wissenschaft, diese Modelle néher zu beleuchten, um komplexe Entschei-
dungsprozesse aus dieser Blackbox fiir den Menschen versténdlicher darzustellen.

In der vorliegenden Arbeit untersuchen wir die Interpretierbarkeit von verschiede-
nen Deep Reinforcement Learning Modellen in OpenAI-Gym Problemen. Mithilfe von
Decision Trees extrahieren wir Regeln aus den Daten der Interaktion des Modells mit
seiner Umgebung, um so die Entscheidungen nachvollziehen zu kénnen. Wir stellen
einen weiteren Ansatz vor, indem wir die Entscheidungen des Orakels mit einem Deep
Neural Network lernen und Regeln mit dem DeepRED Modell extrahieren.

Im Rahmen dieser Arbeit konnten Regeln durch Decision Trees gefunden werden,
welche die Entscheidungen des Orakels erklaren und die Umgebungen 16sen. Die Regel-
extraktion aus einem fiir ein Reinforcement Learning Problem angelernten Deep Neural
Network mithilfe des DeepRED Modells war nur bedingt erfolgreich. Es konnten teil-
weise Regeln gefunden werden, welche zur Losung eines Problems gefiihrt haben. Diese
waren jedoch nur partiell interpretierbar.



1. Einleitung

1.1. Motivation

Das Deep Reinforcement Learning (DRL) ist eines der vielversprechendsten Bereiche
des Machine Learnings (ML) und konnte zahlreiche Erfolge in den letzten Jahren ver-
zeichnen (Silver u. a., 2017b). Der Begriff des DRLs wird aus dem Deep Learning (DL)
und dem Reinforcement Learning (RL) zusammengesetzt, welche ebenfalls Teilgebiete
des MLs sind. Einen der grofiten Erfolge erzielte AlphaGo (Silver u. a., |2017a) mit dem
Sieg iiber den damaligen Weltmeister Lee Sedol (GOBASE, |2010) im Spiel Go (Cho,
2018). In diesem zweiten historischen Spiel gegen den Weltmeister spielte AlphaGo
einen Zug, welcher als nicht menschlich klassifiziert wurde, jedoch der entscheidende
und gewinnbringende Zug war (Samek u.a., 2019). Derartige iibermenschliche Leis-
tungen wurden auch in anderen Bereichen wie Computerspielen (Mnih u.a., 2015),
Poker (Moravcik u. a., 2017)), anderen komplexen Brettspielen und auch in Steuerungs-
und Reglungsproblemen (Brockman u. a., |2016|) reproduziert. Dieser Fortschritt hat
die Aufmerksamkeit von Forschern auf sich gezogen, sodass das Versténdnis der Funk-
tionalitit, das Verhalten des Lernens und die Einsetzbarkeit solcher Modelle genauer
analysiert wird (Botvinick u. a., 2019). Ziel von DRL Algorithmen ist es, das Verhal-
ten eines Agenten in einer bestimmten Umgebung zu optimieren. Der Agent erhilt als
einzige Riickmeldung seiner zu unterschiedlichen Zeitpunkten ausgefithrten Aktionen
Belohnungen, welcher er maximieren méchte. Dabei folgen die Aktionen stets einer be-
stimmten Strategie, die der Agent {iber die Zeit versucht zu optimieren (Lapan, 2018)).
Die getroffenen Entscheidungen des Agenten sind meist fiir den Menschen nicht intui-
tiv und daher schwer interpretierbar. In weniger komplexen Spielen wie Tic-Tac-Toe
(Zaslavsky, [1982) ist die gew#ihlte Strategie des Agenten leichter nachzuvollziehen als
bei weitaus komplexeren Umgebungen (Wiering u. van Otterlo], 2012]).

Unter den bisher wichtigsten Aspekten des DRLs wird die Performance gegeniiber
der Interpretierbarkeit und dem Versténdnis priorisiert. Die Konsequenzen eines ge-
scheiterten Versuchs bei der Gesichtserkennung oder eines falsch iibersetzten Textes
mithilfe von DRL Algorithmen erweisen sich als unspektakulér und nicht gefdhrlich,
sofern diese keine verheerenden Konsequenzen nach sich ziehen. Beim Einsatz in le-
bensgefdhrlichen Situation wie dem autonomen Fahren oder der Erstellung von medizi-
nischen Diagnosen, ist diese Opazitdt der Modelle ein Entscheidungsgrund fiir die Ab-
lehnung des Einsatzes solcher Systeme (Mourad Chebilay, 2021)). Daher ist die Intrans-
parenz, auch bezeichnet als Blackbox, wichtig zu erforschen, um so mehr Vertrauen in
kiinstliche Intelligenzen zu erhalten (Samek u.a., 2019). Dazu werden Entscheidungen
eines transparenten Systems gerechtfertigt, sodass diese als fair und ethisch erachtet
werden konnen (Puiutta u. Veith) [2020).



1. Einleitung

1.2. Problemstellung und Aufbau

Die Theorie der Explainable Artificial Intellegence (X AI) ist kein neues Gebiet, son-
dern ist so alt wie die kiinstliche Intelligenz (engl. Artifical Intellegence) (AI) selbst.
Friithere Modelle der Al wurden aufgrund ihrer Transparenz als Glasbox bezeichnet.
Hingegen sind heutige Algorithmen, wie zum Beispiel die des DRLs, auf komplexen
probabilistischen Modellen aufgebaut, welche fiir den Menschen nicht durchschaubar
sind (Holzinger} 2018]). Daher stellen wir uns die Frage, ob es trotz so einer hohen
Komplexitit moglich ist, fiir den Menschen interpretierbare Regeln aus DRL Algorith-
men zu extrahieren. XAI im RL wird auch als Explainable Reinforcement Learning
(XRL) bezeichnet. In der vorliegenden Arbeit wollen wir uns mit XRL beschéftigen.

Dazu verwenden wir die gewonnenen Modelle des vorangegangenen Praxisprojekts
(Oedingen), 2021)), welche in den durch das OpenAI-Gym (Brockman u. a., 2016)) gege-
benen Umgebungen trainiert wurden. Eine generelle Einfiihrung in das ML ist durch
Kapitel [2| gegeben. In Kapitel [3| konkretisieren wir die vorgestellten Verfahren des MLs
und fiithren die erforderliche Theorie ein, bevor wir die Verfahren zur Regelextraktion
in Kapitel {4 vorstellen. Weiterhin wollen wir mit Kapitel |5 einen kurzen Uberblick
iiber die zu lésenden Umgebungen und die dafiir eingesetzten Modelle geben. Letzt-
lich stellen wir die durchgefiithrten Experimente mit den beschriebenen Verfahren zur
Regelextraktion in Kapitel [6] vor und ziehen ein Fazit dieser Arbeit mit Kapitel [7}

1.3. Aktueller Forschungsstand

Aufgrund der zahlreichen Erfolge des DRLs in den letzten Jahren ist die Motivation
fiir das Verstdndnis solcher Modelle gestiegen. Daraus resultierend existieren zahl-
reiche Forschungsarbeiten, die sich mit dem XRL beschéftigen (Heuillet u.a., 2021)).
Grundsétzlich wird bei den verschiedenen Ansédtzen zwischen Post-Hoc und trans-
parenten Methoden differenziert. Transparente Methoden besitzen anders als DRL
Algorithmen eine durchschaubare Architektur und liefern ein hohes Mafl an Interpre-
tierbarkeit. Hingegen werden Post-Hoc Methoden als Anséitze, welche Erkldarungen fiir
eine spezifische Losung und nicht fiir das gesamte Modell liefern, beschrieben (Holzin-
ger, [2018)). Einige interessante Ansétze sind zum Beispiel durch die Entwicklung einer
hoheren Programmiersprache (Verma u. a., 2018), die fiir den Menschen interpretierba-
re Regeln erstellt oder die Erkldrbarkeit durch Generierung von Heatmaps (Greydanus
u. a., 2017)) gegeben. Weitere Arbeiten zum Thema XAI, beziehungsweise XRL, sind in
folgenden Ubersichtsartikeln hinterlegt: (Puiutta u. Veithl [2020; Heuillet u. a., [2021).
Trotz vieler Forschungsarbeiten lédsst sich zu diesem Zeitpunkt keine allgemeingiiltige
und formale Definition fiir die Theorie des XRLs festlegen. Daher werden Forscher
weiterhin daran interessiert sein, diese Opazitit zu durchbrechen (Dazeley u. a., 2021]).
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1.4. Forschungsfragen

Aufgrund der Problemstellung und des aktuellen Forschungsstands, formulieren wir
das Ziel der vorliegenden Arbeit noch priziser. Daraus resultierend ergeben sich For-
schungsfragen, welche wir mit dieser Arbeit beantworten wollen. Der aktuelle For-
schungsstand stellt ein offenes Gebiet dar, mit dem Ziel eine allseits anerkannte Me-
thode zu finden, welche die Blackbox Modelle durchleuchtet (Holzinger, 2018)).

Im Rahmen dieser Arbeit wollen wir uns dieser Problematik annehmen. Dazu stellen
wir zwei Anséitze vor, zum einen die Regelextraktion aus einem Decision Tree (DT)
(Kozak, 2018) und aus einem Deep Neural Network (DNN) (Kruse u.a., 2015, S.5 ff.).
Beide Ansétze basieren auf den erzeugten Daten der Interaktion des DRL Modells mit
der Umgebung und stellen Probleme des Supervised Learnings dar. Als Umgebungen
bezeichnen wir die von uns untersuchten Probleme des OpenAI-Gyms. Die Entschei-
dungen des DRL Modells werden, wie im spéteren Verlauf dieser Arbeit vorgestellt,
durch ein oder mehrere DNNs bestimmt. Im ersten Ansatz nutzen wir die Entschei-
dungen des DRL Modell internen DNNs und die Observationen der Umgebung, um
einen DT auf diesen Daten zu trainieren. Da es sich bei einem DT um ein transparen-
tes Modell handelt (Heuillet u. a., [2021)), konnen Regeln sofort extrahiert werden. Der
zweite Ansatz beinhaltet die Erstellung eines weiteren DNNs, welches auf Grundlage
der Interaktionsdaten trainiert wird. Die Regelextraktion erfolgt dabei iiber das Dee-
pRED Modell (Zilke u. a., 2016|). Daher stellen wir uns die folgenden Forschungsfragen:

1. Ist es moglich, die Entscheidungen eines komplexen DRL Modells durch einen
DT darzustellen?

a) Wird das vorliegende Problem mit den extrahierten Regeln gelost?

b) Ab welcher Tiefe liefert ein DT Regeln, welche das vorliegende Problem
16sen?

¢) Sind die gewonnenen Regeln interpretierbar und fiir den nicht fachkundigen
Leser verstéandlich?

d) Stellen die identifizierten Regeln qualitative Ergebnisse im Vergleich zu Re-
geln aus vorherigen Forschungsarbeiten dar?
2. Erlaubt uns das DeepRED Modell, Regeln aus einem separat trainierten DNN
zu extrahieren, das auf den Interaktionsdaten des DRL Modell beruht?
a) Wird das vorliegende Problem mit den extrahierten Regeln gelost?
b) Ab welcher initialen Tiefe gilt das vorliegende Problem als gelost?

c¢) Sind die gewonnenen Regeln interpretierbar und fiir den nicht fachkundigen
Leser versténdlich?

d) Stellen auch diese qualitative Ergebnisse im Vergleich zu Regeln aus vorhe-
rigen Arbeiten dar?

Im Falle einer negativen Antwort auf einer dieser Fragen, werden wir versuchen die
Ursache zu erklidren und dafiir relevante Daten darzustellen.



2. Einfiihrung Machine Learning

2.1. Uberblick

Der Begriff Intelligenz ist eines der Schlagworter im Bereich des Machine Learnings.
Die allgemeine Definition lasst sich als die Fahigkeit, aus Erfahrung zu lernen, ab-
strakte Probleme zu 16sen und subjektives Wissen zur Anpassung an neue Situationen
einzusetzen, auffassen. Mithilfe eines Intelligenztests kann diese Fihigkeit anhand ei-
nes numerischen Wertes représentiert und mit anderen Individuen verglichen werden
(Myers u. Hoppe-Graff], 2014}, S.400). Im Machine Learning wird der Terminus Intel-
ligenz als eine Optimierung des Verhaltens des jeweiligen Agenten verstanden. Der
Unterschied zur allgemeinen Definition der Intelligenz liegt dabei in der kontinuierli-
chen Verbesserung von artifiziellem Verhalten durch Belohnungen. Die Leistung eines
DRL Modells werden als die kumulierten Belohnungen einer Episode bezeichnet. Damit
ist die Leistung eines Agenten in einer bestimmten Umgebung vergleichbar zu ande-
ren agierenden Agenten in dieser Umgebung, dhnlich zu Intelligenztests bei Menschen
(Lorenz, 2020, S.3).

Ein weiteres wichtiges Leitwort ist die Kreativitéit von Agenten. Diese wird allgemein
als die Fahigkeit interpretiert, neuartige und wertvolle, beziehungsweise niitzliche Ideen
hervorzubringen (Myers u. Hoppe-Graff, 2014, S.406). Computer sind logikbasierte
Maschinen, die genau die Aufgabe erfiillen sollen, welchen man ihnen aufgetragen hat.
Kreativitdt innerhalb eines Algorithmus wird als Indikator fiir den Einsatz des Machine
Learnings genutzt:

,Computers aren’t supposed to be creative; they’re supposed to do what you
tell them to do. If you tell them to do is be creative, you get machine
learning. “ (Domingos, 2015))

Vor dem Einsatz des Machine Learnings war der Computer als ein Rechenauto-
mat zu verstehen, welcher deterministische Ergebnisse unter Einfluss von festgelegten
Regeln erzeugte. Dabei galt ein abwegiges Verhalten von der definierten Vorgehens-
weise als fehlerhaft und nicht verwertbar. Im Gegensatz dazu stehen die verschiedenen
Methoden des Machine Learnings, bei denen es sogar priorisiert wird, andere oder
aulergewohnliche Losungen zu finden. Das Erforschen neuer Moglichkeiten wird als
autonome Erkundung bezeichnet und ist nicht als trivial anzusehen. In Unterabschnitt
werden die Probleme der Erkundung (engl. Exploration) und Ausbeutung (engl.
Exploitation), welche sich mit dem vorliegenden Problem beschiiftigen, weiter ver-
tieft (Lorenz, [2020, S. 167). Machine Learning ldsst sich in drei Kategorien einteilen:
Uberwachtes Lernen (engl. Supervised Learning), Bestirkendes Lernen (engl. Reinfor-
cement Learning) und Un-iiberwachtes Lernen (engl. Unsupervised Learning). Diese
sind in den nachfolgenden Unterabschnitten definiert (Frochte, [2018] S. 21).
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2.2. Supervised Learning

Das Supervised Learning beinhaltet verschiedene Methoden, welche Probleme der Klas-
sifikation und Regression 16sen. Im Folgenden wird die Klassifikation verdeutlicht. Das
Modell erhilt einen Datensatz der folgenden Form: (x1,y1), (z2,%2),. .., (Zn, yn) mit
x; € X, der Menge der zu klassifizierenden Objekte, und y; € Y C R, der Menge der
Sollwerte, mit ¢ = 1,...,n und n € N. Die Sollwerte sind als eine diskrete Menge von
Klassen zu beschreiben. Wir sind an einer Funktion f : X — Y mit f € F, der Menge
moglicher Funktionen, interessiert, welche die zu klassifizierenden Objekte den Soll-
werten zuweist. Dabei ist uns die Zuweisung von x; — y; durch den gegeben Datensatz
bereits bekannt. Im Lernvorgang konnen vorldufig fehlerhafte Ausgaben erzeugt wer-
den. Durch eine Anpassung der Funktion f in die Richtung des vorgegebenen Wertes
yi, wird dieser Fehler iiber mehrere Iterationen minimiert. Die Anzahl der Iteratio-
nen bestimmen wir iiber eine Teilmenge des vorliegenden Datensatzes. Dieser wird in
drei Mengen separiert: Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten. Die Anpas-
sung der Funktion f findet dabei tiber die Menge der Trainingsdaten statt. Testdaten
sind unabhéngig von den Trainingsdaten und priifen die Qualitdt der Funktion mit
Daten, welche dem Modell noch nicht bekannt sind. In einem letzten Schritt werden
die Validierungsdaten préventiv genutzt, um Hyperparameter abzustimmen und das
Overfitting der Daten zu verhindern. Haufig genutzte Modelle sind kiinstliche neurona-
le Netze, welche ihren Fehler mithilfe von Backpropagation minimieren (Lorenz|, 2020,
S.4).

Die Regression lduft analog zur Klassifikation ab, mit dem Unterschied, dass die
Sollwerte kontinuierlich sind. Mithilfe von Regression ist es moglich, die Beziehung
zwischen den Eingangs- und Ausgangsvariablen in Form eines kontinuierlichen Wertes
herzustellen, beziehungsweise zu schéitzen. Wir sind an einer Funktion g : X — Z in-
teressiert mit X wie oben definiert, Z C R™ einer Menge von kontinuierlichen Werten
und g € F einer aus dem Funktionsraum enthaltenen Funktion. Dabei unterliegt die
Regression einem Minimierungsproblem, bei welchem die Differenz zwischen den Soll-
werten und den durch die Ndherung approximierten Werten minimiert wird. Formal
bestimmen wir den Mean-Squared-Error (MSE) als

1o T
=3 (& - g(A) = min |2 - 3 (2.1)
=1

mit @ € R™ demjenigen Parameter, welcher die Summe minimiert und z,§ € R",
Vektoren aus den Soll- und angendherten Werten. In der Realitidt kann keine perfekte
Approximation gefunden werden, da zu viele Einfliisse existieren, welche die Qualitét
beeinflussen (Frochte, 2018, S.23).

In Abbildung konnen wir den Unterschied zwischen einer linearen Klassifika-
tion und linearen Regression deutlich erkennen. Wahrend die Klassifikation versucht,
Objekte zu separieren, ist es das Ziel der Regression, eine Beziehung zwischen den Soll-
werten und den approximierten Werten zu finden. Diese Unterscheidung ergibt Sinn,
da wir zwischen der Zuordnung von Klassen bei der Klassifikation und der Voraussa-
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ge stetiger Werte bei der Regression unterscheiden. Beide Methoden kénnen auch in
nicht-linearer Form auftreten, dabei bleiben die vorgestellten Ansétze zu den Methoden
gleich.

y-Achse y-Achse
° °
® ¢ ° 4 ° °
¢ ° . ¢ . °
Q °
° . ° . .o ° . ° . .o
Lod ') Lod oo
° ° ° ° ° b
. ° . °
. * ®e . ° ®e
i * o, ° ° o,
o o
e e e e 2-Achse

x-Achse

(a) Lineare Klassifikation (b) Lineare Regression

Abbildung 2.1.: Supervised Learning Methoden - Figene Erstellung LaTeX

2.3. Reinforcement Learning

Bei vielen Problemen ist eine optimale Strategie nicht bekannt oder ldsst sich nur
schwer aufgrund deren Komplexitdt formulieren. Jedoch sind wir uns bewusst, welches
ein erstrebenswertes Ziel ist. Diese Art von Problemen lassen sich mithilfe des Re-
inforcement Learnings l6sen. Unter der Verwendung von Agenten-Systemen, die mit
ihrer jeweiligen Umgebung interagieren, lassen sich Strategien zur Losung des Problems

formulieren (Frochte, 2018, S.24).
"J Agent Il

state

reward
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Abbildung 2.2.: Agent-Umgebungsinteraktion (Sutton u. Barto| [1998| S.54)

Der Agent ist der Akteur des Reinforcement Learnings. Dieser versucht zu gegebe-
nen Zeitpunkten, t = 0,1,...m mit m € N von dem derzeitigen Zustand der Umge-
bung S; € S, wobei S die Menge der moglichen Zusténde ist, eine Aktion zu wihlen
A € A(S;), mit A(S;) den moglichen Aktionen im Zustand Sy, um so in einen neuen
Zustand Siy1 zu gelangen. Dabei erhilt jede durchgefiihrte Aktion eine numerische
Belohnung R;1; € R C R. Dieser Ablauf ist in Abbildung dargestellt (Sutton u.
Barto|, 1998, S.53 ff.).
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Das Verhalten eines Agenten in einem Zeitpunkt ¢ wird durch seine Strategie m; (als)
bestimmt. Diese Strategie stellt den Zustandsiibergang dar, mit der Wahrscheinlich-
keit eine Aktion A; = a in einem Zustand S; = s zu wéihlen. Fiir jeden Zeitpunkt
t werden verschiedene Folgezustéinde S;y1 betrachtet, welche der Strategie m; folgen.
Jede Aktion unter Verwendung der Strategie soll die Maximierung der zu erhaltenen
Belohnung anstreben (Sutton u. Bartol 1998, S.54).

Im Vergleich zum Supervised Learning wird der Agent im klassischen Reinforcement
Learning in seiner Umgebung trainiert und erhélt keine Sollwerte, die ihn auf seine Feh-
ler aufmerksam machen. Dabei werden Entscheidungen im Direkten-RL wéhrend der
Interaktion mit der Umgebung getroffen und sind nicht von Beginn an festgelegt. Den
Unterschied zwischen Direktem- und Indirektem-RL erldutern wir in Unterabschnitt
(Lorenz, [2020, S.4). Eine genauere Spezifikation des Agenten und seiner Umgebung
ist in (Oedingen, 2021}, S.6 ff.) zu finden.

2.4. Unsupervised Learning

Beim Unsupervised Learning sind wir an einer Représentation der Daten interessiert,
bei welcher diese in Cluster unterteilt werden. Ein Cluster wird als homogene Gruppe
gleichartiger Elemente bezeichnet. Der Unterschied zum {iberwachten Lernen besteht
im Datensatz, welcher keine Sollwerte beinhaltet (Lorenzl [2020, S.4). Der Datensatz
besitzt folgende Form: (x1,x9,...,x,) mit x; € X, die Menge der zu gruppierenden
Objekte, mit ¢ = 1,...,n und n € N. Sei M = U?:o M;, die Menge aller Objekte
unseres Datensatzes, und die M paarweise disjunkte Teilmengen, dann suchen wir eine
Funktion f : z; — M. Dabeiist j = 1,...,k, k € Ndie Anzahl der Cluster und f € F,
die Menge der moglichen Funktionen. Aufgrund der nicht vorhandenen Sollwerte kann
kein Fehler wahrend der Prozedur des Lernalgorithmus berechnet werden. Dadurch ist
es nicht moglich, Losungen des Computers direkt zu bewerten (Frochte) 2018| S.24).

y-Achse

x-Achse

Abbildung 2.3.: Unsupervised Learning Clustering - Eigene Erstellung LaTeX

In Abbildung wird die Verwendung des k-Means Algorithmus fiir ein Clustering-
Verfahren genutzt. Pro Cluster, also gefiilltem Kreis mit Punkten, gibt es einen Re-
prasentanten. Die Qualitéit des Algorithmus wird durch die Summe der Abweichungen
der Cluster-Représentanten &; in der gewéhlten Metrik, in unserem Fall die euklidi-
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sche Metrik mit der Norm p = 2, berechnet. Diese sollte minimal sein, sodass ein
Minimierungsproblem vorliegt. Mathematisch lédsst sich dies unter Verwendung des
MSE folgendermaflen formulieren:

I
Mw

\.7 d xl?é.]
j=1 x,€M,;
I= el (2.2)
k
2
=) i — &ll5-
j=1z;€eM;

Wobei i € N die Laufvariable iiber die Punkte innerhalb eines Clusters M; und d die
Distanz der gewéhlten Metrik ist. J kann als Varianzminimierung interpretiert wer-
den, da die Summe der Varianzen der Cluster minimiert und jeder Punkt durch den
Einsatz der euklidischen Distanz dem am néchsten liegenden Reprisentanten zugeord-
net wird (Frochte, 2018, S.429). Offensichtlich gibt es noch weitere Algorithmen des
Unsupervised Learnings (Barlow, [1999). Das Unsupervised Learning wurde lediglich
der Vollstandigkeit halber erwdhnt, wird in dieser Arbeit jedoch nicht weiter bendtigt.
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3. Grundlagen

In diesem Kapitel wollen wir die grundlegenden und notwendigen Methoden eines DRL-
Modells vorstellen. Dazu prézisieren wir insbesondere die Sektionen des Supervised-
und Reinforcement Learnings aus Kapitel[2 Durch einen Markov-Entscheidungsprozess
wollen wir ein RL-Problem formulieren. Basierend auf den Formulierungen stellen wir
Grundziige der Losungsansétze vor, wobei wir auf signifikante Eigenschaften einzelner
Methoden eingehen. Weiterhin bilden wir die Briicke zwischen RL und DRL Algorith-
men mithilfe des DLs. Letztlich beschreiben wir kurz die von uns eingesetzten DRL
Modelle.

