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Zusammenfassung

Die Kontrolle globaler Effekte, die aus lokalen Interaktionen entstehen, ist eine
Herausforderung bei der Entwicklung von Multi-Agenten-Systemen, da Emer-
genz schwer vorherzusehen ist. Dennoch sollten sich autonome Agenten koordi-
nieren, wenn Abhéngigkeiten zwischen ihren Aktivitdten bestehen, und koope-
rieren, wenn es das globale Wohlergehen verbessert, selbst wenn sie individuelle
Ziele verfolgen. Diese Arbeit untersucht, wie Agenten sich selbst organisieren,
wenn ihnen diesbeziiglich keine Regeln vorgeben sind, sondern ihnen die Ent-
scheidungen tiberlassen werden. Die Agenten werden mittels Multi-Agent Re-
inforcement Learning realisiert, einer Variante des Machine Learning (ML),
bei der mehrere Teile eines Systems (Agenten) durch wiederholte Interaktion
mit einer Problemstellung und Beobachtung der Konsequenzen lernen. Dar-
aus erwéchst eine weitere Herausforderung: Auch wenn den Agenten bewusst
ein hoher Freiheitsgrad gelassen wird, diirfen diese kein unerwiinschtes oder
gefiahrliches Verhalten entwickeln, sondern sie sollen ihr Verhalten selbststéan-
dig an bestimmten Regeln ausrichten. Wenn der gesamte Lebenszyklus solcher
Agenten aus der Perspektive des Software Engineering betrachtet wird, konnen
solche Agenten selbstanpassende Systeme realisieren, wenn ihnen entsprechen-
de Meta-Ziele vorgegeben und in Feedbackschleifen berticksichtigt werden. Da
diese Anpassung idealerweise automatisch erfolgt, ist es essentiell, den Ablauf
vorab prézise definieren und zur Laufzeit kontrollieren zu kénnen.

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf lokaler und globaler Ebene l6sen konnen. Die Arbeit besteht aus
drei Abschnitten, die diese These in den folgenden Bereichen untersuchen:

(i) Selbstorganisation
(ii) Selbstausrichtung
(iii) Selbstanpassung

Abschnitt (i) untersucht die zentrale These experimentell in einem unterspe-
zifizierten Szenario, Abschnitt (i) in einem genau spezifizierten. Abschnitt
(iii) setzt die gewonnen Erkenntnisse in den Kontext eines Prozessmodells fiir
die Entwicklung von ML-Komponenten, das deren gesamten Lebenszyklus ab-
deckt. Auf dieser Basis konnte kiinftig ein Self-Engineering konzipiert werden,
bei dem lernende Agenten Teile des Entwicklungsprozesses selbst durchfiihren.
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Abstract

Controlling global effects arising from local interactions is a challenge in engi-
neering multi-agent systems because emergence is difficult to predict. Nevert-
heless, autonomous agents should always coordinate when there are dependen-
cies between their activities, and cooperate when it improves global welfare,
even if they have different goals. This thesis investigates how agents organize
themselves when no according rules are imposed and the decision is left to
them. The agents are realized with Multi-Agent Reinforcement Learning, a va-
riant of Machine Learning (ML) in which multiple parts of a system (agents)
learn by repeatedly interacting with a problem and observing the consequences.
This results in another challenge: even if the agents are deliberately given a
high degree of freedom, they should not develop undesirable or even dange-
rous behavior but align with applicable rules. Considering the entire lifecycle
of such agents from a software engineering perspective, these agents can rea-
lize self-adaptive systems if additional meta-goals are defined and considered
in feedback loops. Since the adaptation process should ideally be completely
automated, it is essential to be able to precisely define this process in advance
and control it at runtime.