3.1. Markov-Entscheidungsprozess

Durch die Voraussetzungen an die Umgebung und die Verhaltensweise des Agenten for-
mulieren wir ein RL Problem als einen Markov-Entscheidungsprozess (MEP). Diese
Représentation ermoglicht es die von uns untersuchten Steuerungsprobleme als einen
vollstdndig beobachtbaren MEP darzustellen. Eine ausfiihrlichere Beschreibung der
vorzustellenden Bereiche ist in (Oedingen, 2021, S.7 ff.) zu finden. Weiterhin existieren
partiell beobachtbare MEPs (PBMEP), welche nicht weiter beriicksichtigt werden.

Definition 3.1.1 (Markov-Entscheidungsprozess)
Sei M ein Markov-Entscheidungsprozess, welcher durch ein Modell von Entschei-
dungsproblemen beschrieben wird, dann charakterisieren wir diesen durch ein 5-Tupel

(Su Av Pa Ru 7)

o S ist ein Zustandsraum mit Sy € S, wobei jeder Zustand die Markov-FEigenschaft,

siehe Definition erfillt.

o A ist ein Aktionsraum mit A, € A(Sy), wobei die mdglichen Aktionen gegebenen-
falls vom Zustand abhdngen.

o P ist eine Zustandsibergangmatriz mit PL, = P[Syy = §'|S; = 5, Ay = a], wel-

che die Wahrscheinlichkeit in den Zustand s’ zu gelangen, wenn der Agent in
Zustand s ist und die Aktion a wdahlt, beschreibt.

o R ist eine Belohnungsfunktion mit RY = E [Ri11|S: = s, A+ = a] € R, welche die
zu erwartende Belohnung fiir eine Aktion a im Zustand s berechnet.

e v ist ein Diskontierungsfaktor mit v € R™, wobei 0 < v < 1 gilt.

11



3. Grundlagen

Ein MEP stellt ein Optimierungsproblem dar. Der Agent kann sich in diesem nur
optimal verhalten, genau dann, wenn er sich ab dem aktuellen Zeitpunkt ¢ optimal
verhélt. Daraus resultierend folgt die Irrelevanz der Vergangenheit und damit die De-
finition der Markov-Eigenschaft als ein Merkmal von grofler Bedeutung in einem MEP
(Francois-Lavet u. a., 2018, S.17).

Definition 3.1.2 (Markov-Eigenschaft)

Sei Sy € S der aktuelle Zustand in einem MEP, dann wird die Umgebung durch diesen
Zustand wvollstindig charakterisiert, sodass alle relevanten Informationen durch den
aktuellen Zustand dargestellt werden und die Historie zu vernachlissigen ist:

P [St+1|St] =P [St+1|51, e ,St] . (31)

Das durch den MEP beschriebene Modell ist vollstéandig beobachtbar und in jedem
Zustand gilt die Markov-Eigenschaft. Daher sind die kumulierten Wahrscheinlichkeiten
der moglichen Aktionen in einem Zustand S; € S\ {S7} gleich eins (Silver, 2015). S
beschreibt den terminierenden Zustand. Mit der Zustandsiibergangsmatrix P beschrei-
ben wir dies formal als (Sutton u. Barto, [1998| S.57 ff.):

P11 ... Pin
P=1: - 1, (3.2)
Pui - Pan
wobei fiir jeden Eintrag P;; mit 7,5 = 1,...,n und n € N gilt:

Zpij = ZP[St—i—l =jlSt =i =1 (3.3)
j=1 j=1

Definition 3.1.3 (Strategie)
Sei Ay € A(Sy) die Wahl einer Aktion des Agenten, dann beschreiben wir eine Strategie
als deterministisch oder stochastisch:

e cine deterministische Strategie m(s) : S — A wdihlt die selbe Aktion fir einen
gegebenen Zustand.

e cine stochastische Strategie m(s,a) : S x A — [0,1] beschreibt die vollstindige
Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die mdglichen Aktionen Ay € A(Sy).

Eine Strategie beschreibt vollsténdig das Verhalten des Agenten und verfolgt zu je-
dem Zeitpunkt ¢t € [0,7) das Ziel der langfristigen Maximierung der zu erwartenden
Belohnungen. Dabei wollen wir es dem Agenten ermoglichen, alle in der Zukunft ge-
legenen Belohnungen zu beriicksichtigen. Wir setzen voraus, dass sich das vorliegende
RL Problem in Episoden unterteilen ldsst und diese einen terminierenden Zustand S
besitzen (Lapan, 2018, S.30 ff.).

Definition 3.1.4 (Riickgabe)
Seit € N der aktuelle Zeitpunkt, dann beschreiben wir die Rickgabe als die diskontierte
zu erwartende Belohnung ab t bis zum finalen Zeitpunkt T :

T
Gt = Z’Yth—i-k—i-l' (34)
k=0

12



3. Grundlagen

Der Agent wird fiir einen Wert des Diskontierungsfaktor von v — 0 kurzsichtig
und belohnt Aktionen A; sofort, um R;;; zu maximieren. Hingegen wird der Agent
fiir einen Wert von v — 1 weitsichtig, sodass zukiinftige Belohnungen weiterhin stark
beriicksichtigt werden. Unterschieden wird zwischen einem episodischen und kontinu-
ierlichen Problem, beschrieben in (Oedingen, 2021} S.9).

Das Ziel des Agenten ist es eine Strategie m(s,a) € II, mit IT der Menge der Strate-
gien, zu finden, welche die Riickgabe maximiert. Dazu miissen wir definieren ,, wie gut
es ist“ sich einem Zustand zu befinden (Sutton u. Barto, 1998, S.70 ff.).

Definition 3.1.5 (Wertfunktion)
Sei Sy € S der aktuelle Zustand und A, € A(S;) eine Aktion in diesem Zustand,
dann beschreiben wir eine Wertfunktion als die Auskunft tiber die Riickgabe, welche
wir ab dem aktuellen Zeitpunkt t erwarten kénnen. Wir unterscheiden zwischen einer
Zustands- und Aktionswertfunktion:

o cine Zustandswertfunktion v (s) : S — R liefert die in Abhdngigkeit der Strategie
7w definierte Riickgabe, wenn wir im Zustand S; starten und anschlieflend der
Strategie T folgen:

oo
Z’YthJrkH Sp=s

k=0

vr(s) = E; [Gy]S: = s] = Ex

(3.5)

e cine Aktionswertfunktion qr(s,a) : S x A — R liefert die in Abhdngigkeit der
Strategie w definierte Riickgabe, wenn der Agent im Zustand Si startet, eine
Aktion Ay wdhlt und anschlieflend der Strategie 7 folgt:

qr(s,a) = E; [Gi|St = s,Ar = a] = E, [Z YR 11|Si =5, A =a (3.6)

k=0

Eine fundamentale Beziehung im RL stellt die Dekomposition der Wertfunktion dar.
Dies resultiert in einer Reduktion der Komplexitit durch die Zerlegung in Teilprobleme
(Sutton u. Barto, |1998| S.70 ff.).

Definition 3.1.6 (Bellman-Gleichung)

Sei Sy € S der aktuelle Zustand, dann konnen wir eine Zustandswertfunktion rekursiv
in eine direkte Belohnung Ryy1, plus den diskontierten Wert des Folgezustands v, (s")
darstellen. Dabei folgen die Entscheidungen stets einer Strategie m:

vr(s) = E [Ge| Sy = s]

=E, Z YRy ky1|St =5
h=0 ~ (3.7)
=E; |Ryy1+ ’YZ’Yth+k+2 St = S]
k=0

=E, [Rt+1 + yur(s)]Sy = s] .

13



3. Grundlagen

In Definition haben wir die rekursive Darstellung der Zustandswertfunktion
gezeigt, welche analog fiir die Aktionswertfunktion formuliert werden kann. Offensicht-
lich existieren die Wertfunktionen in Abhéngigkeit voneinander und lassen sich als eine
Ein-Schritt-Voraussicht schreiben, sodass wir die Zustandswertfunktion als

ve(s) = Y w(als)gx(s,a) (3.8)

acA(s)
= Y w(als) (R +v> Pgs/vw(s’)> (3.9)
acA(s) s'eS
und die Aktionswertfunktion als
gr(s,a) = R+~ Z P vg(s) (3.10)

s'eS
=RE+7 Y _PL Y w(d]s)ge(s,d) (3.11)

s'eS a’€A(s")

formulieren konnen. Mithilfe der Dekomposition und der Voraussichten kénnen wir
theoretisch optimale Losungen fiir einen MEP definieren (Silver, [2015).

Definition 3.1.7 (Optimale Wertfunktion)
Gegeben sei eine Wertfunktion aus Definition[3.1.5, dann definieren wir eine optimale
Wertfunktion als diejenige, welche die hochstmdgliche Leistung in einem MEP liefert.

e Fine optimale Zustandswertfunktion bestimmt die bestmdgliche Zustandswert-
funktion tber allen Strategien:

vi(8) = maﬁc v (8) (3.12)
TE

= Ra 77 o * . 3.13

R+ ) o .13

e Fine optimale Aktionswertfunktion bestimmt bestmdgliche Aktionswertfunktion
tiber allen Strategien:

*\9) - ™\ 14
q«(s,a) I;rleaxq (s,a) (3.14)
=R+~ Pl max q«(s,a 3.15

S/EGS T )Q( ) (3.15)

In einem MEP konnen mehrere optimale Losungen existieren, da fiir unterschied-
liche Trajektorien 7 = (St, A¢, Sty1,...,57) ~ m, die selbe Belohnung erzielt werden
kann. Die optimale Wertfunktion muss nicht mehr alle Aktionen in einem Zustand
betrachten 7(als), sondern nur die Aktion wéhlen, welche die Belohnung maximiert
(Silver} 2015; [Sutton u. Barto, |1998, S.75 ff.).

14



3. Grundlagen

Die Leistung einer Strategie legen wir mithilfe der zu erwartenden Belohnung fest,
welche die jeweilige Strategie in der Umgebung erzielt. Wir bezeichnen eine Strategie
7/ besser als eine Strategie 7, wenn gilt:

v (8) > vg(s),Vs € S. (3.16)

Mit Gleichung (3.16) und Definition formulieren wir das Theorem {iiber die
Existenz einer optimalen Strategie (Silver, [2015]).

Theorem 3.1.1 (Existenz Optimale Strategie)
Sei M ein beliebiger MEP, dann gilt fir M:

o m, > m,Vr € II, mit der Existenz einer optimale Strategie m,, welche besser als
oder gleich allen anderen Strategien ist.

o v, (s) = vi(s) und qr,(s,a) = g«(s,a), sodass alle optimalen Strategien die Ei-
genschaft der optimalen Wertfunktionen besitzen.

Mit Theorem [3.1.1] und Definition konnen wir eine optimale Strategie beschrei-
ben.

Definition 3.1.8 (Optimale Strategie)
Sei 7(als) eine Strategie, dann beschreiben diese als optimal, wenn der Agent iber die
optimale Aktionswertfunktion q.(s,a) mazimiert:

1 wenn a = argmaxq.(s,a)
7« (als) = acA (3.17)
0 sonst.

Letztlich kénnen wir einen MEP als gelost bezeichnen, wenn wir eine optimale Wert-
funktion gefunden haben. Instinktiv sind wir an der optimalen Aktionswertfunktion
interessiert, da diese die bestmogliche Aktion in einem Zustand liefert. Eine optimale
Strategie haben wir gefunden, wenn wir in jedem Zustand die Aktion wéhlen, welche
die Riickgabe maximiert (Silver} 2015).

In vielen praxisrelevanten Problemen sind optimale Losungen nicht erreichbar, da
reale Modelle zu viele Einfliisse besitzen, um von einer perfekten oder optimalen Losung
zu sprechen. Wie auch schon ein berithmter Physiker feststellte:

» The universe doesn’t allow perfection.“ (Hawking), |[1988)

Daher sind es Abstraktionen von komplexen Problemen, beziehungsweise nur deren
stark vereinfachte Modelle, welche wir in der Lage sind, als optimal gelost zu bezeich-
nen. Unter Beriicksichtigung der von uns untersuchten Steuerungsproblemen gilt eine
Umgebung als geltst, wenn ein gewisser Schwellwert iiberschritten wird.
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3. Grundlagen

3.2. Losungsverfahren Reinforcement Learning

In einem RL Problem, welches durch einen MEP formuliert werden kann, differenzieren
wir zwischen verschiedenen Losungsmethoden. Um den Umfang dieser Arbeit nicht zu
tiberschreiten, werden die Losungsmethoden nur kurz vorgestellt.

Die folgende Abbildung gibt Auskunft iiber die Klassifikation von RL Algorithmen.
An dieser wollen wir uns orientieren und Bezug auf einige Charakteristiken nehmen.

RL Algorithms
Model-Free RL Model-Based RL
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

‘iPoIicy Gradienti‘ ?‘ | DQN ‘ ’:World Models:‘ \—>{ AlphaZero
‘ A2C / A3C ‘ ?‘ cs1 ‘ I2A ‘
‘ PPO ‘ —_— QR-DQN ‘ MBMF ‘
— s e —
‘\ TRPO ‘ . HR ‘ . mBVE ‘

Abbildung 3.1.: Taxonomie Reinforcement Learning Algorithmen (Achiam, 2018])

Mit Abbildung3.1|klassifizieren wir RL Algorithmen als modellbasierte (engl. model-
based) oder modellfreie (engl. model-free) Algorithmen. Der Unterschied ist durch das
Wissen iiber die Dynamik des Systems gegeben. Ein modellbasierter Algorithmus ver-
wendet ein vermeintlich approximiertes Modell eines MEPs zur Lésung des Problems.
Dieses Modell beinhaltet das Wissen iiber eine geschétzte Zustandsiibergangsmatrix
und Belohnungsfunktion. Hingegen basiert ein modellfreier Algorithmus auf der Un-
wissenheit der Umgebung. Das Modell wird durch Interaktion des Agenten mit der
Umgebung erzeugt (Hao u. a., 2020 S.127 ff.).

Wir verwenden Methoden der Dynamischen Programmierung (DP), wenn das Mo-
dell fiir das jeweilige Problem verfiigbar ist. Dazu tiberfithren wir die Bellman-Gleichung
aus Definition [3.1.6]in eine iterative Aktualisierung und planen einen Pfad in dem Mo-
dell. Weiterhin wird ein alternierender Prozess, auch Generalisierte-Strategie-Iteration
(GSI) genannt, zwischen der Evaluation und Verbesserung einer Strategie ausgefiihrt.
Mit Banachs Fixpunkt Theorem kénnen wir eine v-Kontraktion fiir diesen Vorgang zei-
gen (Silver} 2015)). Bei mehrfacher Anwendung des Bellmanschen Optimalitdtsoperator
erhalten wir eine Cauchy-Folge, welche gegen den Fixpunkt, sprich die optimale Zu-
standswertfunktion, konvergiert (Fedorenko, [1969). Die von uns eingesetzten Model-
le lassen sich als modellfreie Algorithmen einordnen. Daher werden modellbasierte
Algorithmen nicht weiter beriicksichtigt, sind jedoch in (Oedingen, [2021, S.22 ff.)
ausfiihrlich beschrieben.
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3. Grundlagen

Erste Ansétze zur Losung von RL Problemen, bei welchen kein Modell verfiigbar ist,
sind durch die Monte-Carlo (MC) Methoden gegeben. Unter der Voraussetzung einer
episodischen Aufgabe konnen wir die Approximationen der Wertfunktionen definieren
(Silver, 2015).

Definition 3.2.1 (Monte-Carlo Sampling)
Sei n € N die Anzahl der gesammelten Trajektorien T = (S¢, Ay, St41,...,97) ~ m,
dann werden die Wertfunktionen fiir ein gentigend groffes n approximiert.

e Die approzimierte Zustandswertfunktion mit der Riickgabe in Abhdngigkeit einer
Trajektorie approximieren wir als:

Va(s) = Bx [GelSi = 5] = - Gulr) (3.18)
e=1

e Die approximierte Aktionswertfunktion mit der Riickgabe in Abhdngigkeit einer
Trajektorie approximieren wir als:

Qn(s,0) = By [Gi] Sy = 5, A = a] ~ %ZG,:(T). (3.19)
e=1

Mit dem Gesetz der grofien Zahlen (Bewersdorfl, |2011, S.109 ff.) folgt fiir n — oo:
Vz(s) = vr(s) und Qr(s,a) = ¢x(s,a) (Silver, 2015).

Aus Definition [3.2.1] ergibt sich ein Dilemma in modellfreien RL Algorithmen, na-
mentlich dem Kompromiss zwischen Exploration und Exploitation. Eine optimale
Wertfunktion kénnen wir bestimmen, wenn der Agent alle Pfade kennt und nicht nur
jene, welche zum aktuellen Zeitpunkt optimal sind.

Definition 3.2.2 (e-Greedy)
Sei e > 0 mit e € R und 7(als) > 0 fir alle s € S und a € A(s), dann wdihlen wir
entweder eine optimale oder zufillige Aktion:

l— e+ Gy wenn a, = argmax Q(s,a)

m(als) = ) acA(s) (3.20)
TAG) sonst.

Resultierend aus Definition und der gezeigten Greedy in the Limit with Infinite
Exploration (GLIE) Eigenschaft in (Oedingen) 2021} S.31), kénnen wir eine optimale
Wertfunktion fiir die MC Methoden bestimmen (Sutton u. Bartol 1998, S.124 ff.).

In MC-Methoden werden Trajektorien vom Agenten gesammelt. Dieser verbessert
seine Strategie erst nach Beendigung einer Episode, sodass direkte Verdnderungen in
der Umgebung nicht erkennbar sind. Eine im RL zentrale Methode zur Wahrnehmung
von unmittelbaren Ereignissen in der Umgebung ist durch das Temporal Difference
Learning (TDL) gegeben. TDL Methoden lernen direkt aus ihrer gesammelten Erfah-
rung, sprich einer partiellen Trajektorie, um die Wertfunktionen anzupassen (Sutton)
1988).
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Definition 3.2.3 (Temporal Difference Learning Aktualisierung)

Sei s € S der aktuelle Zustand und o € (0,1] die Lernrate, dann stellen wir den TD
Error mithilfe der Bellman-Gleichung dar und fihren eine Aktualisierung in
Richtung des TD Errors mit Schrittweite o aus:

V(s) < V(s)+alr+V(s)=V(s)], (3.21)

mit § :=r +~V(s') —V(s), dem TD Error, welcher den temporalen Unterschied wie-
dergibt.

Analog zu Gleichung konnen wir auch die Aktionswertfunktion als eine Me-
thode des TDLs darstellen. Insbesondere beschreibt die referenzierte Gleichung die
TD(0) Methode, welche eine Ein-Schritt-Voraussicht charakterisiert. Fiir eine unendli-
che Anzahl von Voraussichten TD(oco) betrachten wir ganze Trajektorien und erhalten
wieder eine MC Methode(Sutton u. Barto| 1998, S.153). Des Weiteren existiert eine
Methode TD()), welche den Kompromiss zwischen MC und TD Methoden darstellt,
beschrieben in (Oedingen, 2021, S.37 ff.)

Bei der Losung eines MEP mithilfe einer TDL Methode unterscheiden wir zwischen
On- und Off-Policy Algorithmen. In einem On-Policy Algorithmus trifft und lernt der
Agent Entscheidungen, welche einer Strategie 7 folgen. Anders bei Off-Policy Algorith-
men, welche zwei Strategien beriicksichtigen. Durch eine Strategie m wird das Verhalten
des Agenten beschrieben, wihrend eine weitere Strategie u entscheidet, welche alter-
nativen Entscheidungen getroffen hétten werden konnen (Silver} 2015)). Im Folgenden
betrachten wir den SARSA (Sutton u. Bartol, [1998] S.154) und den Q-Learning Algo-
rithmus (Watkins u. Dayan, 1992).

Definition 3.2.4 (SARSA und Q-Learning)

e SARSA ist ein On-Policy Algorithmus zur Lésung eines MEPs mit einer TDL
Methode und aktualisiert die Wertfunktion fiir einen Zustand s € S, einer Aktion
a € A(s) und einer Lernrate a € (0, 1] wie folgt:

Q(s,a) < Q(s,a) +a[r+vQ(s',d') — Q(s,a)] . (3.22)

o ()-Learning ist ein Off-Policy Algorithmus zur Lésung eines MEPs mit einer
TDL Methode und aktualisiert die Wertfunktion fiir einen Zustand s € S, einer
Aktion a € A(s) und einer Lernrate o € (0, 1] wie folgt:

Q(s,a) + Q(s,a) +a |r+7v mj(x : Q(s',d") —Q(s,a) . (3.23)
a’'eA(s

Im Gegensatz zu Algorithmen, welche ein RL Problem durch die Verbesserung einer
Wertfunktion erlernen, existieren Verfahren zur direkten Manipulation der Strategie,
auch Strategie Optimierung (engl. Policy Optimization) genannt. Diese erfordern ein
grundsétzliches Verstédndnis von DNNs und sind im Folgenden beschrieben.
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3.3. Deep Learning

Das DL stellt einen wesentlichen Bestandteil im DRL dar und wird als Voraussetzung
fir den DeepRED Algorithmus benétigt. Wir wollen einen kurzen Uberblick iiber die
Eigenschaften eines DNNs geben und verweisen fiir weitere Informationen auf (Kruse
u.a., 2015, S.5 ff.).

3.3.1. Deep Neural Network

Ein DNN besteht aus einer Eingabeschicht x = (z1,x2,...2,)T, einer oder meh-
reren versteckten Schichten hq, ho, ..., hr, wobei jede Schicht eine verschiedene An-
zahl von Neuronen (mji,ma,...,my) enthalten kann, und einer Ausgabeschicht y =

(y1,Y2,...yn)T. Dieses kann als azyklischer gerichteter Graph (engl. Directed acyclic
Graph) (DAG) beschrieben werden, indem Neuronen als Knoten und deren Verbin-
dungen als Kanten dargestellt werden (Zhou u.a., 2018). Jeder Knoten der k-ten
Schicht ist mit allen Knoten der £+ 1-ten Schicht, ausgeschlossen dem Bias, verbunden,
mit k = 1...L + 1. Die Gewichte der Kanten sind in Gewichtsmatrizen W), € R¥>*J,
mit ¢ der Anzahl der Neuronen der k-ten Schicht und j der Anzahl der Neuronen der
k + 1-ten Schicht.

Abbildung 3.2.: DNN mit einer Eingabeschicht von m Neuronen, L versteckten Schich-
ten mit ml,m2,...,my Neuronen pro Schicht und einer Ausgabe-
schicht mit n Neuronen. Der Bias wird durch das erste Neuron der
einzelnen Schichten reprisentiert. - Eigene Erstellung LaTeX

Eingehende Signale, werden vorwérts durch das Netz geleitet. Die Aktivierung der
k-ten Schicht wird mithilfe der k — 1-ten Schicht bestimmt:

Kk = o (Wk x B hg’“*“) , (3.24)

wobei 0 : R — R eine Aktivierungsfunktion darstellt (Goodfellow u.a., 2016, S.168
ff.). In Abbildung haben wir verschiedene Aktivierungsfunktionen dargestellt.
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Abbildung 3.3.: Aktivierungsfunktionen nach (Abadi u. a., [2016])

Mithilfe eines DNNs kénnen Probleme des Supervised Learnings gelost werden. Wir
suchen einen Parameter 8 € R"™, welcher eine Verlustfunktion £ : R™ — R fiir einen
gegebenen Datensatz D minimiert. Fiir ein Problem der Regression nutzen wir den in
Gleichung vorgestellten MSE und fiir die Klassifikation die Cross-Entropy (CE)
Methode als:

L(0) = yilog(fi), (3.25)
1=0

mit y dem wahren und ¢ dem vorhergesagten Wert. Die Optimierung des Parameters
0 erfolgt iiber das Gradientenabstiegsverfahren (Arens u.a., [2013). Die schrittweise
Aktualisierung des Parameters 6 formulieren wir als:

0L(0)
A = —a———. 2
g (3.26)
Alle Funktion innerhalb eines DNNs sind differenzierbar, daher bestimmen wir den
Fehler durch den Backpropagation Algorithmus, welcher die rekursive Anwendung der

Kettenregel beschreibt (Frochte, 2018, S.184 ff.):

OL(0) _ 0L(O) =~ Dy OhL X_”Xath)
ow, 0Oy OnL) = 9h(L-1) oW’

(3.27)

Weiterhin existieren verschiedene Optimierer, welche das Gradientenverfahren be-
schleunigen und verfeinern, beschrieben in (Abadi u. a., 2016]).
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3.4. Losungsverfahren Deep Reinforcement Learning

DRL Modelle werden durch die Vereinigung von RL und DL Methoden formuliert.
Insbesondere werden DNNs zur Approximation von Wertfunktionen und Strategien
genutzt, da oftmals der Aktions- und Zustandsraum zu grof ist, um alle Informatio-
nen zu speichern (Silver, 2015). Die folgenden Definitionen und Formulierungen sind
detaillierter in (Oedingen, 2021, S.41 ff.) beschrieben.

Definition 3.4.1 (Wertfunktion-Approximation)

Seien v (s) und gz (s, a) Wertfunktionen in Abhingigkeit einer Strategie m, dann wdhlen
wir einen Parameter v € R"™ als Reprdsentanten fiir die Gewichte eines DNNs, mit
n € N, sodass fiir die Approximation gilt:

vr(s) = 0(s;9) und gr(s,a) = {(s,a; ). (3.28)

Die Optimierung des Parameters erfolgt iiber eine Verlustfunktion 7 : R® — R, wel-
che das stochastische Gradientenabstiegsverfahrenﬂ (SGD) nutzt. Dabei konnen wir
die vorgestellten Methoden aus Definition [3.2.3] und [3.2.4] mithilfe der Approximation
von Wertfunktionen formulieren, beschrieben in (Li, [2017).

Definition 3.4.2 (Strategie-Approximation)

Sei w(als) € II eine Strategie, dann wdhlen wir einen Parameter § € R™ als Re-
praisentanten fir die Gewichte eines DNNs, mit n € N, sodass wir die Strategie mit
m(als; 0) optimieren.

Im Gegenteil zur Approximation von Wertfunktionen versuchen wir den Parameter
0 so zu wihlen, dass er die hochstmogliche Riickgabe liefert, sprich das Maximum
(Silver;, 2015).

Definition 3.4.3 (Gradienten-Aktualisierung)
Sei U (s;1) oder ¢r(s,a;) eine zu approzimierende Wertfunktion und w(als; ) eine
zu optimierende Strategie.

o Wir aktualisieren eine Wertfunktion mit:

B oo (0T 2T
Ay = —§aij(w), mit J () = < o0 " on, > . (3.29)
o Wir aktualisieren eine Strategie mit:
T
NG = aVyT(0), mit T(0) = <ag 9(19),...,88‘79(9)> . (3.30)

'Das stochastische Gradientenverfahren unterscheidet sich vom standardméBigen Gradientenverfah-
ren in der Betrachtung zufilliger Datenpaare, hingegen zum gesamten Datensatz.
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3. Grundlagen

Um genauer zu sein, beschreiben wir den REINFORCE Algorithmus (Williams,
1992), wenn wir den Parameter 6 wie folgt aktualisieren:

A0 = aVglog(n(AdSi; 0))(Gr — Bi(Sh), (3.31)

wobei By(S;) eine Grundlinie (engl. Baselines) darstellt. Bei der Verwendung der
approximierten Zustandswertfunktion 0, (S¢; 1) als Baseline erhalten wir die Vorteils-
funktion.

Definition 3.4.4 (Vorteilsfunktion-Approximation)
Seien Ur(Sg; ) und G (Sy, A; V) approzimierte Wertfunktionen, dann erhalten wir den
Vorteil einer Aktion durch:

A(At, St;1) = Gr(St, At; ¥) — 02(St; ). (3.32)

Grundsiétzlich gibt die Vorteilsfunktion Auskunft iiber den relativen Vorteil einer

Aktion und werden in Akteur-Kritiker (engl. Actor Critic) Methoden verwendet (Hao
. al, [2020] S.164 fF.).

Fiir die angestellten Experimente zur Regelextraktion aus DRL Algorithmerﬂ haben
wir folgende Modelle als Orakel genutzt:

e Deep Q-Network (DQN) - Das DQN Modell basiert auf der Verwendung des
Q-Learning Algorithmus. Dabei werden Wertfunktionen durch ein DNN appro-
ximiert. In der Regel wird dieses mit einem Experience Replay eingesetzt, in
welchem zuféllige Daten vorheriger Episoden gespeichert und wiederum zum Ler-
nen genutzt werden. Eine Optimierung folgt einem in der Vergangenheit liegen-
den Stand des Q-Networks, auch frozen target network genannt, welches nach C
Schritten auf den aktuellen Stand gesetzt wird, mit C' € N einem Hyperparameter
(Mnih u. a., 2013]).

e Proximal Policy Optimization (PPO) - Das PPO Modell ist ein strategiebasierter
Algorithmus, welcher in zwei Varianten existiert: PPO-Penalty und PPO-Clip.
Wir haben uns fiir den PPO-Clip Algorithmus entschieden und stellen diesen
vor. Ziel des Algorithmus ist die direkte Optimierung der Strategie mittels SGD.
Dazu maximieren wir eine Funktion derart, dass sich die neue Strategie hochstens
um den Faktor € von der alten Strategie unterscheidet, mit € € R einem Hyper-
parameter (Schulman u.a., |[2017).

e Advantage Actor Critic (A2C) - Das A2C Modell nutzt sowohl strategiebasier-
te als auch wertbasierte Algorithmen, um ein RL Problem zu l6sen. Dieses ist
eine synchrone Version des (A3C) Modells. Der Unterschied liegt in der Ver-
wendung einer synchronen Parallelisierung mehrerer Agenten. Alle Agenten in-
teragieren mit der Umgebung und treffen unterschiedliche Entscheidungen. Nach
Terminierung aller Episoden der Agenten werden die gesammelten Trajektorien
zusammengetragen und eine einzelne Strategie formuliert (Mnih u. a.l [2016).

Die vorgestellten Modelle beinhalten weitere theoretische Ansitze, welche in (Oe-
dingen) 2021) nachzulesen sind.

2Fiir alle vorgestellten Modelle befindet sich im Anhang eine Formulierung der Funktionsweise in
Form eines Pseudocodes.
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4. Methoden zur Regelextraktion

In diesem Kapitel wollen wir die eingesetzten Verfahren zur Regelextraktion vorstellen.
Dazu konkretisieren wir insbesondere das Modell eines binédren Decision Trees und den
DeepRED Algorithmus, welcher zur Regelextraktion aus DNNs dient.

4.1. Decision Tree

Ein DT ist ein Modell zur Klassifikation von Entscheidungsproblemen. Dieses Modell
wird durch eine Methode des Supervised Learnings beschrieben und behandelt sowohl
Probleme der Klassifikation, als auch der Regression. Dabei repréisentiert ein DT eine
Funktion F : X — ), welche die Eingabewerte X auf eine Menge von Entscheidungs-
klassen ) abbildet. In der Graphentheorie wird ein DT als ein azyklisch gerichteter
Graph betrachtet, wobei Entscheidungen als Knoten, Entscheidungspfade als Kanten
und Entscheidungsklassen als Bldtter dargestellt werden. Die von uns untersuchten
DTs sind in Form eines Bindrbaums (Necaise, 2010, S.369 ff.). In diesem Fall besitzt
jeder Knoten, aufler die Blétter, jeweils zwei Kinder. Solche Bidume werden mithilfe
des Classification and Regression Trees (CART) Algorithmuﬂ erstellt (Kozak} 2018,
S.3 ff).

X1 <t
f
Rs
Ro tq
N Xo < tg X1 < t3|
> R
to Ry
X2<ts
Ry R1 Ro R3
t1 t3
X] Ry Rs
(a) Zweidimensionale Tree- (b) Binérer Decision Tree (c) Dreidimensionale Tree-
map mit einer Tiefe von drei map

Abbildung 4.1.: Die drei Abbildungen geben Auskunft {iber verschiedene Moglichkeiten
der Interpretierbarkeit eines binéiren Decision Trees. In Abbildung (a)
und (c) wird eine Einteilung in fiinf Bereiche Rj, Ro, ..., R5 beschrie-
ben. Die Eingaben X; und X3 werden durch die Entscheidungen des
bindren Decision Trees ¢i,t9,...,t4 in Abbildung (b) in die Bereiche
eingeordnet (Hastie u.a., 2009, S.325).

'"Der CART Algorithmus wurde von (Breiman u. a., [1984] S.246 ff.) entwickelt. Die Implementierung
ist in (Pedregosa u. a., [2011) zu finden.
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4. Methoden zur Regelextraktion

Unsere Experimente beriicksichtigen nur bindre DTs, daher beschreiben wir formal
die identifizierten Regeln, beziehungsweise die Entscheidungen eines bindren DTs, wie
folgt (Hastie u.a., 2009, S.307 ff.):

Definition 4.1.1 (Bindrer Decision Tree Split)

Sei x; € R, i = 1...1 ein Vektor als Eingabe und y € R! ein Vektor als Ausgabe.
Weiterhin sei Q,, der Reprisentant des Knoten m mit N,, Daten, dann unterteilen
wir diesen in zwei Hdlften:

Qe (&) = {(z, y)|z; <t} (4.1)
und
Qe () = Qun \ QU™(€), (4.2)

wobei & = (J,tm), mit j einem Datenpunkt und t,, einem Schwellwert.

Eine Verbesserung des Parameters £ erreichen wir durch die Minimierung einer Ver-
lustfunktion. Diese rufen wir rekursiv auf die jeweiligen Teilmengen des aktuellen Re-
prasentanten @, auf. Der Prozess wird solange ausgefiihrt, bis die maximale Tiefe
erreicht, Ny, < minggmpres oder Ny, = 1 ist.

Definition 4.1.2 (Bindrer Decision Tree Split Qualitéit)
Sei Q. der Reprisentant des Knoten m, £ der zu minimierende Parameter und H
eine Verlustfunktion, siehe Definition dann minimieren wir diesen iber:

links rechts

S (Qr©) + i (@ ©), ()

G(Qma 5) =

wobei das Optimum &, = argming G(Qm, &) ist. Der rekursive Aufruf erfolgt iber die
Teilmengen QUvs(&,) und QIechts(€,).

Letztlich unterscheidet sich die Verlustfunktion in einem Problem der Klassifikation
und Regression. Bei der Klassifikation nutzen wir die Gini Impurity-Funktion und bei
einer Regression den MSE (Pedregosa u. a., [2011)).

Definition 4.1.3 (Decision Tree Klassifikation und Regression)
Sei das vorliegende Problem eine Klassifikation, dann driicken wir die Verlustfunktion
wie folgt aus:

mek pmk mit Pmk = 7 Z k)a (44)

yEQm

wenn ein Problem der Regression vorliegt, dann formulieren wir die Verlustfunktion
als:

H(Qn) = 5~ 3 (=G mit G =5~ > . (4.5)

™ yeQm YEQm
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4. Methoden zur Regelextraktion

4.2. DeepRED

DeepRED ist ein Algorithmusﬂ (Zilke u. a., 2016) zur Regelextraktion aus DNNs mit-
hilfe von DTs. Dieser basiert auf dem CRED Algorithmus (Sato u. Tsukimoto, 2001)
und nutzt den in (Quinlan, |1993) vorgestellten C4.5 Algorithmusﬁ zur Erzeugung ei-
nes DTs. CRED ermdglicht die Regelextraktion aus einem Neural Network (NN) mit
einer versteckten Schicht, wohingegen DeepRED die Extraktion aus einem DNN mit
k versteckten Schichten erlaubt, & € N. Wir betrachten ein Problem der Klassifikation
mit der Eingabe € R", wobei jedes x; einer Entscheidungsklasse, sprich der Ausga-
be, Ay € {A1,..., Ay} zugeordnet wird, mit v = 1,...,n und n,u € N. Eine versteckte
Schicht h; € {h1,..., h;} enthélt h; i, Neuronen. Der Ubersicht halber setzten wir hg
als die Eingabe und hy; als die Ausgabe (Zilke u. a., 2016).

Der DeepRED Algorithmus bildet DTs und darauf basierende Regeln, die durch
Berticksichtigung der Aktivierungen aller Schichten erzeugt werden. Dabei wird fiir je-
de Entscheidungsklasse A\, wie folgt vorgegangen: Beginnend mit der Erstellung eines
DTs der letzten Schicht hgy1, werden Split-Punkte beziiglich der Werte der vorheri-
gen Schicht hy erzeugt. Diese Split-Punkte bilden die Regeln Ry, g fiir die hy1-te
Schicht. Die benétigten Daten zur Erzeugung eines DTs werden vorwérts durch das
Netz propagiert. In einem néchsten Schritt gehen wir analog zu der vorherigen Schicht
vor, sprich wir bestimmen Regeln Ry ., , indem wir einen DT mithilfe des C4.5
Algorithmus fiir die hg-te Schicht erstellen. Diese Prozedur fithren wir solange aus,
bis wir die eigentliche Eingabe des Netzes verwenden und somit die Menge an Regeln
{RZO hy By hge e B, —>hk+1} fiir die einzelnen Schichten erhalten. Die Formulie-
rung von Regeln, welche das gesamte DNN fiir eine Entscheidungsklasse beschreiben

ho b erfolgt iiber die Zusammenfiihrung der gesammelten Regeln. Dazu starten
wir mit den Regeln der letzten Schicht und verfahren wie folgt:

Ry, sy, < merge(Ry Ly Ry, ), mit j =k k—1,....1, (4.6)

wobei merge : R X R — R eine Funktion ist, die zwei Regeln zusammenfiihrt. Eine
genaue Beschreibung der merge-Funktion ist durch das referenzierte Paper nicht ge-
geben. Gewonnene Regeln, die nicht erfiillbar oder redundant sind, entfernen wir. Der
beschriebene Prozess wird fiir alle Entscheidungsklassen wiederholt, sodass wir letztlich
die Ausgabe des DNNs durch einen DT mit der Menge an Regeln {R,lm hpr? R

""qufo%hkﬂ} beschreiben kénnen (Zilke u. a., 2016).

2
h0—>hk+1 ?

Weitere Informationen iiber das vorgestellte Modell sind in dem referenzierten Paper
oder in der Masterarbeit (Zilke, [2015) des Entwicklers zu finden.

2Der DeepRED Algorithmus befindet sich im Anhang als Pseudocode.
3Der C4.5 Algorithmus ist in der Lage Probleme der Klassifikation, jedoch keine der Regression, zu
16sen. Der Code ist in (Pedregosa u.a.} [2011)) zu finden.
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5. Aufbau Experimente

Nachdem wir die Grundlagen des RLs und die eingesetzten Modelle zur Extraktion
von Regeln aus DRL Algorithmen vorgestellt haben, wollen wir den Aufbau sowie
die Voraussetzungen fiir die Anwendung dieser besprechen. Dazu stellen wir zunéchst
die untersuchten Umgebungen, beziechungsweise die RL Probleme, vor. Aufbauend auf
dem vorangegangenen Praxisprojekt (Oedingen, |2021, S.62 ff.) entnehmen wir die darin
identifizierten Hyperparameter fiir die jeweiligen DRL Algorithmen in den einzelnen
Umgebungen. Weiterhin gehen wir auf die verschiedenen Bibliotheken fiir die genutzte
Implementierung und die Verwendung der identifizierten Regeln ein.

5.1. Reinforcement Learning Probleme

In dieser Arbeit haben wir vier verschiedene RL Probleme untersucht, welche auch
als die klassischen Kontrollprobleme bekannt sind. Darunter befinden sich die folgen-
den Probleme: CartPole-vl (CP), MountainCar-v0 (MC), MountainCarContinuous-
v0 (MCC) und Acrobot-vl (AB). Diese sind in Abbildung dargestellt. Bei den
folgenden Beschreibungen verweisen wir auf (Brockman u.a., 2016) und fiir weitere
Spezifikationen auf (Oedingen) 2021} S.56 ff.).

(a) MountainCar/Continuous- (b) CartPole-v1 (¢) Acrobot-vl
v0

Abbildung 5.1.: Reinforcement Learning Probleme (Brockman u. a., 2016])

MC/C beschreibt ein Problem, indem ein Auto in einem Tal steht und die Fahne
auf dem rechten Berg erreicht werden soll, siche Abbildung @ Aufgrund der un-
zureichenden Leistung des Motors ist der Wagen nicht in der Lage, den Berg direkt
hinaufzufahren. Daher muss der Agent geniigend Schwung aufbauen, um den Berg
zu erklimmen und die Fahne zu erreichen. Das MC (Moore, 1990) und MCC (Singh
u.a., 1995, S.143) Problem unterscheiden sich durch ihren diskreten und kontinuierli-
chen Aktionsraum. Dabei werden fest definierte Aktionen durch einen kontinuierlichen
Wert, im Weiteren als ,,Leistungs-Koeflizient“ bezeichnet, ersetzt.
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5. Aufbau Experimente

Das in Abbildung @ dargestellte CP Problem wurde erstmals in (Barto u. a., [1983])
formuliert und beschreibt das Balancieren einer Stange, welche an einem Wagen be-
festigt ist. Ziel des Agenten ist es, die Stange vor dem Herunterfallen zu bewahren,
indem er den Wagen nach links oder nach rechts bewegt. Dabei darf der Wagen nicht
die Grenzen der eindimensionalen Strecke iiberschreiten.

Abschlielend beschreiben wir das Problem des Aufschwingens eines Doppelpendels
mit dem AB Problem, siehe Abbildung . Das Ziel des Agenten ist es, das Doppelpen-
del hochzuschwingen, indem ein Drehmoment auf das untere Gelenk ausgeiibt wird,
sodass das untere Pendel die schwarze Linie beriihrt. Erstmals wurde das Problem in
(Sutton), [1996)) formuliert.

Im Folgenden geben wir einen Uberblick iiber die Observationerﬁ in Tabelle und
die Aktionenf] in Tabelle welche ein Agent wahrnimmt, beziehungsweise in den
vorgestellten Umgebungen ausfithren kann.

Umgebung Nummer Observation Minimum Maximum

MC/C 0 Auto Position -1.2 0.6
1 Auto Geschwindigkeit —0.07 0.07

CPp 0 Wagen Position —4.8 4.8

1 Wagen Geschwindigkeit —0 o0

2 Stange Winkel —24° 24°

3 Stange Winkel Geschwindigkeit —00 00

AB 0 cos(f) -1.0 1.0
1 sin(61) -1.0 1.0

2 cos(62) -1.0 1.0

3 sin(6s) —-1.0 1.0

4 vy —00 00

5 Vg —00 00

Tabelle 5.1.: Reinforcement Learning Probleme Observationen (Brockman u. a., 2016}
Verma u. a., [2018)

Eine Umgebung gilt in den meisten Féllen als gelost, wenn die Belohnung in 100
aufeinander folgenden Episoden einen bestimmten Schwellwert iiber- oder unterschrei-
tet. Die Schwellwerte sind fiir die jeweilige Umgebung in Tabelle zusammen mit
den erreichten Belohnung der von uns eingesetzten Modelle hinterlegt.

'Im Acrobot-v1 Problem wird der Winkel zwischen dem duBeren Glied und dem #ufleren Gelenk als 61
und der Winkel zwischen dem unteren Glied und dem unteren Gelenk als 6 bezeichnet. Weiterhin
stellt v1 die gemessene Geschwindigkeit am oberen Gelenk und v2 die gemessene Geschwindigkeit
am unteren Gelenk dar.

2Die Aktion im MCC Problem stellt einen kontinuierlichen Wert dar, welcher ein Minimum und
Maximum besitzt.
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5. Aufbau Experimente

Umgebung Nummer Aktion Minimum Maximum

MC

o

Beschleunige Links - -

Drehe Nicht - -
Drehe Rechts - -

1 Beschleunige Nicht - -
2 Beschleunige Rechts - -
MCC 0 Leistungs-Koeffizient -1.0 1.0

CP 0 Schiebe Links - -

1 Schiebe Rechts - -
AB 0 Drehe Links - -

1

2

Tabelle 5.2.: Reinforcement Learning Probleme Aktionen (Brockman u. a., 2016])

5.2. Implementierung

Bei der Implementierung der DRL Modelle haben wir uns fiir Stable Baselines3 (SB3)
(Raffin u. a., 2019) entschieden. SB3 bietet eine Auswahl von vertrauenswiirdigen und
robusten DRL Algorithmen, welche unter Verwendung von PyTorch (Paszke u.a.,
2019) entwickelt wurden. Dadurch vermeiden wir Instabilitdts- und Leistungsméngel,
die durch ineffiziente Implementierungen auftreten kénnen. Die Umgebungen aus Ab-
bildung werden durch das OpenAl-Gym (Brockman u. a., [2016)) bereitgestellt und
sind kompatibel mit SB3. Dabei kénnen die vorgestellten Umgebungen als vollsténdig
beobachtbaren MEP formuliert werden.

In der vorangegangenen Arbeit (Oedingen, 2021, S.62 ff.) haben wir uns intensiv
mit der Modifikation der Hyperparameter beschéftigt, da diese eine signifikante Rolle
in der Leistung eines Agenten spielen. Diese entscheiden, ob es sich bei dem trainier-
ten Modell um ein auflergewohnlich gutes oder ein eher moderates Modell handelt.
Zusétzlich zu unser Suche nach optimierten Hyperparametern, haben wir die des RL
Baselines3 Zoos (Raffin, 2020) genutzt, welche unter anderem von Optuna (Akiba
u. a., [2019) erzeugt wurden. Optuna ist ein Programm zur Optimierung von Hyperpa-
rametern in einem DRL Algorithmus. Daraus resultierend haben wir DRL Modelleﬁ]
mit hohen Leistungen in ihren Umgebungen erhalten. Den verwendeten Python-Code
fiir die Erstellung der eingesetzten Modellen haben wir in diesem |Repository hinterlegt.

Basierend auf den performantesten Modellen aus Tabelle haben wir die Ex-
perimente zur Regelextraktion aufgebaut. Unter der Verwendung der bereitgestellten
Bibliothek eines DTs von scikit-learn (Buitinck u. a., 2013)) haben wir versucht, Regeln
zu extrahieren. Fiir die weiteren Versuche beziiglich des DeepRED Algorithmus haben
wir zur Erstellung eines DNNEEI das TensorFlow Framework (Abadi u. a.,[2016) genutzt.
Der DeepRED Algorithmus selber ist von diesem Github Benutzer| (Fanta, 2019) im

3Die verwendeten Hyperparameter fiir die eingesetzten DRL Modelle sind im Anhang zu finden.
4Die genutzten Hyperparameter zur Erstellung der DNNs befinden sich im Anhang.
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5. Aufbau Experimente

Rahmen einer Masterarbeit implementiert worden. Weitere genutzte Bibliotheken fiir
die Erstellung von Abbildungen und zur Analyse von Daten sind im Anhang zu finden.