The central hypothesis of this thesis is that learning agents can solve problems
on a local and global scale themselves. The thesis consists of three sections
that investigate this hypothesis in the following areas:

(i) Self-Organization
(ii) Self-Alignment
(iii) Self-Adaptation

Section (i) examines the central hypothesis experimentally in an underspecified
scenario, section (ii) in a well-specified one. Section (iii) places the gained in-
sights in the context of a process model for the development of ML, components
that covers their entire lifecycle. Based on our findings, a self-engineering could
be designed in the future, where learning agents perform parts of the enginee-
ring process themselves.
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1 Einleitung

Abseits des jingsten Hypes um grofie Sprachmodelle wie GPT-4 [23] ist kiinst-
liche Intelligenz in Form autonomer Systeme an anderen Stellen langst in der
Praxis angekommen. Moderne PKW verfiigen iiber eine Vielzahl von Assistenz-
systemen, die zunehmend komplexe Aufgaben wie das Einparken iibernehmen
konnen, und Fahrerlose Transportfahrzeuge (FTF) transportieren Werkstiicke
in intelligenten Fertigungssystemen, die Kleinstmengen bis hin zur Lot-Size
One [70] effizient produzieren. Stand heute werden FTF jedoch meist durch
zentrale Controller koordiniert [89, 135] und PKW fahren noch nicht durchweg
autonom. Die Fahigkeit der Systeme, das Verhalten an dynamische Probleme
anzupassen [140], ist in diesen Beispielen noch nicht voll ausgepragt. Ideale
autonome Agenten sind geméfl Wooldrige et al. [160]

o reaktiv: sie erkennen Veranderungen und reagieren rechtzeitig,

o proaktiv: sie verfolgen Ziele nicht rein ereignisorientiert, sondern erkennen
Chancen und ergreifen Initiative,

e sozial: sie ignorieren andere Agenten nicht, sondern interagieren mit ih-
nen, beispielsweise mittels Kommunikation.

Diese Arbeit betrachtet autonome Agenten in Szenarien, in denen nicht alle
(Konflikt-)Situationen a priori bekannt sind, beispielsweise in offenen Umge-
bungen, in denen sich weitere Akteure wie andere Agenten oder Menschen
befinden. Agenten verfolgen hier weder zwangsliaufig das gleiche Ziel, noch
verhalten sie sich stets kooperativ. Dies ist bei der Entwicklung zu beriicksich-
tigen, da das Gesamtsystem ansonsten versagt [109]. Die Eigenschaft sozial
spielt dabei eine zentrale Rolle und kann geméfi Consoli et al. differenziert
werden [29]: Einerseits sollen sich Agenten koordinieren, da Abhéangigkeiten
zwischen ihren Aktivitdten bestehen konnen. Dies ist beispielsweise relevant,
wenn sich Agenten Ressourcen wie Ladestrom oder Parkplitze teilen. Ande-
rerseits sollen Agenten kooperieren, um ein gemeinsames Ziel zu erreichen.
Kooperation erfordert Koordination, um sich initial auf ein gemeinsames Ziel
zu einigen, und ist beispielsweise dann relevant, wenn ein Agent eine Aufgabe
nicht allein erfiillen kann. Dariiber hinaus konnen Agenten wverhandeln und
koalieren [136], was jedoch auBerhalb des Fokus dieser Arbeit liegt.

Diese Arbeit realisiert autonome Agenten mittels Multi-Agent Reinforcement
Learning (MARL) [4], einer Variante des Machine Learning (ML) [95], bei der
mehrere Komponenten eines Systems (Agenten) durch wiederholte Interaktion
mit einer Problemstellung und Beobachtung der Konsequenzen lernen. Die
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Agenten werden mit der derzeit haufigsten Technik realisiert, Deep Learning
(DL), aufgrund der Fahigkeit zu generalisieren [73]. Dies ist hinsichtlich der
Losung dynamischer Probleme und dem Einsatz in entsprechenden Szenarien
hilfreich.