Grundsétzlich konnen wir Regeln aus einem DT als IF-ELSE Anweisungen extra-
hieren. Die vorgestellten Algorithmen aus Kapitel [4] liefern genau einen DT fiir ihr
vorliegendes Problem, sodass alle notwendigen Konditionen zur Einteilung in einen
bestimmten Bereich vorliegen. Betrachten wir den DT aus Abbildung dann for-
mulieren wir diesen mithilfe von IF-ELSE Anweisungen als: IF X; < t; THEN (IF
X9 <ty THEN R; ELSE Rs) ELSE (IF X; < t3 THEN R3 ELSE (IF X, < t4 THEN
R4 ELSE Rj5)). Durch diese Regeln lasst sich der gesamte DT beschreiben. Fiir diese
Form der Darstellung haben wir einen rekursiven Algorithmus genutzt, welcher den DT
in Preorder (Necaise, 2010, S.377) traversiert. Der genutzte Code fiir die im néchsten
Kapitel vorzustellenden Experimente ist in diesem Repository| hinterlegt.

5.3. Leistung Deep Reinforcement Learning Modelle

In unser vorherigen Arbeit haben wir leistungsstarke DRL Modelle erstellt. In der
nachfolgenden Tabelldﬂ befinden sich die kumulierten Belohnungen der DRL Modelle in
der jeweiligen Umgebung. Fiir einen DRL Algorithmus haben wir jeweils vier Modelle
erstellt, trainiert und fiir 100 Episoden mit der Umgebung interagieren lassen. Durch
vier Durchldufe eines Modells unter gleichen Voraussetzung kénnen wir die erreichten
Belohnungen in Tabelle verifizieren und haben somit jede Umgebung gelost.

Umgebung Modell Gelost
DQN PPO A2C
MC —99.65 £ 7.21 —98.41£7.10 —107.17+20.04 > —110
—98.59 £ 7.66 —99.08 £6.46  —100.56 £ 21.38
—98.71 £ 7.59 —98.62+£7.87 —109.94 +20.71
—96.98 + 4.58 —98.65 +7.31  —113.34 +25.03
MCC - 92.22 £2.33 93.24 £ 0.79 >90
- 93.02 +1.40 93.23 £ 0.58
- 92.33 £ 1.96 93.13 +£0.94
- 92.72 +1.89 93.20 £+ 0.46
CP 500+ 0 500+ 0 500 £0 > 475
500+ 0 500+ 0 500 £0
500+ 0 500 £ 0 500 £0
500+ 0 500 £ 0 500 £0
AB —-72.13+12.79 —80.84 £10.06  —83.70 £ 23.10 -
—72.92+13.08 —82.41+11.92 —77.79 £9.53

—72.72£12.45 —79.77£6.91 —86.62 £ 30.09
—71.18£11.18  —83.33+22.11 —79.81 £19.64

Tabelle 5.3.: Deep Reinforcement Learning Modelle Leistung

*Die Spalte ,Gelost“ gibt an, ab welchem Schwellwert nach 100 Episoden ein Problem als geldst
bezeichnet wird. Fiir die AB Umgebung ist kein Schwellwert definiert.
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6. Experimente Regelextraktion aus Deep
Reinforcement Learning Modellen

Dieses Kapitel bildet den Hauptteil unserer Arbeit und beinhaltet die durchgefiihrten
Experimente zur Regelextraktion aus DRL Modellen. Dazu untersuchen wir die vorge-
stellten Umgebungen aus Sektion [5.1] mit den aus Sektion [3.4] zuletzt etablierten DRL
Algorithmen. Weiterhin extrahieren wir die Regeln mit den eingefithrten Methoden
aus Kapitel

Fiir jedes RL Problem versuchen wir, Regeln zu finden, welche die Entscheidungen
des Agenten erldutern. Diesbeziiglich starten wir jede Sektion mit einer Ubersicht iiber
die erreichten Belohnungen der DTs in der jeweiligen Umgebung. Basierend auf den
erbrachten Leistungen und genutzten Tiefen selektieren wir diejenigen Modelle, welche
hauptséchlich zur Regelextraktion untersucht werden. Nichtsdestotrotz vergleichen wir
signifikante Unterschiede zwischen den primér zu untersuchenden und den restlichen
Modellen fiir einzelne Umgebungen. In einem zweiten Ansatz stellen wir die Ergebnisse
der angelernten DNNs dar, welche zur Regelextraktion des DeepRED Modells benétigt
werden. Nachfolgend widerlegen wir die Interpretierbarkeit der identifizierten Regeln
des DeepRED Modells auf RL Problemen.

6.1. Validierung: XOR Problem

Bevor wir mit der Extraktion von Regeln aus einem komplexen DRL Modell beginnen,
wollen wir die Korrektheit der vorgestellten Methoden aus Kapitel 4| am XOR Problem
(Brutzkus u. Globerson, [2019)) zeigen.

A|B| Ao B
0]o0 0
01
1]0
1)1

S ==

Tabelle 6.1.: XOR Problem Wahrheitstafel (Arens u.a., [2013} S.34)

Das XOR Problem beschreibt ein zweidimensionales Problem und ist nicht linear
separierbar. Daher suchen wir eine nicht-lineare Funktion, um das Problem zu l6sen.
Dieses lésst sich fiir zwei Aussagen A und B mit booleschen Ausdriicken als: A ® B <
((AVB)A—=(AAB)) formulieren (Arens u. a., 2013} S.34). Das Ergebnis dieses Ausdrucks
ist also nur wahr, wenn entweder A oder B wahr ist und nicht beide. Fiir das XOR
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6. Experimente Regelextraktion aus Deep Reinforcement Learning Modellen

Problem betrachten wir die Wahrheitstafel in Tabelle [6.I] Dementsprechend suchen
wir Regeln, welche zwei eingehende Aussagen korrekt zuordnen. Unsere Ergebnisse
befinden sich in Tabelle [6.2] und sind visualisiert in Abbildung [6.1

Methode Training Genauigkeit Training Test Genauigkeit Test

DNN 2 x 103 100% 500 100%
DT 2 x 103 - 500 100%
DeepRED 1 x 10° - 500 100%

Tabelle 6.2.: XOR Problem Ergebnisse - Training und Test sind als die Anzahl der
Datenpaare aus (A, B) zu verstehen, welche fiir den jeweiligen Datensatz
genutzt wurden.
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(a) Wahre Losung nach selbst gemachten (b) Modellbasierte Losung nach DNN/DT/
Regeln DeepRED

Abbildung 6.1.: XOR Problem Ergebnisse - Der Ergebnisraum besteht aus vier Qua-
dranten, welche die moglichen Eingaben widerspiegeln: 1. Quadrant
(1,1), 2. Quadrant (0,1), 3. Quadrant (0,0) und 4. Quadrant (1,0).
Die selbst gemachten Regeln, welche ebenfalls vom DeepRED Mo-
dell gefunden wurden, lauten: IF A > 0.5 THEN (IF B > 0.5 THEN
Falsch ELSE Wahr) ELSE (IF B < 0.5 THEN Falsch ELSE Wahr).
Auf die Regeln des DTs verzichten wir, da diese zu komplex sind.

Mit Abbildung bestétigen wir die Identitdt der wahren und modellbasierten
Losung aus Tabelle [6.2] Demzufolge schlieen wir auf eine korrekte Verwendung der
bereitgestellten Bibliotheken des DNNs (Abadi u. a., 2016), des DTs (Buitinck u.a.,

2013) und des DeepRED Modells (Fanta), 2019).
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6.2. Decision Tree

Unser erster Ansatz beschéftigt sich mit der Regelextraktion aus DRL Modellen mit-
hilfe von DTs. In den folgenden Sektionen beschreiben wir die von uns identifizierten
Regeln und versuchen diese zu interpretieren. Zur Erstellung und Evaluierung eines
DTs haben wir die performantesten Modelle aus Tabelle selektiert. Diese haben
wir mit der jeweiligen Umgebung interagieren lassen und die Daten[] der Interaktion
gespeichert. Aufbauend auf diesen Daten haben wir den DT erstellt und mit den ge-
wonnenen Regeln ausgewertet. Alle vorzustellenden DTs in dieser Sektion wurden mit
dem CART Algorithmus erstellt. Die dargestellten Regeln sind im Anhang zu finden.

6.2.1. MountainCar-v0

Die MC Umgebung bietet aufgrund der niedrigen Dimension der Eingabe einen guten
Einstieg in die Extraktion von Regeln aus RL Problemen, siehe Tabelle Wir be-
trachten lediglich die Geschwindigkeit (GA) und die Position (PA) des Autos, um das
Problem zu 16sen. Durch den diskreten Aktionsraum betrachten wir ein Problem der
Klassifikation, sodass Observationen auf fest definierte Aktionen abgebildet werden.
In der nachfolgenden Tabelle wollen wir die Ergebnisse des DTs fiir das MC Problem
vorstellen.

Tiefe Modell
DQN PPO A2C
- —96.98 £ 4.58 —96.82 £+ 8.23 —100.56 £+ 21.38
10 —97.76 =+ 8.20 —-97.26 £ 7.15 —100.36 £ 9.80
5 —98.10 £+ 7.52 —97.73 £ 8.34 —102.70 £+ 6.01
4 —99.78 &£ 5.97 —98.58 = 5.80 —103.33 £10.92
3 —-101.24 £2.84 —-101.12+8.38 —104.41 +10.21
2 —115.84 £1.43 —117.224+3.47 —131.99 4 25.61
1 —119.46 £3.81 —123.07+12.24 —134.26 +27.61

Tabelle 6.3.: MountainCar-v0 Decision Tree Leistung - Die evaluierten DTs werden auf
dem in der ersten Zeile angegebenen Modell aufgebaut. Die Anzahl der
Episoden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betrégt 100.

Mit Tabelle stellen wir fest, dass sich die DTs des DQN und PPO Modells auf-
grund der Leistungen zur Untersuchung anbieten. Die DTs des A2C Modells hingegen
weisen eine hohe Standardabweichung auf und liefern keine robusten und schlechtere
Ergebnisse, sodass wir diese fiir das MC Problem vernachlissigen. Weiterhin erken-
nen wir, dass die kumulierten Belohnungen fiir DTs mit gréflere Tiefe auch grofier
ausfallen. Dies ergibt durchaus Sinn, da sich so Entscheidungen verfeinern lassen. Ein
Nachteil ist durch das mangelnde Maf§ an Interpretierbarkeit fiir DT's mit grofler Tiefe
gegeben. Daher untersuchen wir DTs mit einer Tiefe von drei fiir das MC Problem.
Trotz geringer Tiefe liefern diese Ergebnisse, welche das vorliegende Problem 16sen.

'Die Daten werden durch die Observationen und gewihlte Aktion in einem Zustand dargestellt.
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Die Visualisierung der DTs erfolgte iiber Graphviz (Ellson u.a., 2001)). Mit diesem
Tool werden die Entscheidungsknoten basierend auf deren vorhergesagtem Wert und
Verlust gefirbt. Daher ist der DT auch fiir den nicht fachkundigen Leser durch seine
Firbung erklidrbar. Der DT fiir das DQN Modell ist in Abbildung[6.2) und der DT des
PPO Modells ist in Abbildung dargestellt.

Abbildung 6.2.: MountainCar-v0 DQN Decision Tree Tiefe 3 - Eine Auffalligkeit
des DTs ist, dass dieser lediglich zwei von drei moglichen Aktio-
nen benutzt. Die Aktion ,,Beschleunige Nicht“ wird vom DT nicht
beriicksichtigt. Weiterhin enthalten nur zwei von acht Blattern die
Aktion ,,Beschleunige Links“.

‘Auto Geschwindigkeit <= -0.474
ini = 0.477

samples = 159424
value = [58056, 1818, 99549]
o ige Rechts

gini = 0374

plos = 2770
value = (2126, 128, 516]
class = Beschleunige Links

Abbildung 6.3.: MountainCar-v0 PPO Decision Tree Tiefe 3 - Alle Aktionen und Ob-
servationen werden beriicksichtigt. Auffallend sind die abweichenden
Werte der Observationen im Vergleich zu Tabelle Dies resultiert
aus der normalisierten Umgebung, mit welcher das PPO Modell inter-
agiert, siehe (Oedingen, 2021, S.82).

Im Vergleich der DTs weisen die jeweils zur rechten Seite des Wurzelknotens lie-
genden Entscheidungsbdume identische Observationen auf. Weiterhin werden diese bei
unterschiedlichen Werten der Entscheidungsknoten als die selbe Aktion klassifiziert.
Hingegen herrscht im linken Entscheidungsbaum keine Ubereinstimmung ab einer Tiefe
von zwei. Trotz ihrer Unterschiede verfolgen diese eine dhnliche Strategie. Wie schon in
Sektion [5.1] beschrieben, versucht der Agent in der MC Umgebung geniigend Schwung
aufzubauen, um den rechten Berg zu erklimmen und die Fahne zu erreichen. Dabei
wird in einer nicht normalisierten Umgebung eine beliebige Startposition des Autos in
einem Intervall von [—0.6, —0.4] mit einer Geschwindigkeit von null gewéhlt.
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Die Regeln des DTs fiir das DQN Modell unterscheiden grundsétzlich zwischen zwei
Strategierﬂ Im ersten Fall, wobei die Startposition so weit rechts ist, dass das Auto
zuriick ins Tal rollt, sprich GA < 0, beschleunigt das Auto weiter nach links. Diese
Aktion wird solange ausgefiihrt, bis GA > 0, also das Auto nicht mehr ausreichend
Antrieb besitzt, um den linken Berg hinaufzufahren und die Geschwindigkeit positiv
wird. Das Auto rollt daher den linken Berg hinab. Resultierend wurde genug Schwung
aufgebaut, um den Rest der Episode nach rechts zu beschleunigen und die Fahne zu er-
reichen. In einer zweiten Strategie befindet sich das Auto auf der linken Seite des Tals,
sodass das Auto den linken Hiigel hinab rollt, also GA > 0 gilt. Das Auto beschleu-
nigt nach rechts bis GA < 0.014 erfiillt ist und beschleunigt anschlielend nach links,
bis PA < —0.91 ist. Mit dieser Technik wurde ebenfalls genug Schwung aufgebaut,
um den Rest der Episode nach rechts zu beschleunigen und den Berg zu erklimmen.
Offensichtlich beriicksichtigt der in Abbildung dargestellte DT noch weitere Falle.
Diese Formulierung sollte lediglich einen Eindruck der Verhaltensweise vermitteln.
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(a) DQN MountainCar-v0 Decision Tree (b) PPO MountainCar-v0 Decision Tree
Interaktionsdaten Interaktionsdaten

Abbildung 6.4.: MountainCar-v0 DQN/PPO Decision Tree Interaktionsdaten - Deut-
lich zu beobachten ist die im DT des PPO Modells genutzte Aktion
,Beschleunige Nicht“, welche durch Aktion 1 représentiert wird. Im
DT des DQN Modells wird diese nicht bertiicksichtigt.

Der DT des PPO Modells ldsst sich fast analog zur zweiten Strategie des DTs des
DQN Modells beschreiben. Das Auto startet in einer beliebigen Position des Tals und
fahrt zunéchst solange den rechten Berg hinauf, bis PA > 0.047 gilt. Daraufthin be-
schleunigt es nach links, mit dem Ziel geniigend Schwung iiber den linken Hiigel auf-
zubauen. Letztlich unterscheidet sich der weitere Verlauf von der zweiten Strategie
des DTs des DQN Modells durch die Verwendung der ,,Beschleunige Nicht* Aktion,
siehe Abbildung[6.4] Bei Einhaltung der Grenzen von —0.823 < GA < —0.474 und PA
< —1.247 wird diese Aktion gewahlt. Dadurch vermeidet das Auto, einen nicht notwen-
digen Teil des Berges zu erklimmen, da bereits geniigend Schwung aufgebaut wurde,
und spart somit Zeit. Aus unseren Ergebnissen geht hervor, dass die Verwendung der

2In diesem Szenario kann die Strategie als die resultierende Verhaltensweise aus den extrahierten
Regeln verstanden werden. In einem Problem, dass durch einen MEP beschrieben wird, existiert
eine Strategie, die diese Verhaltensweise abdeckt.
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weiteren Aktion die Leistung des Agenten in einem DT des PPO Modells verbessert.
Als durchschnittliche Belohnung in 100 Episoden fiir den in Abbildung dargestell-
ten DT haben wir —101.12 4+ 8.38 erhalten. Weiterhin haben wir in den Episoden, in
denen die ,,Beschleunige Nicht* Aktion nicht beriicksichtigt wurde, —103.374+9.49 und
in Episoden mit der weiteren Aktion —92.03 + 6.98 durchschnittliche kumulierte Be-
lohnungen erreicht. Eine optimale Losung beschreiben wir jedoch ohne diese Aktion.
Durch den unmittelbaren Einsatz der ,Beschleunige Rechts“ Aktion, nach dem der
linke Berg zum Teil erklommen wurde, konnen die bestmoglichen Ergebnisse erzielt
werden, dhnlich wie beim DT des DQN Modells mit anderen Splitpunkten auf den
Observationen.

In einem weiteren Schritt wollen wir die Unterschiede in den Entscheidungen zwi-
schen den DRL Modellen und den darauf aufgebauten DTs feststellen. Dazu betrachten
wir Abbildung im zweidimensionalen Raum.
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Abbildung 6.5.: MountainCar-v0 DQN/PPO Decision Tree Vergleich Interaktionsda-
ten - Auf der linken Seite befinden sich die DRL Modelle (oben DQN
/ unten PPO) und daneben die darauf aufgebauten DTs. Erreichte
Genauigkeit: DQN DT 98,96% und PPO DT 98, 37% in zehn aufein-
ander folgenden Episoden.

Mithilfe von Abbildung [6.5] stiitzen wir die in den vorherigen Abschnitten aufge-
stellten Thesen der Verhaltensweise der DTs. Des Weiteren kénnen wir anhand dieser
Abbildung sehen, dass keine signifikanten Unterschiede zwischen den regelbasierten
und DRL Modellen existieren, welches sich auch in der Genauigkeit widerspiegelt.
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Zuletzt wollen wir die von uns identifizierten Regeln mit bereits vorhandenen verglei-
chen, um die Qualitét unserer Regeln in Tabelle[6.4]zu verifizieren. Fiir diesen Vergleich
haben wir einen bereits vorhandenen Ansatz zur Regelextraktion durch DTs genom-
men, beschrieben in (Engelhardt u. a., 2021)). Als Erweiterung zu iiblichen DTs wurde
in diesem Paper ein weiterer Ansatz besprochen, die Oblique Decision Trees (ODT)
(Stepisnik u. Kocevl, 2020)). Diese ermoglichen eine Aufteilung des zweidimensionalen
Raums mit zusédtzlichen diagonalen Linien, anstelle der sonst achsenparallelen Trenn-
linien, vergleiche Abbildung Ein weiteres Ergebnis haben wir der vorgestellten
Methode zur Extraktion aus einer hoheren Programmiersprache (Verma u.a., 2018)
entnommen. Dabei wurden fiir die gewonnenen Regeln aus einem Dueling Deep Q-
Network (DDQN) (Wang u.a., [2015)) extrahiert. Zudem wollen wir einige selbst er-
stellte (engl. Handcrafted) (HC) Regeln vorstellen, die wir aus Engelhardt u. a.| (2021)
und Xiao| (2019)) iibernommen haben.

Methode Leistung Methode Modell Leistung Modell
DQN DTy —101.24 £2.84 DQN —96.98 £+ 4.58
PPO DT —101.12 £ 8.38 PPO —96.82 £ 8.23
Engelhardt DTy —103.5+8.85 DQN —101.9+ 10.75
Engelhardt ODTy —105.0 +13.28 DQN —101.9 +10.75
Engelhardt HC —107.71 £ 13.95 - -
Xiao HC —104.58 4 20.28 - -
Verma —108.06, —143.86 DDQN —84.73

Tabelle 6.4.: MountainCar-v0 Regeln Vergleich - Die angehéingten Indizes bezeichnen
die verwendete Tiefe des jeweiligen DTs. Die Anzahl der Episoden, welche
wir zur Evaluierung nutzen, betrdgt 100. In Verma u.a. (2018) wurden
keine Standardabweichungen hinterlegt. Die Spalte ,,Modell“ gibt das fiir
den DT aufbauende DRL Modell an.

Offensichtlich gilt, dass ein Modell des Supervised Learning stark von der Qualitét
der zur Verfiigung stehenden Daten abhéngt (Li u. Liang, [2019). In unserem Fall, ste-
hen die Daten in direktem Zusammenhang mit dem zu untersuchenden DRL Modell.
Daher folgen aus einem qualitativen DRL Modell auch meist Regeln, welche hohe ku-
mulierte Belohnungen erzielen. Eine vermeintlich sinnvolle Uberlegung wiire es daher,
Episoden zu filtern, welche eine kumulierte Belohnung unterschreiten, beziehungsweise
iiberschreiten. Dies resultiert in einem DRL Modell, das eine bessere Strategie erlernt
und woraus leistungsstéirkere Regeln extrahiert werden konnen. Durch diese Anderung
wiirden die Regeln einen sehr speziellen Fall behandeln, der theoretisch vorteilhaft
wére, praktisch jedoch nicht einsetzbar ist. Regeln sollen verschiedene Ereignisse in
der Umgebung, welche auch von den Ublichen abweichen, abdecken, sodass diese fiir
viele Eventualitdten genutzt werden kénnen und nicht nur den ,,perfekten® Fall behan-
deln.
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6.2.2. MountainCarContinuous-v0

Im MCC gilt es das gleiche Problem zu lsen, wie auch schon in der vorherigen MC
Umgebung. Die beiden Umgebungen unterscheiden sich in ihrem diskreten und konti-
nuierlichen Aktionsraum, sodass wir hier ein Problem der Regression betrachten. Wei-
terhin differieren die Umgebungen in der Vergabe von Belohnungen, siehe (Oedingen),
2021}, S.57). Vorab konnen wir die Verwendung des DQN Modells fiir kontinuierliche
Umgebungen vernachléssigen, da dieses eine Verlustfunktion £; : ¥; — R durch den
MSE wie folgt minimiert:

Ez(¢z) = Es,awp(-),s’we

2
<T+’Ytrzr/1€a‘§(j(sl7a,a¢i—l) - @(&%%‘)) ] ; (61)

wobei das Maximum iiber eine Auswahl von diskreten Aktionen gewéhlt wird. Folglich
sind wir mit dem vorliegenden Modell nicht in der Lage, ein RL Problem mit kontinu-
ierlichem Aktionsraum zu l6sen (Oedingen) 2021} S.61). Wir stellen in Tabelle die
Leistungen der erzeugten DTs und der genutzten DRL Modelle dar.

Tiefe Modell
PPO A2C
- 93.02+£1.40 93.23+0.58
10 93.56 £0.59 93.89 +0.31
5 93.45+0.79 93.73 +£0.42
4 9259 £ 1.72 93.69 £ 0.56
3 92.25 +£1.85 93.61 £0.57
2 82.07+0.71 93.48 +1.66
1 81.474+0.85 &83.434+0.74

Tabelle 6.5.: MountainCarContinuous-v0 Decision Tree Leistung - Die evaluierten DT's
wurden auf dem in der ersten Zeile angegebenen Modell aufgebaut.Die
Anzahl der Episoden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betrigt 100.

Fiir das MCC Problem konnten wir selbst fiir sehr geringe Tiefen DT's finden, welche
gute und stabile Ergebnisse liefern, sieche Tabelle Dabei erzielen einige DT's sogar
bessere Ergebnisse als das DRL Modell selbst. Dies wird im weiteren Verlauf dieser
Sektion besprochen. Aufgrund der geringen Tiefe von zwei und der daraus resultieren-
den Interpretierbarkeit der Leistung des DTs des A2C Modells, wéihlen wir dieses zur
priméren Untersuchung aus. Weiterhin versuchen wir, dieses mit dem DT des PPO
Modells bei einer Tiefe von drei zu vergleichen. Basierend auf den Beobachtungen und
Ergebnissen des MC Problems erwarten wir dhnliche Regeln, mit dem Unterschied
in der Ausgabe von kontinuierlichen Werten, welche die Strategie beschreiben. Beide
Modelle wurden in normalisierten Umgebungen erstellt, sodass die Observationen ab-
weichend von den aufgefithrten Werten in Tabelle sind.

Bei der Extraktion von Regeln existieren Observationen, welche sich als relevanter
erweisen als andere (Dunn u. a., 2021). In einigen Problemen ist es durchaus moglich,
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dass eine einzige Beobachtung ausreicht, um dieses zu l6sen. Solch eine Beobachtung
bezeichnen wir als univariat S.88 ff.). Eine univariate Beobachtung ist
eine eindimensionale unabhéngige Variable, mit welcher wir versuchen, eine im Kontext
abhéngige Variable zu beschreiben. In unserem Fall betrachten wir eine Observation
und versuchen, eine Aktion damit vorherzusagen. Dafiir erstellen wir einen DT mit
der eindimensionalen Beobachtung und den dazugehorigen Aktionen des DRL Modells
als Eingabe. Dabei teilen wir das fiir die Beobachtung definierte Intervall in Sektionen
auf, welche durch die Konditionen in den Entscheidungsknoten des DTs gegeben sind.
Auf Grundlage der Daten innerhalb einer Sektion, wollen wir eine Vorhersage treffen.
Fiir das MCC Problem beschreiben wir die univariaten Observationen der DTs in der
nachfolgenden Abbildung.
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Abbildung 6.6.: MountainCarContinuous-v0 PPO/A2C Decision Trees univariate Ob-
servationen - Die oberen beiden Abbildungen beschreiben die univa-
riaten Beobachtungen eines DT's mit Tiefe drei des PPO Modells und
die unteren beiden die eines DTs mit Tiefe zwei des A2C Modells.
Beide DT's wurden auf den Datenpaaren fiir zehn Episoden trainiert.

In einem Problem der Regression sind wir nicht in der Lage, die Genauigkeit eines
DTs anzugeben. Daher verwenden wir den Coefficient of Determination R? (Chiccol
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u. a., |2021)). Dieser kann als der Anteil der Varianz von einer abhéngigen Variable
interpretiert werden, der durch die unabhéngigen Variablen vorhersagbar ist. Wir be-
schreiben diesen formal als:

R?=1- Tin (Yi - Yi)? (6.2)

i (Yi=Y)*
wobei Y; der vorhergesagte Wert, Y; der wahre Wert, Y; = % >, Y;und n € N die An-
zahl der Daten ist. Ein hoher R2-Wert sagt aus, dass sich die Varianz der abhiingigen
Variablen durch die unabhéngigen Variablen erkldren lasst. Im Unterschied dazu be-
schreibt ein niedriger Wert die Varianz der abhéngigen Variable als weniger erklarbar

durch die unabhéngigen Variablen. Die Implementierung entnehmen wir aus |Buitinck
u. a. (2013]).

Durch Abbildung konnen wir sehen, dass Sektionen existieren, in denen eine
univariate Observation die Aktion passend beschreibt. Andererseits gibt es Sektionen,
in denen eine alleinige eindimensionale Beobachtung nicht ausreicht, um eine korrekte
Pridiktion zu liefern. Der R2-Wert der univariaten Beobachtungen ist in der folgenden
Tabelle zu finden.

DRL Modell Tiefe Beobachtung R?-Wert Leistung
PPO 3 Auto Position 52.23% —14.69+0.0
3 Auto Geschwindigkeit  64.59%  —99.90 & 0.0
A2C 2 Auto Position 36.54% —2.98 +0.0
2 Auto Geschwindigkeit  62.87%  —46.20 £ 0.0

Tabelle 6.6.: MountainCarContinuous-v0 PPO/A2C Coefficient of Determination uni-
variate Beobachtungen - Die hier untersuchten DTs wurden jeweils mit
nur einer Observation trainiert. Wir stellen fest, dass die Geschwindigkeit
des Auto eine signifikantere Beobachtung darstellt, als die Position des
Autos, wenn wir diese interpretieren wollen, siche R2-Wert. Die Leistung
wird allerdings von der Position des Auto dominiert. Der Kompromiss
zwischen Erkldrbarkeit und Leistung ist nicht gegeben.

Trotz der eher schlechten Ergebnisse in der Leistung der DT's in Tabelle stellen
die R?-Werte eine gute Basis zur Erklirbarkeit dar. Daher wollen wir im Folgenden auf
die gréfleren Sektionen aus Abbildung die korrekt vorhergesagt wurden, eingehen.

Im DT des PPO Modells kénnen wir zwei Sektionen durch die Position des Autos
beschreiben. Beim Unterschreiten von PA =~ —0.9 erhalten wir eine annéhernd perfek-
te Pradiktion der zu wahlenden Aktion. Dabei befindet sich das Auto auf dem linken
Berg und maximiert den Leistungs-Koeffizienten, um den Schwung mitzunehmen. Wei-
terhin gilt fiir das Uberschreiten von PA ~ —0.1, dass die Aktion maximiert wird, mit
dem Ziel den rechten Berg zu erklimmen. Ein gleiches Verhaltensmuster ist fiir den
DT des A2C Modells zu beobachten, wobei der Schwellenwert bei PA = 0.0 liegt. Bei
der Beobachtung der Geschwindigkeit des Autos kénnen wir weitere Ahnlichkeiten in
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beiden Modellen erkennen. Im DT des PPO Modells wird die Aktion maximiert ab
GA ~ —0.3 und im DT des PPO Modells ab GA ~ 0.1. Im Kontext beschreiben wir
dies wieder als das Erklimmen des rechten Berges. Wir kénnen davon ausgehen, dass
sich die gewonnenen Kenntnisse aus den univariaten Beobachtungen in den Regeln der
eigentlich zu untersuchenden DTs wiederfinden lassen.

Die noch nicht beschriebenen Sektionen erfordern fiir eine genauere Vorhersage beide
Observationen. Nicht formal beschreiben wir die Sektionen, welche das Auto mehrmals
passiert, als den Aufbau des Schwungs. Dabei tendiert die Vorhersage mehr in Rich-
tung eines niedrigen Leistungs-Koeffizienten. Basierend auf der Geschwindigkeit und
der in einer Sektion verbrachten Zeit, werden mehr oder weniger Datenpunkte erstellt.
Aus einer geringeren Geschwindigkeit folgt ein groflerer Verbrauch der Zeit, daher auch
mehr Datenpunkte in einer Sektion, sodass die Priadiktion in Richtung eines niedrigeren
Leistungs-Koeffizienten ausschligt. Fiir eine Ubersicht beider Observationen betrach-
ten wir bivariate Beobachtungen S.88 ff.). Diese befihigen uns, mit zwei
unabhéingigen Variablen eine im Kontext abhéingige Variable zu beschreiben und den
vollstandigen Entscheidungsraum des jeweiligen DTs im MCC Problem zu erzeugen.
Wihrend wir die Vorhersagen mit univariaten Beobachtungen durch Linien darstellen
konnten, verwenden wir im Dreidimensionalen Ebenen, welche durch die Konditionen
in den Entscheidungsknoten aufgespannt werden. Dazu stellen wir diese in Abbildung
dar.

(a) PPO MountainCarContinuous-v0 Decisi- (b) A2C MountainCarContinuous-v0 Decisi-
on Tree bivariate Observationen; R2-Wert on Tree bivariate Observationen; R2-Wert
100% 100%

Abbildung 6.7.: MountainCarContinuous-v0 PPO/A2C Decision Tree bivariate Obser-
vationen - Der Unterschied in der Strategie wird durch die Anzahl und
Grofle der genutzten Ebenen sowie der Anzahl der Punkte auf diesen
verdeutlicht. Beide DTs weisen einen R?-Wert von 100% auf. Dies
sagt aus, dass alle Aktionen durch die Observationen erklirt werden
konnen. Beide Abbildungen beinhalten zehn aufeinander folgende Epi-
soden.
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Im MC Problem hat sich die Verzégerung der ,,Beschleunigung nach Rechts* Aktion,
nachdem geniigend Schwung iiber den linken Berg aufgebaut wurde, als eine Strategie
identifiziert, welche bessere Ergebnisse liefert. Der Kontrast zur direkten Beschleuni-
gung ist in Abbildung wiederzufinden. In (@ beschreiben die Regeln des DT eine
Strategie, die einen abrupten Wechsel des Drehmoments auf den Motor ausiibt. In
wenigen Schritten wird der Leistungs-Koeffizient vom Minimum auf das Maximum ge-
setzt. Wahrend wir in (]EI) einen fliissigeren Ubergang des Drehmoments vom Minimum
auf das Maximum beobachten kénnen. Dies ist auf die Anzahl der Punkte auf einer
Ebene zuriickzufithren. Wihrend wir in @ durch eine Tiefe von drei des DTs die Be-
reiche verfeinern, sprich mehr Ebenen zur Verfiigung stellen, befinden sich nur wenige
Punkte auf diesen. Im Unterschied dazu werden in , in welchem wir mit deutlich
weniger Ebenen arbeiten, die Punkte jedoch gleichméfiger verteilen. Weiterhin wol-
len wir die Regeln der von uns untersuchten DTs aus Tabelle und Abbildung
vorstellen.

Auto Geschwindigkeit <= -0.49
squared_error =0.713
samples = 7438

value = 0.508

TV False
Auto Position <= -0.859 ‘Auto Geschwindigkeit <= 0.097
squared_error = 0.771 'squared_error = 0.041
samples = 2565 'samples = 4873
value =-0.386 value = 0.978
Auto Geschwindigkeit <= -3.336 Auto Position <= -0.827 Auto Position <= -0.499 Auto Geschwindigkeit <= 0.106
squared_error = 0.22 squared_error = 0.017 squared_error = 0.322 squared_error = 0.0
samples = 855 samples = 1710 samples = 564 samples = 4309
value = 0.786 value = -0.971 value = 0.807 value = 1.0

squared_error = 0.371
samples = 37
value = -0.665

squared_error = 0.114
'samples =818
value = 0.852

squared_error = 0.059
samples = 70
value = -0.442

squared_error = 0.002
samples = 1640
value = -0.994

squared_error = 0.424
samples = 66
value = -0.61

squared_error = 0.007
samples = 498
value = 0.995

squared_error = 0.002
samples = 14
value = 0.979

squared_error = 0.0
‘samples = 4295

value = 1.0

Abbildung 6.8.: MountainCarContinuous-v0 PPO Decision Tree Tiefe 3 - Alle zur
Verfiigung stehenden Observationen wurden genutzt.

Die Regeln fiir die untersuchten DTs aus Tabelle [6.5] und Abbildung [6.7] sind in
Abbildung dargestellt. Wir konnen fiir die Abbildung feststellen, dass die meisten
Entscheidungspfade die Maximierung des Leistungs-Koeffizienten anstreben. Bestétigt
wird dies durch die Datenpaare in den Bldttern und die Menge an Punkten auf der
hochsten Ebene in Abbildung Einen weniger grofien Anteil besitzt die Mini-
mierung der Aktion, welche nur in einem Pfad verfolgt wird. Eine Episode startet
grundsétzlich mit einem niedrigen Leistungs-Koeflizienten, denn es gilt —0.49 < GA
< 0.097 und PA > —0.499. Bei Unterschreitung von GA < —0.49 wird die Aktion
minimiert. Bislang hat das Auto einen Teil des linken Bergs erklommen. Dieser wird
beginnend mit einer mittleren Geschwindigkeit hinabgefahren. Dieser schmale Bereich
ist in Abbildung zu sehen. Schliellich wird der Schwung genutzt und die Episode
bis zum Ende mit maximalem Leistungs-Koeflizient beendet. Damit bestétigen wir die
vorab identifizierten Regeln der univariaten Beobachtungen.

Aufgrund der geringen Tiefe des DTs in Abbildung [6.9 kénnen wir diesen vollstéindig
beschreiben. Die Regeln beschreiben den Beginn mit minimalem Leistungs-Koeffizienten,
denn es gilt GA < —0.308 und PA > —0.817. Dieser wird solange beibehalten, bis PA
den Wert von —0.817 unterschreitet. Ab diesem Zeitpunkt ist das Auto den linken Berg
weit genug hinaufgefahren, um mit einer positiven Aktion fortzufiithren. Der Leistungs-

41



6. Experimente Regelextraktion aus Deep Reinforcement Learning Modellen

Koeffizient wird bei der weiteren Uberschreitung der Werte in den Entscheidungskno-
ten gesteigert. Die erste Steigerung findet bei Uberschreitung von GA > —0.308 statt.
Final maximieren die Regeln den Leistungs-Koeffizienten ab einem Schwellenwert von
GA > 0.096. Mit dieser Aktion wird, wie auch schon in den eindimensionalen Beob-
achtungen in Abbildung beschrieben, eine Episode beendet.

Auto Geschwindigkeit <= -0.308
squared_error = 0.834
samples = 7835
value = 0.393

True False

Auto Position <=-0.817 Auto Geschwindigkeit <= 0.096
squared_error = 0.69 squared_error = 0.11
samples = 2894 'samples = 4941
value = -0.539 value = 0.94

squared_error = 0.107
samples = 2054
value = -0.938

squared_error = 0.775 ssquared_error = 0.004
samples = 840 samples = 4056
value = 0.996

squared_error = 0.515
samples = 885
value = 0.68

value = 0.436

Abbildung 6.9.: MountainCarContinuous-v0 A2C Decision Tree Tiefe 2 - Die maximale
Tiefe wurde in jedem Entscheidungspfad erreicht, wobei jede Beobach-
tung beriicksichtigt wurde.

Nachdem wir die Entscheidungen der DTs nachvollzogen haben, wollen wir die Ent-
scheidungen des Orakels mit denen der vorgestellten DT's vergleichen. Im MC Problem
konnten wir bereits beobachten, dass DTs in der Lage waren, eine hohe Genauigkeit
zu erzielen und die Agenten zu reprisentieren. In der folgenden Abbildung sind die
Interaktionsdaten der Orakel und der DTs dargestellt.
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Abbildung 6.10.: MountainCarContinuous-v0 PPO/A2C Decision Tree Vergleich In-
teraktionsdaten - Auf der linken Seite befinden sich die DRL Modelle
(oben PPO / unten A2C) und daneben die darauf aufgebauten DT's.
Die Abbildungen basieren auf zehn aufeinander folgenden Episoden.
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Erneut beschreiben die in Abbildung dargestellten Trajektorien die von uns
vorher interpretierten Regeln der DTs aus Abbildung [6.8| und Abbildung Der DT
des PPO Modells weist bis auf die beginnende Aktion eine fast identische Trajektorie
zum Orakel auf. Hingegen stellen die Regeln des DTs des A2C Modells eine von der
des DRL Modells abweichende Strategie dar. Das Orakel des A2C Modells verwendet
einen abrupten Wechsel des Leistungs-Koeffizienten vom Minimum auf das Maximum,
wenn geniigend Schwung iiber den linken Berg aufgebaut wurde. Dieser wurde wie
bereits beschrieben, durch einen sich leicht steigernden Wert iiber die verschiedenen
Sektionen des DT's aus Abbildung ersetzt. Dadurch ist es moglich, dass einige DT's
bessere Ergebnisse erzielen, als das DRL Modell selbst. Sei es durch eine Verfeinerung
des Leistungs-Koeffizienten in héheren Tiefen des DTs oder wie in unserem Fall, eine
durch den DT abweichende erzeugte Strategie.

Letztlich wollen wir unsere identifizierten Regeln, beziehungsweise deren Leistung,
mit bereits vorhandenen vergleichen. Dazu nutzen wir aus (Engelhardt u. a., [2021)) den
erzeugten DT des Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) (Fujimoto
u. a., 2018)) Modells und die HC Regeln. Weitere HC Regeln sind durch (Xiao, |2019)
gegeben.

Methode Leistung Methode Modell Leistung Modell

PPO DTj3 92.25 +1.85 PPO 93.02 £ 1.40

A2C DTy 93.48 £ 1.66 A2C 93.23 +0.58
Engelhardt DT 93.90 + 0.32 TD3 94.00 £+ 0.32
Engelhardt HC 97.20 £+ 0.63 - -

Xiao HC 93.35 +£0.05 - -

Tabelle 6.7.: MountainCarContinuous-v0 Regeln Vergleich - Die angehéngten Indizes
bezeichnen die verwendete Tiefe des jeweiligen DTs. Die Anzahl der Epi-
soden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betragt 100.

Beziiglich der Losungen aus Engelhardt u.a. (2021) fiir das MCC Problem und
unseren gewonnenen Erkenntnissen, wollen wir eine optimale Strategie formulieren.
Im Gegenteil zum MC Problem, in welchem wir unmittelbar nach dem Aufbau des
Schwungs iiber den linken Berg nach rechts beschleunigen, existiert in der MCC Um-
gebung eine unterschiedliche Strategie. Im MCC Problem wird die Belohnung basierend
auf der Menge der verbrauchten Leistung in jedem Schritt vergeben, sodass ein hoher
~ 1 oder niedriger ~ —1 Leistungs-Koeffizient eine groflere negative Belohnung erzielt.
Daher bietet sich ein fliissiger Ubergang zwischen dem Minimum und Maximums des
Leistungs-Koeffizienten an. Abschliefend beschreiben wir eine optimale Strategie so,
dass der Schwung iiber den linken Berg mit einem abnehmenden Koeffizienten am Ende
aufgebaut und anschliefend maximiert wird, um den Berg zur Fahne hinaufzufahren.
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6.2.3. CartPole-vl

Das CP Problem stellt fiir den Menschen ein formal weitaus schwierigeres Problem
dar, als das vorherige MC oder MCC Problem. Bei dieser Aussage beziehen wir uns
auf die Observationen in der vorzustellenden Umgebung. In den vorherigen Problemen
konnten wir bereits feststellen, dass sich trotz einer geringen Anzahl von Observatio-
nen, viele Strategien haben ableiten lassen. Resultierend vermuten wir eine steigende
Komplexitéit mit steigender Anzahl an Observationen. Im Folgenden bezeichnen wir
die Beobachtungen im CP Problem als: Wagen Position (WP), Wagen Geschwindig-
keit (WG), Stange Winkel (SW) und Stange Winkel Geschwindigkeit (SWG). Im
vorliegenden Problem betrachten wir einen diskreten Aktionsraum und damit ein Pro-
blem der Klassifikation, sodass alle vorgestellten Modelle eingesetzt werden koénnen.
Die Ergebnisse fiir DTs verschiedener Tiefe sind in der nachfolgenden Tabelle darge-
stellt.

Tiefe Modell
DQN PPO A2C
- 500.00 & 0.00  500.00 £0.00  500.00 = 0.00
10 500.00 £ 0.00  500.00 £0.00  500.00 = 0.00
5 500.00 & 0.00  500.00 £0.00  500.00 + 0.00
4 500.00 & 0.00  500.00 £0.00  500.00 = 0.00
3 500.00 &£ 0.00  500.00 £0.00  500.00 + 0.00
2 201.35 £ 37.57 196.24 +46.89 199.07 £+ 44.17
1 200.04 +45.24 198.23 +£41.78 192.08 &-51.93

Tabelle 6.8.: CartPole-vl Decision Tree Leistung - Die evaluierten DTs wurden auf
dem in der ersten Zeile angegebenen Modell aufgebaut. Die Anzahl der
Episoden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betréigt 100.

Mit Tabelle stellen wir fest, dass zunéchst alle DRL Modelle in der Lage sind,
das vorliegende Problem optimal zu 16sen, sprich eine kumulierte Belohnung von 500
zu erzielen. Dies gilt auch fiir alle DTs mit einer minimalen Tiefe von drei. Bei Un-
terschreitung dieser Tiefe, ldsst sich das Problem nicht mehr 16sen. Daher werden wir
uns hauptsichlich mit DTs der Tiefe drei beschéiftigen. Aus unseren Ergebnissen geht
hervor, dass die eingesetzten Modelle nicht nur dhnliche Ergebnisse, sondern auch fast
identische Strategien liefern. Daraus resultierend haben wir uns fiir die alleinige Ana-
lyse des DTs des DQN Modells im CP Problem entschieden.

Bevor wir die Ergebnisse der DTs untersuchen, wollen wir zunéchst eine bereits for-
mulierte Strategie nach |Xul (2021)) vorstellen. Diese beinhaltet zwei der vier moglichen
Observationen, SW und SWG, um das Problem optimal zu 16sen. Die Strategie wird
formal beschrieben als: IF ]SW‘ < 0.03 THEN (IF SWG < O THEN O ELSE 1) ELSE
(IF SW < 0 THEN O ELSE 1). Informell charakterisieren wir die Strategie als zwei
simple Substrategien: (1) Wenn SW positiv und die Stange nach rechts geneigt ist,
schieben wir den Wagen ebenfalls nach rechts, um die Stange wieder in eine aufrechte
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Position zu bringen. Fiir SW negativ verfolgen wir das gleiche Ziel, sodass wir den Wa-
gen nach links schieben. (2) Wenn SWG positiv und die Stange sich vom Zentrum im
Uhrzeigersinn fortbewegt, schieben wir den Wagen nach rechts und umgekehrt nach
links. Entscheidend ist der absolute Winkel der Stange, welcher diese Substrategien
aufruft. Bei einem kleinen Winkel wird die erste Substrategie aufgerufen, andernfalls
die zweite Substrategie. Entscheidend in diesem Absatz ist, dass sich das CP Problem
mit nur zwei Beobachtungen lésen lisst. Durch diese Reduktion ist es uns moglich?]
die Observationen in fiir den Menschen verstéindlichen Abbildungen darzustellen und
zu interpretieren.

Im Folgenden wollen wir die oben erwidhnten Regeln mit denen des DTs mit Tiefe
zwei aus Tabelle vergleichen. Dazu stellen wir den DT wie folgt dar.

Stange Winkel Geschwindigkeit <= 0.025
ini = 0.5

samples = 5000
value = [2500, 2500]
class = Schiebe Links

True

Stange Winkel <= 0.002
gini = 0.373
samples = 3193
value = [2400, 793]
class = Schiebe Links

\

gini =0.163 gini = 0.495
samples = 1779 samples = 1414 samples = 262
value = [1620, 159] value = [780, 634] value =[92, 170]

class = Schiebe Links class = Schiebe Links class = Schiebe Rechts

Abbildung 6.11.: CartPole-vl DQN Decision Tree Tiefe 2 - Es wurden zwei von vier
moglichen Observationen genutzt. Die Genauigkeit liegt bei 82.14%.

Anhand von Abbildung sehen wir, dass sich die genutzten Observationen mit
denen der vorgestellten Regeln decken. Auflerdem lassen sich signifikante Unterschiede
ermitteln. In der Strategie von wird der erste Split auf dem absoluten Wert
von SW gesetzt, beim DT hingegen wird auf SWG gesplittet. Der Split auf einem
absoluten Wert ist in der von uns genutzten Bibliothek nicht méglich, sodass wir eine
weitere Tiefe hinzufiigen miissen, um diesen abbilden zu konnen. Das macht sich in
den mittleren Blidttern des DTs bemerkbar, da diese die Genauigkeit des gesamten
DTs deutlich reduzieren. Die Genauigkeit des linken mittleren Blattes betriagt 55.16%
und die des mittleren Rechten 64.86%.

Im Folgenden wollen wir den DT der Tiefe drei fiir die Ergebnisse in Tabelle
vorstellen. Wenn wir den DT aus Abbildung [6.12] nach seiner Farbgebung beurteilen,
stellen wir fest, dass dieser fast symmetrisch zum Wurzelknoten ist, wenn wir die Ak-
tionen vertauschen. Mit der Symmetrie und den identisch aufgeteilten Aktionen auf
dem linken und rechten Entscheidungsbaum vom Wurzelknoten vermuten wir ein al-
ternierendes Verhaltensmuster. Dieses beschreiben wir durch das Schieben des Wagens
nach links, wenn dieser vorher nach rechts geschoben wurde und umgekehrt.

3Diese Moglichkeit besteht unter der Voraussetzung, dass der DT ebenfalls nur zwei Observationen
bendtigt, um die Entscheidungen zu beschreiben.
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Stange Winkel Geschwindigkeit <= -0.006
gini =0.5
samples = 5000
value = [2500, 2500]
class = Schiel i

True

Stange Winkel Geschwindigkeit <= -0.092
gini = 0.279
les = 249!

‘sample 5
value = [2076, 419]
class = Schiebe Links

Stange Winkel <= 0.002
gini = 0.448

Stange Winkel <= -0.001
gini = 0.469
samples = 1180 samples = 1097
value = [781, 399] value = [411, 686]
class = Schiebe Links class = Schiebe Rechts

0.299 gini =0312
'samples = 450
value = [363, 87]
h class = Schiebe Links

Abbildung 6.12.: CartPole-v1 DQN Decision Tree Tiefe 3 - Selbst in einem DT der Tie-
fe drei werden nur zwei von vier moglichen Observationen bendétigt,
um die Entscheidungen vorherzusagen.

Zudem ist es auffillig, dass die gleichen Observationen genutzt werden, wie in den
HC Regeln und im DT mit Tiefe zwei aus Abbildung In der MCC
Umgebung, beziehungsweise in Problemen der Regressionen, kénnen wir das Maf} an
Interpretierbarkeit der Observationen anhand des R?-Werts bestimmen. Dahingegen
haben wir im MC und CP Problem, sprich einem Problem der Klassifikation, bislang
nur die Genauigkeit und die kumulierten Belohnungen genutzt, um die Qualitit der
Observationen zu bewerten. Ein Verfahren, welches auch fiir Probleme der Klassifikati-
on zur Identifikation eines weiteren Qualitéitsmerkmals beitrégt, ist durch die Relevanz
von Beobachtungen (engl. Feature Importance) (FI) (Pedregosa u.a., 2011) gegeben.
Diese berechnet die durchschnittliche Abnahme in der Impurity-Funktion, siehe Glei-
chung , gewichtet mit der Wahrscheinlichkeit diesen Knoten zu erreichen. Die
Wahrscheinlichkeit, einen Knoten vorzufinden, driicken wir als die Datenpaare die den
Knoten erreichen, geteilt durch die gesamte Anzahl an Datenpaaren, aus. Formal be-
schreiben wir die Relevanz der Beobachtungen mit der Wichtigkeit eines Knotens, siehe

Gleichung , als:

YL IM(QL)
P = S T (@Qu) (©6.3)

Dabei stellt ¢ eine Observation und insbesondere im Zéhler von Gleichung (6.3)) die-
jenige dar, auf welcher gesplittet wird. Weiterhin gibt IM Auskunft iiber die Relevanz
eines Knotens @, mit:

IM(Qu) = wn H(Qu) — Wi H(QU™) — wie ™ H(Q™).  (6.4)

Schliefllich erhalten wir den normalisierten Wert der FI, indem wir die Relevanz
einer einzelnen Beobachtung durch die Summe aller relevanten Observationen teilen:
FI;
Zj F Ij'

Im CP Problem kénnen wir fiir verschiedene Tiefen der DT's normierte Fls feststellen
und bilden diese in Tabelle ab.

FIM™ = (6.5)
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Tiefe  Relevanz Beobachtungen
WP WG SW SWG

10 0.0% 0.0% 23.42% 76.58%
0.0% 0.0% 18.34% 81.66%
0.0% 0.0% 24.29% 75.71%
0.0% 0.0% 21.46% 78.54%
0.0% 0.0% 19.76% 80.24%
0.0% 0.0% 0.0% 100.0%

=N W o Ot

Tabelle 6.9.: CartPole-vl DQN Decision Trees Feature Importance

Aus Tabelle kénnen wir entnehmen, dass die DTs mit den abgebildeten Tie-
fen immer nur die gleichen Observationen, namentlich SW und SWG, betrachten. Fiir
das CP Problem erzielen diese optimale Losungen, weisen jedoch im Hinblick auf eine
groflere Zeitspanne einer Episode noch Schwichen auf. Eine Episode terminiert in der
CP Umgebung im besten Fall nach 500 Zeitschritten. Angenommen wir betrachten
eine ,,CartPole-Extreme“ Umgebung mit 1 x 10% zu absolvierenden Zeitschritten je
Episode, dann werden die Regeln des DT's mit hoher Wahrscheinlichkeit keine optima-
len Losungen erzeugen. Aufgrund der Vernachlissigung von WP und WG kann der DT
nicht erkennen, welche Position er gerade besitzt und iiberschreitet die Grenzen der
eindimensionalen Strecke. In einem Experiment haben wir den DT mit Tiefe drei aus
Abbildung in zehn aufeinander folgenden Episoden in der CartPole-Extreme Um-
gebung getestet. Dabei konnte das Orakel stets die optimale Losung, sprich 1 x 10*40.0
kumulierte Belohnungen, erhalten. Hingegen konnten die Regeln des DTs mit durch-
schnittlich kumulierten Belohnungen von 4837.60 4 3594.68 keine optimale Losungen
nachweisen. Grund dafiir besteht in der bereits erwihnten Unkenntnis der aktuellen
Position, sodass die Grenzen iiberschritten werden.

Beziiglich der gewiihlten Splitpunkte in den Knoten des DTs aus Abbildung|6.12] wol-
len wir eine Strategie formulieren. Beginnend mit dem Splitpunkt auf SWG < —0.006
wird grundsétzlich die Richtung der Geschwindigkeit untersucht. Wie wir schon in
den HC Regeln von | Xu| (2021)) untersucht haben, ist das Vorzeichen von SWG ein
Entscheidungsgrund, um eine Aktion verschieden zu klassifizieren. In der darunterlie-
genden Ebene des DTs wird dieser Entscheidungsgrund verfeinert, indem zusétzlich
gepriift wird, ob im linken Pfad SWG < —0.092 und im rechten Pfad SWG < 0.088
gilt. Nicht formal beschreiben wir diese Entscheidungen als die Vermeidung einer zu
weiten Entfernung der Stange vom Punkt des Gleichgewichts. Letztlich kann dieser
nicht lange gehalten werden, da laut verfiigbaren Aktionen der Wagen immer in eine
Richtung geschoben werden muss. Eine ,,Schiebe nicht“ Aktion, die sich im MC Pro-
blem als leistungsminimierend herausstellte, wire im CP Problem durchaus niitzlich,
um das Gleichgewicht halten zu kénnen. Die vorletzte Tiefe behandelt lediglich SW.
Auf dieser Ebene kann die zuvor von der SWG festgelegte Aktion als die andere gewihlt
werden. Alle Knoten auf der linken Seite des Wurzelknotens bis zu dieser Tiefe wurden
als den Wagen nach links schiebend eingeordnet und umgekehrt. In dieser Hinsicht
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ist es in den Blittern so, dass, wenn SWG negativ und SW positiv ist, die ,,Schiebe
Rechts“ Aktion klassifiziert wird. Dieses Verhalten dient wiederum der Stabilisierung
der Stange im Gleichgewicht. Eine Verfeinerung, sodass diese die Stange nicht zu weit
vom Punkt des Gleichgewichts entfernt, ist durch die dufleren beiden Konten der vor-
letzten Schicht gegeben.

Zum Vergleich des DQN Orakels und dem darauf aufgebauten DT aus Abbildung
[6-12] stellen wir deren Interaktionsdaten beziiglich der durch die FI identifizieren Ob-
servationen im zweidimensionalen Raum dar.

0.4

02

0.0

0.2

0.4

Stange Winkelgeschwindigkeit
)
S

Stange Winkelgeschwindigkeit

-0.8 0.8
.

T T T T T T T T
-0.04 -0.02 000 002 004 -0.04 -0.02 000 002 004
Stange Winkel Stange Winkel

(a) CartPole-vl DQN Oracle nach Tabelle (b) CartPole-vl Decision Tree Tiefe 3 nach

63 Abbildung [6.12]

Abbildung 6.13.: CartPole-vl DQN DT/HC Regeln Vergleich Interaktionsdaten - Die
Genauigkeit des DT liegt bei 94, 14%. Die Daten wurden iiber zehn
aufeinander folgenden Episoden gesammelt.

FEine Auffilligkeit im Vergleich des Orakels zum darauf aufgebauten DT aus Abbil-
dung liegt in der Umgebung von SW ~ —0.1 und SWG = 0. In @ strebt das
Orakel eine diagonale Trennung zwischen den zu klassifizierenden Aktionen in diesem
Bereich an. Der von uns untersuchte DT in (]ED ist nur in der Lage, den zu betrachten-
den zweidimensionalen Raum mit Rechtecken zu beschreiben. Aus dieser Wahl ergibt
sich ein ODT, der den Raum mit diagonalen Schnitten beschreiben kann, als mogliche
bessere Wahl fiir das CP Problem. Abgesehen von diesem Bereich liefert der DT ein
nachvollziehbares Abbild des Orakels mit einer hohen Genauigkeit. Mit (b)) stiitzen wir
die von uns im Vorherigen formulierte Strategie des DTs.

In einem letzten Schritt wollen wir die von uns identifizierten Regeln mit bereits
existierenden vergleichen, um auch hier die Qualitéit dieser zu bestétigen. Dazu stellen

wir die von uns erstellten DTs sowie die HC Regeln aus (2021)) und (2019)

Vor.
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Methode Leistung Methode Modell Leistung Modell

DQN DTy 500.0 £ 0.00 DQN 500.0 £ 0.00

PPO DT 500.0 £0.00 PPO 500.0 £ 0.00

A2C DTs 500.0 £ 0.00 A2C 500.0 £ 0.00
Xiao HC 500.0 £ 0.00 - -
Xu HC 500.0 = 0.00 -

Tabelle 6.10.: CartPole-v1l Regeln Vergleich - Die angehéngten Indizes bezeichnen die
verwendete Tiefe des jeweiligen DT's. Die kumulierten Belohnungen wur-
den in 100 aufeinander folgenden Episoden erzielt.

6.2.4. Acrobot-vl

Die AB Umgebung stellt das abstrakteste und am schwierigsten interpretierbare der
von uns untersuchten Probleme beziiglich seiner Observationen dar. Im Vergleich zum
CP Problem, wird die Anzahl der Beobachtungen nochmals um zwei erhcht. Zudem
erweisen sich vier der Observationen als abstrakter, da diese durch trigonometrische
Funktionen (Papula, 2011, S.243) dargestellt werden. Fiir die Untersuchung arbeiten
wir weiter mit den in Tabelle etablierten Bezeichnungen der Beobachtungen. Die
erreichten kumulierten Belohnungen der DTs fiir das AB Problem sind in der folgenden
Tabelle hinterlegt.

Tiefe Modell
DQN PPO A2C
—71.18 £11.18 —79.77 £8.91 —T77.79£9.53

10 —77.81+11.58 —80.08£11.90 —83.73+£14.24
) —78.13+11.45 —80.48+16.27 —86.94+19.65
4 —80.47 +£12.02 —89.96 £22.79  —84.86 £ 22.58
3 —81.53 £12.23 —88.01£29.41 —-92.01 £35.01
2 —82.48 +£13.76 —86.61 £37.69 —89.41 +45.31
1 —87.18 £15.39 —111.38£79.43 —104.46 £76.03

Tabelle 6.11.: Acrobot-vl Decision Tree Leistung - Die evaluierten DTs wurden auf
dem in der ersten Zeile angegebenen Modell aufgebaut. Die Anzahl der
Episoden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betrégt 100.

Aufgrund der angegebenen Leistung in Tabelle untersuchen wir die aufgebau-
ten DTs des DQN Modells. Grundsétzlich stellen wir anhand der Standardabweichung
fest, dass sowohl die Orakel als auch die DTs keine robuste Strategie zur Losung der
Umgebung liefern. Insbesondere streuen die Ergebnisse des PPO und A2C Modells
sehr stark in geringen Tiefen, sodass wir diese vernachléssigen.
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Indem wir die FI in verschiedenen Tiefen iiberpriifen, kénnen wir iiberfliissige Be-
obachtungen auf der Grundlage der Menge eliminieren. Nachdem wir die prozentuale
Relevanz iiberpriift haben, kénnen wir entscheiden, welche Beobachtungen im folgen-
den Kontext analysiert werden sollen. Basierend auf den Observationen werden wir
die DTs iterativ nach ihrer Hohe interpretieren. Ergo, beginnend mit der Analyse des
DTs mit Tiefe eins bis zu einem DT mit Tiefe drei. Durch dieses Vorgehen ist es
wahrscheinlicher, den gesamten Entscheidungsprozess, bezichungsweise zunéchst Tei-
le dieses Prozesses zu verstehen, um diesen anschlieffend erklarbar darzustellen und

interpretieren zu kénnen.

Tiefe Relevanz Beobachtungen
cos(f1) sin(fy) cos(f2) sin(fs) vy V9

10 11.31% 1.01% 3.87%  0.0% 81.43% 2.38%
5 0.0% 0.7% 0.0% 327% 84.75% 11.23%
4 7.48%  0.0% 1.04%  0.0% 87.31% 4.17%
3 10.50%  0.0% 0.0% 0.0% 84.21% 5.29%
2
1

0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 84.66% 15.34%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 100.0%  0.0%

Tabelle 6.12.: Acrobot-vl DQN Decision Trees Feature Importance

Mit Tabelle konnen wir die Anzahl der zu beachtenden Observationen bis zu
einer Tiefe von drei um die Hélfte reduzieren. Als besonders relevant erweist sich in den
DTs die Observation vy, sprich die gemessene Geschwindigkeit am oberen Gelenk. Diese
Relevanz wird von den Regeln aus [Verma u. a.| (2018) geteilt. Die Regeln lauten: IF
(0.1357 + peek(hy,—1)) < O THEN 2 ELSE 0. Dabei verstehen wir peek (X, —1) als
eine Funktion, welche die zuletzt beobachtete Observation X zuriickgibt. In dem Fall
der vorgestellten Regeln betrachten wir die fiinfte Observation, da mit null gestartet
wird, also v1. Die vorgestellten Regeln liefern fiir das AB Problem eine durchschnittliche
kumulierte Belohnung in 100 Episoden von —92.34+22.01 und sind damit vergleichbar
zu den Regeln eines auf dem DQN Modells aufgebauten DT mit Tiefe eins. Dieser ist
in der folgenden Abbildung dargestellt.

v1 <=0.002
gini =0.52
samples = 724
value = [347, 15, 362]
class = Drehe Rechts

True \ialse
gini =0.259
samples = 362
value = [308, 7, 47]
class = Drehe Links

Abbildung 6.14.: Acrobot-vl DQN Decision Tree Tiefe 1 - Der Splitpunkt wurde auf
der Geschwindigkeit des oberen Gelenks gesetzt.

Der DT in Abbildung [6.14] besagt, dass das Gelenk nach rechts gedreht werden
soll, wenn v; < 0.002 gilt, sonst linksherum. Durch das Hin- und Herschwingen wird
Schwung aufgebaut, um das untere Glied iiber die gekennzeichnet Linie zu schwingen.
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Beim Hinzufiigen einer Tiefenschicht, beobachten wir zusétzlich vy, sprich die Ge-
schwindigkeit des unteren Gelenks. Daraus resultierend flieflen alle beobachtbaren Ge-
schwindigkeiten mit in den Entscheidungsprozess ein. Aus Abbildung[6.15leiten wir die
folgende Strategie ab: Wie auch im DT mit Tiefe eins, priifen die Regeln grundsétzlich,
ob vy positiv oder negativ ist. Im Fall, dass v; positiv und vs negativ ist, wird ein nega-
tives Drehmoment auf das untere Gelenk ausgeiibt. Ziel dabei ist es, das untere Glied
auf die Gerade des oberen Gliedes zu schwingen, sodass auf v; durch die Schwingung
von vy eine positive Geschwindigkeit ausgeiibt wird. Im zweiten Fall seien beide Ge-
schwindigkeiten positiv. Damit vy wieder auf die Gerade von v; geschwungen werden
kann, muss auf vy ein negatives Drehmoment ausgeiibt werden. Durch die negative
Schwingung von v, wird vy ebenfalls negativ beschleunigt. Analog beschreiben wir die
Strategie fiir v;1 < 0.023. Durch diese Formulierung soll eine Grundidee fiir die Ver-

haltensweise der Regeln geschaffen werden und stellt somit keine genaue Beschreibung
des DTs dar.

v1 <=0.023
gini = 0.544
samples = 816
value = [387, 39, 390]
class = Drehe Rechts

True False

V2 <= 1.839
gini = 0.27
samples = 409
value = [346, 16, 47]
class = Drehe Links

RN

gini = 0.599 gini =0.181 gini = 0.565
samples = 28 samples = 382 samples = 27
value = [15, 5, 8] value = [344, 4, 34] value = [2, 12, 13]
class = Drehe Links class = Drehe Links class = Drehe Rechts

Abbildung 6.15.: Acrobot-vl DQN Decision Tree Tiefe 2 - Alle beobachtbaren Ge-
schwindigkeiten werden zur Entscheidungsfindung genutzt.

In einem DT der Tiefe drei wird eine weitere Beobachtung mit in den Entschei-
dungsprozess einbezogen. Diese wird durch den Winkel zwischen dem &ufleren Glied
und dem &uBleren Gelenk als cos(;) beschrieben. Der DT ist durch die nachstehende
Abbildung gegeben.

v1 <= 0.046
gini = 0.528
samples = 737
value = [326, 24, 387)
class = Drehe Rechts

\Ra‘lse

cos theta1 <= 0.052
gini =0.224
samples = 331
value = [289, 3, 39]
class = Drehe Links

V2 <=3.274 V2 <=-3.106
gini = 0.566 gini = 0.486
samples = 93 samples = 36
value = [21, 17, 55] value =[9, 3, 24]
class = Drehe Rechts class = Drehe Rechts

gini = 0.48
samples = 5
value = [2, 0, 3]
class = Drehe Rechts

gini = 0.647 gini =0.375 gini = 0.595
samples = 61 samples = 4 samples = 11
value = [21, 14, 26] value =3, 1, 0] value = [6, 3, 2]
class = Drehe Rechts class = Drehe Links class = Drehe Links

Abbildung 6.16.: Acrobot-vl DQN Decision Tree Tiefe 3 - Zu den beobachtbaren
Geschwindigkeiten wird die Observation des Winkels zwischen dem
duferen Glied und duflerem Gelenk in Abhéngigkeit der Kosinus-
Funktion betrachtet.

51



6. Experimente Regelextraktion aus Deep Reinforcement Learning Modellen

Basierend auf den gewonnenen Erkenntnissen wollen wir den DT in Abbildung
vorstellen. Anstelle der Geschwindigkeit v9 in Tiefe eins, verwendet dieser den Winkel
cos(f1) und im Anschluss die beschriebene Observation vy. Fiir ein besseres Verstéindnis
des neu etablierten Parameters, wird dieser in Grad durch die Umkehrfunktion arccos(
cos(#1)) angegeben. Der Entscheidungsprozess des DTs beginnt wie im Vorherigen mit
der Abfrage auf eine positive oder negative Geschwindigkeit, genauer gesagt, wenn
vy < 0.046. Fiir v; > 0.046 betrachten wir in dem folgenden Entscheidungsknoten
cos(61) < 0.052, sprich einem kleineren oder gleich grofem Winkel als 87.02°. Nicht
formal beschreiben wir diesen als Indikator fiir die Ausrichtung der Geschwindigkeit
v1. Mit diesem weiteren Parameter ist es moglich, die Position links- oder rechtsseitig
des Nullwinkels, beziehungsweise des oberen Glieds, einzuordnen. Mit der Zuordnung
und den bereits beschriebenen Auswirkungen der Geschwindigkeit vo, kann eine Akti-
on klassifiziert werden.

Die Genauigkeit der DT sind durch die jeweilige Confusion Matrix C (CM) (Pedre-
gosa u. a., 2011) dargestellt. Grundsétzlich stellen Zeilen die wahren Werte und Spalten
die vorhergesagten Werte dar. Dabei sind die Eintrdge C; ; auf der Hauptdiagonalen
mit 4,7 € N und ¢ = j korrekt vorhergesagt worden. Eine perfekte Vorhersage aller
Werte ergibt sich durch die Spur der Matrix (Arens u.a., [2013, S.505), wobei diese
gleich der Anzahl aller vorherzusagenden Werte sein muss. Fehlerhafte Prédiktionen
befinden sich jenseits der Hauptdiagonalen und werden als die Aktion der jeweiligen
Spalte klassifiziert.

Confusion Matrix

250

Drehe Links Drehe Nicht  Drehe Rechts
Vorhergesagte Werte

(a) DQN Acrobot-vl Decision (b) DQN Acrobot-v1l Decision (c¢) DQN Acrobot-v1l Decision
Tree Tiefe 1 nach Abbil- Tree Tiefe 2 nach Abbil- Tree Tiefe 3 nach Abbil-

dung dung dung
Abbildung 6.17.: Acrobot-vl DQN Decision Trees Confusion Matrix

Drehe Links Drehe Nicht ~ Drehe Rechts
rhergesagte Werte

Die vorliegenden CMs wurden in zehn aufeinander folgenden Episoden evaluiert.
Diese lassen sich auch durch ihre Farbung beschreiben. Ein helles gefirbtes Quadrat
steht fiir eine grofle Anzahl an klassifizierten Aktionen und ein dunkles Quadrat fiir
eine kleinere Anzahl. Die Genauigkeiten sind wie folgt ausgefallen: @ 80.23%, @
83.70% und 89.69%. Auffillig in allen CMs ist, dass die ,Drehe Nicht“ Aktion
nicht verwendet wird, wie wir auch in Abbildung feststellen.

Unsere Formulierungen beziiglich der Auswirkungen der verschiedenen Observatio-
nen auf die zu klassifizierende Aktionen stellen wir in Abbildung dar. Die Abbil-
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dung nutzt weiterhin die vorgestellten DTs der Tiefe zwei und drei, um die Interakti-
onsdaten des DQN Orakels mit denen des DT's zu vergleichen.

— cos(61)
e Aktion

Werte Beobachtungen / Aktion
Werte Beobachtungen / Aktion
°

Abbildung 6.18.: Acrobot-vl DQN/DT Decision Tree Vergleich Interaktionsdaten -
Oben befinden sich die Daten des DTs mit Tiefe drei, wobei links
das Orakel und rechts der DT dargestellt wird. Unten links sind die
Interaktionsdaten des Orakels und unten rechts die des DT's mit Tiefe
zwei beschrieben. Die oberen Abbildungen zeigen die Interaktionsda-
ten einer zufilligen Episode. Im Fall des DT mit Tiefe zwei wurden
100 aufeinander folgende Episoden evaluiert.

Wie schon im Vorherigen beobachtet, verwendet der DT sowie das Orakel aus Ab-
bildung die ,,Drehe Nicht“ Aktion nicht. Ahnlich zum MC Problem, basiert die
kumulierte Belohnung lediglich auf der Zeit, die zur Losung des Problems gebraucht
wird. Daher ist es vermutlich nicht vorteilhaft, eine Aktion auszufiihren, die vorerst
keinen signifikanten Fortschritt in der Umgebung erzielt. In den von uns nicht unter-
suchten Tiefen konnte dies einen Vorteil bringen, wird jedoch aufgrund des Umfangs
dieser Arbeit nicht weiter untersucht. Im Falle des DTs mit Tiefe zwei kénnen wir
feststellen, dass dieser zwar gute Ergebnisse liefert, jedoch mehrere Beobachtungen
benotigt, um das Orakel mit einer hoheren Genauigkeit zu représentieren.
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Aufbauend auf unseren Erkenntnissen, ist es uns mit diesem Wissen nicht moglich,
eine optimale Strategie fiir das AB Problem zu formulieren. Wir konnten jedoch gu-
te und interpretierbare Losungen mit den von uns beschriebenen Observationen fin-
den, welche eine Grundlage fiir weitere Interpretationen mit DTs in grofleren Tiefen
ermoglicht. Fiir eine analytische Losung des AB Problems verweisen wir auf (Chen
. ), 2018).

Fiir das AB Problem konnten wir als vergleichbare regelbasierte Losung nur die in
(Verma u. a.l 2018]) veroffentlichten Ergebnisse finden. Diese wurden bereits beschrie-
ben. Dabei haben wir festgestellt, dass bereits mit einem DT mit Tiefe eins vergleich-
bare und in grofleren Tiefen sogar hohere kumulierte Belohnungen erreicht werden
koénnen.

6.3. DeepRED

In dieser Sektion wollen wir uns mit der Regelextraktion aus DNNs beschéftigen. Wie
schon in Sektion erlautert, verwenden DRL Modelle DNNs, um die Strategie oder
die Wertfunktion zu approximieren und Entscheidungen zu formulieren. Daraus re-
sultierend folgt unsere Motivation, Regeln aus diesen Blackboxen zu extrahieren. Mit
der Verwendung von DNNs als Funktion-Approximatoren, kann man mit ziemlich ho-
her Sicherheit sagen, dass DNNs, die auf den Interaktionsdaten basieren, auch in der
Lage sind, eine nicht-lineare Funktion zu lernen, welche die Entscheidungen des DRL
Modells reprisentieren. Dazu sammeln wir die Daten, welche durch die Interaktion
der DRL Modelle in der jeweiligen Umgebung erzeugt wurden. Unser Interesse an der
Verwendung eines anderen DNNs als dem internen DNN des DRL Modells, besteht
darin, flexibler zu sein und vorerst Komplexitét zu vermeiden. SB3 bietet einige wich-
tige Anderungen an den Hyperparametern der DRL Modell internen DNNs an. Jedoch
erreichen wir eine hohere Flexibilitdt, wenn wir Modelle verwenden, die wir selbst
erstellt haben und in fast jeder Hinsicht &ndern kénnen. Eine Reduktion der Kom-
plexitéit erreichen wir vorerst, indem wir es vermeiden, die Ausgaben mehrerer DNNs
eines DRL Modells, wie es im PPO (Schulman u. a., [2017) oder auch im A2C Modell
(Hao u.a., [2020) gegeben ist, zusammenzufithren und eine gemeinsame Ausgabe zu
erzeugen. Zunéchst wollen wir die Leistungen der erstellten DNNs in der nachstehen-
den Tabelle vorstellen. Aufgrund der Maximierung iiber eine diskrete Auswahl von
Aktionen, sind keine Leistungen des DQN Modells und dem darauf aufgebauten DNN
fiir das MCC Problem vorhanden.

Mit Tabelle bestétigen wir unsere Annahme, dass DNNs in der Lage sind, das
Orakel auf Grundlage der Interaktionsdaten zu représentieren und #hnliche Leistun-
gen hervorzubringen. Diese stellen eine solide Basis zur weiteren Untersuchung der
Probleme mit dem DeepRED Modell dar. Aufgrund des genutzten C4.5 Algorithmus
zur Erzeugung eines DTs fiir die jeweilige Schicht im DeepRED Modell, kénnen wir
nur Probleme mit einem diskreten Aktionsraum behandeln. Der Vollstdndigkeit halber
sind die Leistungen der DNNs fiir das MCC trotzdem in der obigen Tabelle verzeichnet.
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Umgebung Modell
DQN PPO A2C
MC —96.58 £4.58 —96.82 £8.23 —100.56 + 21.38
- —97.03£5.21 —-99.82+£235 —99.70 £8.36
MCC - 93.02 £ 1.40 93.23 £0.58
- - 93.35 £ 1.65 94.44 +£1.23
CPp 500.00 £ 0.00  500.00 % 0.00 500.00 £+ 0.00
- 500.00 £ 0.00  500.00 % 0.00 500.00 £ 0.00
AB —71.18 £11.18 —79.77£891  —-T7.79+9.53
- —71.66 +11.58 —79.02+9.26 —77.17+9.21

Tabelle 6.13.: Deep Neural Network Leistung - Die evaluierten DNNs wurden auf dem
Modell in der jeweiligen Spalte der angegebenen Umgebung aufgebaut.
Die Anzahl der Episoden, welche wir zur Evaluierung nutzen, betrigt
100.

In Blackbox Modellen existiert neben der Genauigkeit ein weiteres Qualitétsmerkmal:
die Vertrauenswiirdigkeit (engl. Fidelity) (Yang, [2019). Fidelity beschreibt die Messung
der Erklérbarkeit fiir eine Vorhersage in einem Blackbox Modell. In einigen Methoden,
in welchen die Erklarbarkeit im Vordergrund steht, wird die Fidelity der Genauigkeit
gegeniiber bevorzugt (Jagielski u. a., 2020). Im DeepRED Algorithmus wird die Qua-
litdt der Erklarbarkeit in Form des Fidelity Werts angegeben. Ein hoher Fidelity Wert
steht fiir ein nachvollziehbares Ergebnis, wohingegen ein niedriger Wert auf ein schlei-
erhaftes Resultat hindeutet. Durch die gegebene Implementierung sind wir in der Lage,
den Fidelity Wert jeder Schicht eines DNNs zu bestimmen. Inwiefern dieser Auskunft
iiber die Leistung gibt, kldren wir in den folgenden Abschnitten und betrachten die
kumulierten Belohnung der identifizierten Regeln des DeepRED Modells in der Tabelle
.14

Mithilfe von Tabelle stellen wir fest, dass das DeepRED Modell in der Lage
ist, Regeln fiir RL Probleme zu finden. Bevor wir uns intensiver mit den Ergebnissen
befassen, wollen wir allgemeine Aussagen zu den erzeugten Regeln des DeepRED Mo-
dells formulieren. Wie schon in der Beschreibung der referenzierten Tabelle erwéhnt,
setzen wir den initialen DT fiir die letzte Schicht auf eine bestimmte Tiefe, sodass die-
ser die Regeln Ry, by auch mit dieser Tiefe beschreibt. Analog werden die DTs auf
den anderen k Schichten durch den C4.5 Algorithmus erzeugt. Die Wahrscheinlichkeit,
dass ein DT auf einer anderen Schicht unterschiedliche Regeln und einen unterschiedli-
chen Splitpunkt findet, ist ziemlich hoch. Aufgrund dieser Unterschiede folgen bei der
Zusammenfiihrung der Regeln meist extrem grofie DTs, die nicht mehr interpretier-
bar sind. Im Folgenden wollen wir auf die jeweiligen Umgebungen eingehen und die
dargestellten Ergebnisse erldutern.
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Umgebung Tiefe Modell
- - DQN PPO A2C

MC 10 —123.23 £38.58 —127.96 £12.12 —200.00 + 0.00
5 —129.09 £37.94 —130.52+11.55 —200.00 £ 0.00
4 —126.68 £34.70 —145.27+11.29 —200.00 + 0.00
3 —149.26 £ 37.37 —152.84+12.38 —200.00 £ 0.00
2 —152.84 £40.56 —154.15+11.93 —200.00 + 0.00
1 —161.23 £38.58 —163.71 £11.62 —200.00 = 0.00

CPp 10 500.00 £ 0.00 500.00 £ 0.00 500.00 £ 0.00
5 500.00 £ 0.00 500.00 £+ 0.00 500.00 £+ 0.00
4 500.00 £ 0.00 500.00 £ 0.00 500.00 £ 0.00
3 497.52 +£1.63 499.14 + 3.61 497.17 £ 1.89
2 197.35 + 42.07 195.10 +41.10 182.86 + 21.03
1 183.23 + 35.02 187.80 £ 45.00 161.39 £ 19.99

AB 10 —82.68 £24.95 —86.11+24.81 —96.11 +42.18
5 —86.44 +20.66  —88.23 +£19.74 —100.69 4+ 34.04
4 —88.08£18.55 —90.10£25.98 —101.07 £ 59.16
3 —90.23 £19.58  —89.14 £28.67 —124.67 £ 59.36
2 —91.924+24.71  —91.68 +£20.04 —150.97 £ 50.99
1 —93.36 £28.32 —94.68 +21.41 —167.53 +80.05

Tabelle 6.14.: DeepRED Leistung - Die evaluierten Regeln des DeepRED Modells wur-
den auf den DNNs in Tabelle [6.13|aufgebaut. Die Leistungen bestimmen
die durchschnittliche kumulierte Belohnung von zehn Durchgéngen zu je
100 evaluierten Episoden, unter den gleichen Voraussetzungen. Die Vor-
aussetzungen sind durch das identische DRL Modell und DNN in den
verschiedenen Tiefen gegeben. Die angegebene Tiefe bezeichnet die ge-
nutzte Tiefe der D'Ts in den einzelnen Schichten. Die zusammengefassten
Regeln kénnen diese Tiefe iibersteigen.

6.3.1. MountainCar-v0

Im MC Problem kénnen wir keine Regeln finden, mit denen wir das Problem als gel6st
bezeichnen konnen. Urséchlich hierfiir ist die partielle Funktionsweise des DeepRED
Modells in diesem Problem. In den meisten Episoden erbringen die Regeln keinen
Fortschritt in der Umgebung. Zudem existieren Episoden, in denen eine Strategie zur
Losung ersichtlich ist und moderate Ergebnisse erzielt werden. Dabei konnte der Fi-
delity Wert in jeder einzelnen Schicht diese Beobachtungen bestitigen. Daher kénnen
wir davon ausgehen, dass die Regeln korrekt iiber die Schichten zusammengefiihrt wer-
den. Fiur Episoden, in welchen die schlechtmoglichste Belohnung erreicht wurde, lag
der Wert hiufig bei &~ 30% und in Episoden mit einer moderaten Leistung bei &~ 90%.
Weitere Fehlerquellen kénnen wir iiber die Voraussetzung des gleichen DNNs mit einer
hohen Genauigkeit und des von (Buitinck u.a., 2013) zur Verfiigung gestellten C4.5
Algorithmus ausschlieen. Die Genauigkeiten beschreiben wir in Tabelle Dabei
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stellen wir sowohl die Genauigkeiten des DNNs auf den Interaktionsdaten des DRL
Modells vor, als auch die Episoden eines moderaten und schlechten Durchlaufs des
DeepRED Modells.

Modell DNN DeepRED BC DeepRED WC

DQN  99.74% 91.82% 28.75%
PPO  98.80% 91.05% 29.78%
A2C 99.67% 50.67% 24.19%

Tabelle 6.15.: MountainCar-v0 DeepRED Genauigkeit mit (BC) Best Case und (WC)
Worst Case - Angegeben werden die Genauigkeiten beziiglich der In-
teraktionsdaten des DRL Modells. Fiir die Genauigkeiten im DeepRED
Modell wurde initial ein DT mit Tiefe drei gewéhlt. Alle Genauigkeiten
wurden {iber 100 aufeinander folgende Episoden des jeweiligen DNNs
erstellt.

Mit Tabelle stellen wir fest, dass die identifizierten Regeln fiir das DQN und
PPO Modell dhnliche Genauigkeiten liefern. Wegen der Ungenauigkeiten im A2C Mo-
dell, werden keine Fortschritte in der Umgebung erzielt. Ahnlich wie der Fidelity Wert,
bestarkt die Genauigkeit unsere Aussagen beziiglich der Inkonsistenz in den Regeln des
DQN und PPO Modells. Einen genauen Grund fiir das Auftreten dieses Verhaltens ist
fiir uns zum diesem Zeitpunkt nicht nachvollziehbar. Anhand der Funktionalitit und
Leistungen der identifizierten Regeln in den anderen Problemen, siche Tabelle
zeigt sich, dass die MC Umgebung ein schwer zu losendes Problem fiir das DeepRED
Modell darstellt. Auf eine Interpretation der gewonnenen Regeln kénnen wir an dieser
Stelle verzichten, da keine neuen Erkenntnisse dadurch gesammelt werden und diese
weniger leistungsstark als die bereits vorgestellten sind. Trotzdem wollen wir diejenigen
Episoden, in denen eine Strategie ersichtlich war, in der folgenden Abbildung darstellen.

(}

34 a2 00 02 04 B E
Auto Position Auto Posiion

(a) MountainCar-vO DQN DeepRED nach  (b) MountainCar-v0 PPO DeepRED nach

Tabelle Tabelle

Abbildung 6.19.: MountainCar-v0 DQN/PPO DeepRED Interaktionsdaten - Es wur-
den zehn aufeinander folgende Episoden evaluiert.
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Durch Abbildung stellen wir fest, dass sich durch Episoden, in denen der be-
schriebene BC aus Tabelle eintritt, fiir uns zwei bekannte Strategien ergeben.
In beiden beschleunigt der Wagen zunéchst nach rechts und baut Schwung {iber den
linken Berg auf. Der Unterschied ist wie auch zuvor durch die ,,Beschleunige Nicht*
Aktion gegeben, siehe Sektion Anschlieflend besagen die Regeln, dass fiir den
Rest der Episode die ,,Beschleunigung Rechts* Aktion gewihlt wird. In @ werden
—116 £ 2.37 kumulierte Belohnungen und in @ —124.01 £ 1.24 erreicht.

6.3.2. CartPole-vl

Das DeepRED Modell konnte im CP Problem vergleichbare Leistungen zu den DTs
aus der vorherigen Sektion hervorbringen. Dabei sind die extrahierten Regeln und
die daraus resultierenden Strategien aus den jeweiligen DRL Modellen fast identisch.
Einen Uberblick iiber die erreichten Genauigkeiten und die Vertrauenswiirdigkeit in
den verschiedenen Schichten liefert die nachstehende Tabelle.

Modell DNN DeepRED Fidelity, Fidelity; Fidelityg

DQN  98.76% 90.99% 99.86% 98.70% 90.63%
PPO  98.16% 90.86% 99.99% 99.22% 90.37%
A2C 98.86% 90.16% 99.60% 98.96% 90.35%

Tabelle 6.16.: CartPole-vl DeepRED Genauigkeit /Fidelity - Die Indizes an den Fide-
lity Werten geben an, zu welcher Schicht diese gehoren. Alle Angaben
wurden {iber 100 aufeinander folgenden Episoden des jeweiligen DNNs
mit initialen DTs mit Tiefe drei erstellt.

Mit Tabelle konnen wir den erfolgreichen Lernprozess des DeepRED Modells
im CP Problem bestétigen. Ein grofler Nachteil liegt in der Komplexitéit der generier-
ten Regeln. Daher ist die Interpretation dieser nicht in einer nicht fiir den Menschen
verstindlicher Weise darzustellen. In Abbildung stellen wir die generierten Regeln
fiir das DQN Modell als DAG vor, mit welchem die Genauigkeiten aus Tabelle
und kumulierten Belohnungen aus Tabelle [6.14] erzeugt wurden.

Aus Abbildung kénnen wir keine interpretierbaren Regeln extrahieren, welche
unsere Erkenntnisse erweitern. Weiterhin gehen aus unseren Experimenten keine DAGs
hervor, welche die Grofle des hier dargestellten DAGs fiir die initiale Tiefe von drei
unterbieten. Eine Reduktion der Komplexitét ist lediglich durch die Verwendung einer
anfanglich geringeren Tiefe gegeben. Daraus ergeben sich jedoch Regeln, welche das
vorliegende Problem nicht 16sen, siehe Tabelle Aufgrund der unzureichenden Leis-
tung in geringen Tiefen und der Komplexitéit in hoheren Tiefen, verzichten wir auf die
Interpretation dieser Regeln. Im abgebildeten DAG werden zudem alle Observationen
genutzt, sodass wir keine qualitativen Abbildungen beziiglich des Entscheidungspro-
zesses liefern konnen.

o8



6. Experimente Regelextraktion aus Deep Reinforcement Learning Modellen

X_3>-0.010621041990816593
T23646 F26354
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Abbildung 6.20.: CartPole-vl DeepRED DQN DAG - Alle zur Verfiigung stehenden
Observationen werden genutzt. Die identifizierten Regeln folgen einer
Evaluierung iiber 100 aufeinander folgenden Episoden des DNNs des
DQN Modells. Dabei wurde ein initialer DT mit Tiefe drei genutzt.

6.3.3. Acrobot-vl

Fiir das AB Problem ist das DeepRED Modell in der Lage, Regeln zu finden, welche
zu einem Fortschritt fithren und selbst in anfiénglich geringen Tiefen das vorliegende
Problem lésen. Anhand Tabelle[6.14] konnen wir sehen, dass das PPO und DQN Modell
fast identische kumulierte Belohnungen liefern. Im Gegensatz zum A2C Modell, das
keine zielorientierte Strategie erlernt und daraus resultierend eine hohe Standardab-
weichung aufweist. Daher betrachten wir die identifizierten Regeln fiir das DQN und
PPO Modell in geringen Tiefen.

Durch eine initiale Tiefe von eins, erhalten wir folgende Regel: IF v; < 0.1 THEN
2 ELSE 0 (DQN) und IF v; < 0.01 THEN 2 ELSE 0 (PPO). Diese sind den Regeln
des evaluierten DTs aus Abbildung sehr dhnlich und ermitteln grundsétzlich, ob
die Geschwindigkeit des oberen Gelenks positiv oder negativ ist. Bei einer positiven
Geschwindigkeit wird nach links und bei einer negativen nach rechts gedreht.
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6. Experimente Regelextraktion aus Deep Reinforcement Learning Modellen

Mit einer weiteren initialen Tiefe wird zusétzlich die Geschwindigkeit am unteren
Gelenk betrachtet. Dadurch werden die Regeln wie folgt formuliert: IF vy < 0.1 THEN
(IF vy < —0.39 THEN 0 ELSE 2) ELSE (IF vy <0.71 THEN 0 ELSE 2) (DQN). Die
auf dem PPO Modell basierenden Regeln kénnen wir an dieser Stelle bereits ver-
nachléssigen, da diese zu komplex sind, um weiter interpretiert zu werden. Dies gilt
auch fiir alle groferen initialen Tiefen. Letztlich werden die vorgestellten Regeln auf
den gleichen Observationen aufgeteilt, wie in Abbildung [6.15] Diese unterscheiden sich
lediglich durch die Werte, auf welchen gesplittet wird.

Modell DNN DeepRED Fidelity, Fidelity; Fidelityg

DQN  98.93% 86.41% 90.48% 89.70% 86.89%
PPO  99.84% 90.86% 99.96% 99.42% 93.86%
A2C 99.78% 94.28% 99.54% 99.42% 94.45%

Tabelle 6.17.: Acrobot-vl DeepRED Genauigkeit/Fidelity - Die Indizes an den Fide-
lity Werten geben an, zu welcher Schicht diese gehoren. Alle Angaben
wurden iiber 100 aufeinander folgenden Episoden des jeweiligen DNNs
mit initialen DTs mit Tiefe zwei erstellt.

Bislang war der Fidelity Wert und die Genauigkeit aufgrund der Vorhersage des zu
erwartenden Ergebnisses sehr zuverlédssig. Beide weisen hohe Werte beziiglich der Re-
geln des A2C Modells in Tabelle auf, obwohl die Leistungen sehr stark schwanken
und niedrigere kumulierte Belohnungen erzeugen, als die Regeln des DQN Modells.
Daraus ergibt sich, dass wir hohe Genauigkeiten und Fidelity Werte nicht unbedingt
mit dhnlich hohen kumulierten Belohnungen des jeweiligen DNNs in Verbindung setz-
ten konnen. Angesichts der gewonnenen Regeln durch das DeepRED Modell, kénnen
wir keine neuen Erkenntnisse im AB Problem verzeichnen. Aufgrund der Komplexitét
kann die Interpretation der anfinglich in hoheren Tiefen gelegenen DTs vernachléssigt
werden. Die Regeln der ersten beiden Tiefen sind bereits ausfiihrlich in der Sektion des
DTs [6.2.4] beschrieben.

60
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In der vorliegenden Arbeit haben wir uns mit der Extraktion von Regeln aus De-
ep Reinforcement Learning Modellen in OpenAI-Gym Problemen beschiftigt. Zur
Losung der Probleme haben wir folgende Deep Reinforcement Learning Modelle ge-
nutzt: Deep Q-Network, Proximal Policy Optimization und Advantage Actor Critic.
Auf der Grundlage des vorangegangenen Praxisprojekts und den darin optimierten
Hyperparametern, war es uns moglich, performante Modelle fiir die gegebenen Proble-
me zu untersuchen. Durch das OpenAIl-Gym wurden die Probleme bereitgestellt und
sind namentlich als einige der klassischen Kontrollprobleme bekannt: MountainCar-v0,
MountainCarContinuous-v0, CartPole-v1 und Acrobot-v1. Die Regelextraktion erfolg-
te durch zwei Modelle: Decision Tree und DeepRED. Beide Modelle sind transparent
und behandeln Probleme des Supervised Learnings. Durch die generierten Interakti-
onsdaten des trainierten Deep Reinforcement Learnings Modells mit den Umgebungen,
konnten wir beiden Ansétzen geniigend Daten bereitstellen, um Regeln zu extrahie-
ren. Aufgrund der Transparenz der gewihlten Methoden waren wir in der Lage diese
Regeln direkt zu interpretieren. Um die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente
vorzustellen, orientieren wir uns an den formulierten Forschungsfragen aus Sektion
und betrachten die verwendeten Ansétze zur Regelextraktion im Folgenden separat.

1. Ist es mdglich, die Entscheidungen eines komplexen DRL Modells durch einen
DT darzustellen?

Im Rahmen dieser Arbeit war es uns moglich, die Entscheidungen eines Deep
Reinforcement Learning Modells durch einen Decision Tree darzustellen. Fiir
die Erzeugung eines Decision Trees, haben wir die Interaktionsdaten aus 100
Episoden des trainierten Deep Reinforcement Learning Modells mit und fiir die
jeweilige Umgebung verwendet. (a) Dabei konnte jedes Problem durch die ex-
trahierten Regeln in geringen Tiefen gelost werden. (b) Das MountainCar-v0
und CartPole-v1 Problem galten ab einer Tiefe von drei als gelost. Im CartPole-
vl Problem formulierten die gewonnenen Regeln eine optimale Losung. Fiir die
MountainCarContinuous-v0 Umgebung wurden Regeln zur Losung mit einer Tie-
fe von zwei identifiziert. Das Acrobot-vl Problem besitzt keinen Schwellenwert,
ab welchem dieses als gelost bezeichnet wird. Eine Losung fiir das eigentliche
Problem wurde bei einer Tiefe von eins gefunden. (c¢) Die hervorgebrachten Re-
geln lieferten fiir den Menschen interpretierbare Zusammenhinge, sodass nicht
fachkundige Leser ein Versténdnis dafiir entwickeln kénnen. Bis auf das Acrobot-
v1 Problem, konnten wir aus den Erkenntnissen der Regeln fiir jede Umgebung
eine optimale Strategie formulieren. (d) Im Vergleich zu bisherigen Forschungs-
arbeiten, waren die identifizierten Regeln konkurrenzfihig.

61



7. Zusammenfassung und Ausblick

2. Erlaubt uns das DeepRED Modell, Regeln aus einem separat trainierten DNN zu
extrahieren, das auf den Interaktionsdaten des DRL Modell beruht?

Mit dem DeepRED Modell war es uns moglich, Regeln aus einem separat trai-
nierten Deep Neural Network zu extrahieren. Die dafiir genutzten Deep Neural
Networks wurden basierend auf den in 100 Episoden erzeugten Interaktionsda-
ten des trainierten Deep Reinforcement Learning Modells erstellt. Das DeepRED
Modell nutzt den C4.5 Algorithmus und kann Reinforcement Learning Proble-
me mit einem diskreten Aktionsraum behandeln. Aus diesem Aspekt konnte
das MountainCarContinuous-v0 Problem nicht betrachtet werden. (a) Als gelost
konnten wir das CartPole-vl und das Acrobot-vl Problem bezeichnen. Zudem
beschrieben die Regeln eine optimale Losung fiir das CartPole-v1l Problem. Auf-
grund unzureichenden kumulierten Belohnungen und einer partiellen Funktions-
weise in der MountainCar-v0 Umgebung, gilt dies als nicht gelést. (b) Mit einer
initialen Tiefe von drei beschreiben wir die CartPole-v1 Umgebung als gelost und
ab vier als optimal. Fiir das AB Problem konnten wir das eigentliche Problem
mit einer Tiefe von eins 16sen. (¢) Die gewonnen Regeln waren beziiglich der
Interpretation unpraktisch. Selbst in geringen initialen Tiefen ist bei der Zusam-
menfithrung der Regeln ein weitaus gréflerer Decision Tree entstanden, als die
anfingliche Tiefe angegeben hat. Die entstandenen Decision Trees waren nicht
nachvollziehbar und daher auch nicht fiir den fachkundigen Leser versténdlich.
Alleinig fiir das Acrobot-vl Problem konnten interpretierbare Regeln fiir initiale
Tiefen bis zu zwei gefunden werden. (d) Unter Beriicksichtigung der letztendlich
verwendeten Tiefe, stellten die Regeln keine qualitativen Ergebnisse im Vergleich
zu bisherigen Forschungsarbeiten dar.

Zusammenfassend konnen wir sagen, dass wir in dieser Arbeit interpretierbare Re-
geln aus Deep Reinforcement Learning Modellen extrahieren konnten, welche die zu-
grunde liegenden Umgebungen gelost haben. Dabei geben wir dem Decision Tree
Ansatz einen Vorteil. Dieser konnte in den von uns untersuchten Bereichen, sprich
Leistung, Interpretierbarkeit und Replizierbarkeit, deutlich besser abschneiden als das
DeepRED Modell. Die Wissenschaft profitiert nicht nur durch das Hervorbringen in-
novativer Ansétze, sondern auch durch die Falsifikation bereits bekannter Methoden.
In unserem Fall konnten wir empirisch zeigen, dass die Anwendbarkeit des DeepRED
Modells auf Reinforcement Learning Problemen moglich ist, jedoch nur in sehr we-
nigen Féllen Erkenntnisse lieferte, in denen das Blackbox Modell fiir den Menschen
verstandlich und interpretierbar dargestellt wurde.

Trotz der leistungsstarken und interpretierbaren Regeln des Decision Trees bleibt
noch Platz fiir Verbesserungen und neue Ansétze. In dieser Arbeit haben wir drei ver-
schiedene Deep Reinforcement Learning Modelle eingesetzt. In |Engelhardt u. a.| (2021))
wurde im MountainCarContinuous-v0 Problem das Twin-Delayed Deep Determini-
stic Policy Gradient Modell genutzt, welches die von uns untersuchten Modelle in der
Leistung und Robustheit iibertraf. Daher wire die Verwendung verschiedener Modelle
eine moglich Mafinahme zur Steigerung der Leistung und Interpretierbarkeit. Weiter-
hin stellen Deep Neural Networks einen wesentlichen Bestandteil zur Formulierung
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einer Entscheidung im Deep Reinforcement Learning dar. Kurz vor Drucklegung der
Arbeit haben sich neue Erkenntnisse beziiglich des Programmpakets DeepRED erge-
ben, welche in unserem Repository hinterlegt sind. Daher wurden die Experimente mit
dem DeepRED Modell aus zeitlichen Griinden nicht in der Tiefe besprochen, wie die
Experimente der Decision Trees. Daraus ergibt sich noch weiterer Forschungsbedarf
mit dem DeepRED Modell. Die verschiedenen Deep Neural Network Architekturen,
der Versuch, Regeln aus dem Deep Reinforcement Learning Modell internen Netz zu
extrahieren oder der Austausch des C4.5 Algorithmus durch den erfolgreich angewen-
deten CART Algorithmus, bilden weitere spannende zur erforschende Bereiche. Ein
weiterer vielversprechender Ansatz, welcher Grundlage fiir neue Forschungsarbeiten
darstellt, ist durch Dancey u. a.| (2004]) gegeben.
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A. Anhang

Algorithmen

Algorithmus 1 DQN mit Experience Replay nach (Mnih u. a.| [2013)

Voraussetzung: Initialisiere Experience Replay D als leeren Speicher mit Kapazitit N € N,

Aktionswertfunktion ¢ mit zufilligen Gewichten, Schritte zur Aktualisierung der Zielwerte
C und setze den Faktor € € R der e-Greedy Strategie.

1: for e+ 1 to M do > M € N, Anzahl der Episoden
2 Initialisiere Sequenz S; = {x1} und vorverarbeitete Sequenz ®; = ®(51)
3 fort+ 1to 7 do
4: Wahle Aktion A; mit Wahrscheinlichkeit e
5: Fiihre Aktion A; aus und beobachte z;; und Belohnung R;
6 Setze Siy1 < {St, A¢, w441} und vorverarbeite @1 = P(S1)
7 Setze Dy < (P4, Aty R, Pri1)
8 Waihle zuféllige Mini-Stapel (®;, A5, Rj, ®j11) € D
0 R; fiir terminierenden Zustand ®;41
‘ vi= R; +vymaxgea§(®jy1,a’,¢—1) fiir nicht-terminierenden Zustand ®;,
10: Fiihre Gradienten-Aktualisierung beziiglich (y; — §(®;, 4;,;))? aus
11: if ¢ mod C' = 0 then
12: G(s',a'  i—1) « G(s',d,1;) > Aktualisiere Zielwerte
13: end if
14: end for
15: end for

Algorithmus 2 PPO-Clip nach (Achiam/2018) und (Schulman u. a.| |2017)

Voraussetzung: Initialisiere Parameter der Strategie 6y € R™ und Parameter der Zustands-

wertfunktion vy € R™

1: for k< 1 to M do > M € N, Anzahl der Episoden
2 Sammele Trajektorien Dy = {7;} unter Verwendung von mp = 7 ()
3: Ry + ZZ,—:t R(Sy, Ay, Syy1) Berechne Belohnungen
4: Ay (S, Ap, 0r) — 9(Sy, Ay, 1y) Berechne Vorteilsfunktion
5: Aktualisiere Strategie durch Maximierung des Clips mittels stochastischem Gradienten:
6:
mo(At|St) 7 i
Op1 argmax |Dk‘ Z Z <mz4mk (St; Av), g(€, Ary, (St, Ar))
TED) t=0
7 Passe Zustandswertfunktion mit der Methode der kleinste Quadrate an:
A\ 2
Ypa1 argmln 72) = Z Z( (Se, v Rt) ;
wGRm ‘ | T7€D; t=0
mit einem Gradientenverfahren.
8: end for
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Algorithmus 3 A2C nach (Wang u.a.||2018), (Hao u.a.||2020| S.168) und (Mnih u. a.| [2016)

Voraussetzung: Initialisiere Parameter der Strategie 8 = 6y € R, Parameter der Zustands-

W e

T

10:
11:
12:
13:
14:

wertfunktion 1 = vy € R”, Schrittweite 7, 7y € (0,1] und eine Menge der Agenten mit
W = {wi,ws,...,wn}
Haupt-Akteur-Kritiker
for k <+ 1 to M do > M € N, Anzahl der Episoden
Setze Gradienten zuriick (gy,gs) < 0
for all w € W do
(9v>90) = (9w, 96) + w(0r,, To) > Erhalte Aktualisierung von Agenten
end for
Aktualisiere Parameter 1) = 9 4+ Ay;0 = 0 + Ay
end for

Agent

for i < 1 to L do > L € N, Lange Trajektorie
Sammele {S;, Ay, Ry, Si+1} Unter Verwendung von my

end for

Approximiere Vorteilsfunktion A; < Ry + YOy (St41, %) — Uy (St, )

Parametrisiere Strategie J(0) < >, log(ma(A¢]Si)) Ay

Parametrisiere Zustandswertfunktion 7 (¢) < 3, A?

return (V47 (), Vo T (0)) > Sende Aktualisierung an Haupt-Akteur-Kritiker

Algorithmus 4 DeepRED nach (Zilke u. a.|2016)

Voraussetzung: DNN mit Schichten hg, k1, ..., g, hrr1, mit & € N und Trainingsdaten x €

EARE R A

@

10:

11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:
18:
19:

RT’L
: for all {\, € \i,...,\,} do
Setze Rvakath < IF hpy1, > 0.5 THEN § = A, > Initiale Regel zur Priadiktion
for all h; € {hy, hg_1,...,h1} do
Setze Ry, 0
Setze T « extractTermsFromRuleBodies(R}’lvﬁh_ ) > Extrahiere Regeln aus
J J+1

Schicht 7+ 1
Entferne doppelte Regeln T' < removeDuplicateTerms(T)
for allt € T do
Ty < hi(xn), . hi(zm) > Setze Werte der Aktivierung fiir alle
Neuronen der j — 1-ten Schicht
Yy oo U = t(hiri(@1)), o t(hjyi(zm)) > Wende ¢ auf Aktivierung in der
j-ten Schicht an
Ry o, < B o, Y ca.5((zy,v,), - (x,4,)) > Lerne und fiige Regeln
hinzu fiir ¢
end for
end for
for all h; € {hg, hx—1,...,h1} do
Ry o mergeIntermediateTerms(R}’ljilth, sz%o) > Vereinige die Regeln
der Schichten
leij, Lo & deleteUnsatisfiableTerms(RZj
Ry ot deleteRedundantTerms(RZj
end for
end for
return R} ,, R?

U
7—07 T Y—00 1 T =0

1 71%0)

,1—>o)

> Menge an Regeln, die das DNN beschreiben
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Hyperparameter

Hyperparameter Umgebung

MC CP AB
policy MipPolicy MlpPolicy MIlpPolicy
timesteps 1.2 x10° 5 x 10% 1% 10°
net_arch [256,256]  [256,256]  [256,256]
learning rate 4%x107%  1x107% 6.3x107*
batch_size 128 64 128
buffer_size 2 x 104 1x 103 5 x 104
learning_starts 3 x 103 500 0
target_update_interval 600 10 250
train_freq 16 256 4
gradient_steps 8 50 -1
gamma 0.98 50 0.99
exploration_fraction 0.2 0.16 0.12
exploration_final _eps 0.0 0.04 0.1

Tabelle A.1.: Hyperparameter DQN

Hyperparameter Umgebung

MC MCC CPp AB
policy MIpPolicy MlpPolicy MlpPolicy MlpPolicy
timesteps 1% 108 1.5 x 105 5 x 10° 5 x 10°
net_arch [64, 64] (64, 64] [128,128],[128,128] [128,128],[128,128]
ortho_init Wahr Wahr Wahr Falsch
activation_fn tanh(x) tanh(z) ReLu(z) tanh(zx)
n_envs 16 4 8 16
learning rate lin(9 x 1073) 7x107*  lin(3 x 1073) 7x 1074
n_steps 32 3 64 16
ent_coef 1x 1077 0.0 1x 1076 0.0
vf_coef 0.12 0.5 0.15 0.5
use_rms_prop Wahr Wahr Wahr Wahr
use_sde Falsch Wahr Falsch Falsch
normalize_advantage Wahr Falsch Wahr Falsch
max_grad_norm 0.6 0.5 0.6 2
gamima 0.99 0.99 0.99 0.99
gae_gamma 0.8 1.0 0.98 1.0

Tabelle A.2.: Hyperparameter A2C
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Hyperparameter Umgebung
MC MCC CPp AB
policy MlpPolicy MlpPolicy MlpPolicy MlpPolicy
timesteps 5 x 10° 5 x 104 1x 105 5 x 10°
net_arch [64,64],[64,64] [64,64],[64,64] - [64,64],[64, 64]
ortho_init Wahr Falsch Wahr Falsch
activation_fn tanh(z) tanh(x) tanh(z) tanh(z)
n_envs 8 4 8 16
normalized Wahr Wahr Falsch Wahr
learning_rate 1x1073 3x107* 1x1073 1.5x107°
ent_coef 1x1073 0.0 0.0 1.7x 1075
vf_coef 0.2 0.5 0.5 0.34
clip_range 0.1 0.2 0.2 0.3
n_epochs 20 10 20 20
n_steps 2048 64 32 8
batch_size 64 32 256 512
max_grad_norm 0.9 0.5 0.5 1
gamma 0.99 0.99 0.98 0.99
gae_gamma 0.97 0.95 0.8 0.98
use_sde Falsch Wahr Falsch Falsch
Tabelle A.3.: Hyperparameter PPO
Hyperparameter DRL Modell
DQN PPO A2C
net_arch [64, 64] [64, 64] [64, 64]
activation_fn Sigmoid Sigmoid Sigmoid
init Normal Normal Normal
bias Wahr Wahr Wahr
loss Kategorisch Kategorisch Kategorisch
optimizer RMSprop RMSprop RMSprop
learning rate 0.01 0.01 0.01
batch_size 64 64 64
n_epochs 10 10 10

Tabelle A.4.: Hyperparameter CartPole-vl DNN
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Hyperparameter DRL Modell

DQN PPO A2C
net_arch [256, 256] [256, 2506] [256, 256]
activation_fn Sigmoid Sigmoid Sigmoid
init Normal Normal Normal
bias Wahr Wahr Wahr
loss Kategorisch Kategorisch Kategorisch
optimizer RMSprop RMSprop RMSprop
learning_rate 0.01 0.01 0.01
batch_size 256 256 256
n_epochs 150 150 150

Tabelle A.5.: Hyperparameter MountainCar-v0 DNN

Hyperparameter DRL Modell
PPO A2C
net_arch [612,512,512] [512,512,512]
activation_fn Selu Selu
init Normal Normal
bias Wahr Wahr
loss Kategorisch Kategorisch
optimizer MAE MAE
learning_rate 1x1073 1x1073
batch_size 128 128
n_epochs 100 100

Tabelle A.6.: Hyperparameter MountainCarContinuous-v0 DNN

Hyperparameter DRL Modell

DQN PPO A2C
net_arch [256, 256] [256, 256] [256, 256]
activation_fn Sigmoid Sigmoid Sigmoid
init Random-Uniform Random-Uniform Random-Uniform
bias Wahr Wahr Wahr
loss Kategorisch Kategorisch Kategorisch
optimizer RMSprop RMSprop RMSprop
learning_rate 0.01 0.01 0.01
batch_size 256 256 256
n_epochs 150 150 150

Tabelle A.7.: Hyperparameter Acrobot-vl DNN
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Regeln

Algorithmus 5 XOR Problem Regeln fiir Abbildung|6.1b]- Regeln des DT sind zu komplex, um
dargestellt zu werden. Bei Interesse sind diese durch das gegebene Repository reproduzierbar.

Voraussetzung: Beobachtungen: A und B; Ausgabe: Wahr oder Falsch
DeepRED
1: if A> 0.5 then

2 if B > 0.5 then
3: return Falsch
4: else

5: return Wahr
6: end if

7: else

8: if A > 0.5 then
9: return Falsch
10: else

11: return Wahr
12: end if

13: end if

Algorithmus 6 MountainCar-v0 Problem Regeln fiir DQN DTj3 aus Tabelle
Voraussetzung: Beobachtungen: PA und GA; Ausgabe: 0, 1, oder 2
DQN DT3
1: if GA < 0.0 then

2: if PA < —-0.91 then
3: if PA < —-0.929 then
4: return 2
5: else
6: return 2
7 end if
8: else
9: if GA < —0.0 then
10: return 0
11: else
12: return 2
13: end if
14: end if
15: else
16: if GA <0.014 then
17: if PA < —0.382 then
18: return 2
19: else
20: return 0
21: end if
22: else
23: if GA <0.018 then
24: return 2
25: else
26: return 2
27: end if
28: end if
29: end if
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Algorithmus 7 MountainCar-v0 Problem Regeln fiir PPO DT3 aus Tabelle

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und GA; Ausgabe: 0, 1, oder 2
PPO DT
1: if GA < —0.474 then

2: if PA < —1.247 then

3: if GA < —0.823 then
4: return 1

5: else

6: return 2

7 end if

8: else

9: if PA < —1.211 then
10: return 0

11: else

12: return 0

13: end if

14: end if

15: else

16: if GA <0.192 then

17: if PA < —0.047 then
18: return 2

19: else

20: return 0

21: end if

22: else

23: if GA <0.272 then
24: return 2

25: else

26: return 2

27: end if

28: end if

29: end if

Algorithmus 8 MountainCar-vO Problem Verma Regeln von (Verma u. a.|2018) aus Tabelle

6.4]

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und G A; Ausgabe: 0, 1, oder 2; Die peek(X,Y) Funktion
haben wir bereits in Sektion Vorgestellt. Dabei konnen wir die Ergebnisse in (Verma
u.a.| 2018) nicht bestiitigen, da die Regeln weitaus niedrigere kumulierte Belohnungen
zuriickgeben, als im Paper angegeben. Die kumulierte Belohnung lag fiir die getesteten
Regeln bei —164.37 £ 16.52. Im Paper sind diese als —108.06, —143.86 angegeben.

Verma
. if (0.2498 — peek(PA, —1) > 0) and (0.0035 — peek(GA, —1) < 0) then
return 0
else
return 2
: end if

AN S o
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Algorithmus 9 MountainCar-v0 Problem HC Regeln von (Engelhardt u. a.||2021) und (Xiao|
2019) aus Tabelle [6.4]

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und GA; Ausgabe: 0, 1, oder 2

W o

11:
12:
13:

© o> T

A R

Engelhardt HC
if GA =0 then
if PA > —0.475 then
return 0
else
return 2
end if
else
if GA > 0 then
return 2
else
return 0
end if
end if

Xiao HC

: if GA > min (—0.09(PA + 0.25)% + 0.03,0.3(PA + 0.9)* — 0.008) and GA < —0.07(PA +

0.38)? 4 0.07 then
return 2

else
return 0

. end if

Algorithmus 10 MountainCarContinuous-v0 Problem Regeln fiir A2C DTs aus Tabelle

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und GA; Ausgabe: Leistungs-Koeffizient € [—1,1]

1:

10:
11:
12:
13:

A2C DT,
if GA < —0.308 then
if PA < —0.817 then
return 0.436
else
return -0.938
end if
else
if GA <0.096 then
return 0.68
else
return 0.996
end if
end if
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Algorithmus 11 MountainCarContinuous-v0 Problem Regeln fiir PPO DT3 aus Tabelle

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und G A; Ausgabe: Leistungs-Koeffizient € [—1, 1]
PPO DT;
1: if GA < —0.49 then

2: if PA < —0.859 then

3: if GA < —-3.336 then
4: return —0.665

5: else

6: return 0.852

7 end if

8: else

9: if PA < —0.827 then
10: return —0.442

11: else

12: return —0.994

13: end if

14: end if

15: else

16: if GA <0.097 then

17: if GA <0.106 then
18: return 1.0

19: else

20: return 0.979

21: end if

22: else

23: if PA < —0.499 then
24: return 0.995

25: else

26: return —0.61

27: end if

28: end if

29: end if

Algorithmus 12 MountainCarContinuous-v0 Problem HC Regeln von (Xiao| [2019) aus Ta-

belle [6.7]

Voraussetzung: Beobachtungen: PA und GA; Ausgabe: Leistungs-Koeffizient € [—1, 1]
Xijao HC

1. if PA>4-GAor PA<13-GA — 0.6 then

2 return 1.0

3: else

4

5

return —1.0
. end if
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Algorithmus 13 CartPole-vl Problem Regeln fiir DQN DT aus Tabelle

Voraussetzung: Beobachtungen: WP, WG, SW und SWG; Ausgabe: 0 oder 1
DQN DT,
1: if SWGE < —0.025 then

2: if SW <0.002 then
3: return 0

4: else

5: return 0

6: end if

7: else

8: if SWG <0.096 then
9: return 1

10: else

11: return 1

12: end if

13: end if

Algorithmus 14 CartPole-vl Problem Regeln fiir DQN DTj3 aus Tabelle

Voraussetzung: Beobachtungen: WP, WG, SW und SWG; Ausgabe: 0 oder 1
DQN DT;
1. if SWG < —0.006 then

2: if SWG < —0.092 then
3: if SW < 0.036 then
4: return 0
5: else
6: return 1
7: end if
8: else
9: if SW < 0.002 then
10: return 0
11: else
12: return 1
13: end if
14: end if
15: else
16: if SWG <0.088 then
17: if SW < —0.033 then
18: return 0
19: else
20: return 1
21: end if
22: else
23: if SW < —0.001 then
24: return 0
25: else
26: return 1
27: end if
28: end if
29: end if
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Algorithmus 15 CartPole-v1 Problem HC Regeln von (Xiao|[2019) und (Xu}[2021) aus Tabelle
G101
Voraussetzung: Beobachtungen: WP, WG, SW und SWG; Ausgabe: 0 oder 1
Xiao HC
if 3-SW + SWG > 0 then
return 1

else
return 0
. end if

BANEE A

Xu HC
. if |SW]| < 0.03 then
if SWG < 0 then
return 0
else
return 1
end if
else
if SW < 0 then
return 0
10: else
11: return 1
12: end if
13: end if

W e

© %o >T

Algorithmus 16 Acrobot-vl Problem Regeln fir DQN DTy und DTy aus Tabelle [6.11]

Voraussetzung: Beobachtungen: cos(6),sin(6;),cos(62),sin(fz),v; und wvy; Ausgabe: 0, 1
oder 2
DQN DT,
. if v1 <0.002 then
return 2
else
return 0
: end if

AN S

DQN DT,
. if v1 €0.023 then
if v9 < —1.18 then
return 0
else
return 2
end if
else
if v9 < 1.839 then
return 0
else

—
= e

return 2
end if
. end if

—
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Algorithmus 17 Acrobot-vl Problem Regeln fiir DQN DTj3 aus Tabelle [6.11]
Voraussetzung: Beobachtungen: cos(6;),sin(f;), cos(f2),sin(f2),v1 und wvy; Ausgabe: 0, 1
oder 2
DQN DT;
1: if v; <0.046 then

2: if cos(61) < 0.169 then
3: if vy < 3.274 then
4: return 2
5: else
6: return 2
7 end if
8: else
9: if v5 < —2.389 then
10: return 0
11: else
12: return 2
13: end if
14: end if
15: else
16: if cos(61) < 0.052 then
17: if v9 < —3.106 then
18: return 0
19: else
20: return 2
21: end if
22: else
23: if v9 < 1.162 then
24: return 0
25: else
26: return 2
27: end if
28: end if
29: end if

Algorithmus 18 Acrobot-v1 Problem Verma Regeln von (Verma u. a.||2018) aus Sektion [6.2.4]

Voraussetzung: Beobachtungen: cos(6;),sin(61),cos(62),sin(f2),v; und wvy; Ausgabe: 0, 1
oder 2; peek(X,Y) Funktion
Verma
if (0.1357 4 peek(v;, —1)) < 0 then
return 2
else
return 0
end if

AN S

77



A. Anhang

Verwendete Hard- und Software

Die nachfolgenden Informationen geben Auskunft iiber die verwendete Soft- und Hard-
ware. Fiir die Erstellung der Experimente und der Ausarbeitung wurde folgende Hard-
ware verwendet:

Seriennummer - H12G9HB8PN7C

Modell - iMac (Retina 5K, 277, 2020)
Prozessor - 3,8 GHz 8-Core Intel Core i7
Arbeitsspeicher - 64 GB 2667 MHz DDRA4
Grafikkarte - AMD Radeon Pro 5700 XT 16 GB
Betriebssystem - macOS Monterey: 12.1

Verwendete Software:

Entwicklungsumgebung - PyCharm 2021.2.1 (Professional Edition)
LaTeX-Editor - Overleaf

Die genutzte Programmiersprache in diesem Projekt ist Python. Dabei haben wir
die folgende Version von Python genutzt.

Version - Python 3.9.6 (v3.9.6:db3ff76dal, Jun 28 2021, 11:49:53)

Installierte Python Pakete:

Paket Version Erscheinungsdatum
dtreeviz 1.3.2 10.11.2021
graphviz 0.18 18.11.2020
gym 0.20.0 14.09.2021
ipython 7.28.0 25.09.2021
jolib 1.1.0 07.10.2021
matplotlib 3.4.3 13.08.2021
numpy 1.19.5 05.01.2021
optuna 2.9.1 03.08.2021
pandas 1.3.3 12.09.2021
pydotplus 2.0.2 09.12.2014
pyglet 1.5.21 16.09.2021
ruleex 0.4.1 29.10.2019
scipy 1.7.2 19.11.2020
seabron 0.11.2 16.08.2021
sklearn 1.0.2 25.12.2021
stable-baselines3 1.2.0 08.09.2021
torch 1.9.1 22.09.2021
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