1.1 Herausforderungen

Im Folgenden werden autonome Agenten betrachtet, die zu situativer Koor-
dination und Kooperation ohne a priori definierte Regeln fahig sind. Solche
Agenten fallen in den Bereich der (Selbst-)Organisation in Multi-Agenten-
Systemen [16, 35, 113, 162]. Die Selbstorganisation entsteht hier als globaler
Effekt auf Basis lokaler Interaktion. Solche emergenten Effekte sind schwer zu
kontrollieren und nicht vollstdndig vorhersehbar. Darin besteht jedoch auch
eine Chance, siche Serugendo et al. [35]:

»Aufgrund der Dynamik und Offenheit heutiger Agentenumge-
bungen [...] ist das Verstandnis der Mechanismen, die zur Modellie-
rung, Bewertung und Entwicklung von selbstorganisierendem Ver-
halten in MAS verwendet werden konnen, von groflem Interesse.
[...] Anstatt zu versuchen, emergente Phanomene zu eliminieren,
konnte es interessant sein, zu untersuchen, wie diese bewusst er-
reicht und genutzt werden konnen.* [35, S. 166-171, iibersetzt]

Da autonome Agenten per Definition aktiv Einfluss auf einander und ihre
Umgebung nehmen, beeinflussen sie die Auspragung emergenter Effekte [56,
112]. Jedoch ist die Frage nach der Entstehung emergenter Kooperation nicht
abschlieBend beantwortet [30, 103]. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf Szena-
rien, in denen Kooperation fiir Individuen nicht unmittelbar rational, fiir das
Gesamtsystem aber erstrebenswert ist, weil dadurch langfristig das globale
Wohlergehen steigt [8, 55]. Insbesondere werden den Agenten keine Verhal-
tensregeln vorgegeben und es wird untersucht, wann emergente Kooperation
zwischen den Agenten entsteht.

Die Kontrolle globaler Effekte, die aus lokalen Interaktionen entstehen, war
bereits vor dem verbreiteten Einsatz von ML-Techniken eine fundamentale
Herausforderung bei der Entwicklung von Multi-Agenten-Systemen [82]. Wenn
Agenten zusétzlich lernen und dadurch ihr Verhalten im Laufe der Zeit an-
passen, ist dies mit von Hand definierten Regeln langfristig unmoglich. Daraus
ergibt sich eine weitere Herausforderung, der sich diese Arbeit widmet: Auch
wenn Agenten bewusst einen hoher Freiheitsgrad gelassen wird, sollen diese
in bestimmten Bereichen geltende Regeln einhalten und kein unerwiinschtes
oder sogar gefiahrliches Verhalten lernen [44, 51, 128]. Dies wird in der Lite-
ratur als Alignment (Ausrichtung) bezeichnet [43, 59, 79]. Im Rahmen dieser
Arbeit lernen Agenten selbststindig, ihr Verhalten an den gegebenen Regeln
auszurichten, indem ihnen diese zugénglich gemacht werden.



1.2 Zentrale These

Wird der gesamte Lebenszyklus lernender Agenten aus der Perspektive des
Software Engineering (SE) betrachtet, konnen solche Agenten selbstanpassen-
de Systeme [63] realisieren, wenn ihnen entsprechende Meta-Ziele vorgegeben
und in Feedbackschleifen beriicksichtigt werden. Da die Anpassung im Ideal-
fall vollstandig automatisch erfolgt, ist es essentiell, ihren Ablauf vorab préazise
definieren und zur Laufzeit kontrollieren zu koénnen. In der Literatur wurden
verschiedene Ansatze prasentiert, um das iterative Vorgehen beim ML mit agi-
len Entwicklungsmethoden zu kombinieren [75, 91, 141]. Diese Arbeit schliefit
eine Liicke, indem sie sich auf die Abhédngigkeiten zwischen Aktivitdten, bei-
spielsweise der Definition von Problemstellung und Lernsignal, und Artefakten,
beispielsweise einer gegebenen Sperzifikation oder den (trainierten) Agenten,
fokussiert. Diese prazise mittels einer grafischen Syntax darzustellen, die das
Paradigma der Selbstanpassung beriicksichtigt, ist die dritte Herausforderung,
der sich diese Arbeit widmet.

1.2 Zentrale These

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf lokaler und globaler Ebene l6sen kénnen. Inhaltlich ist die Arbeit in
drei Abschnitte gegliedert, die diese These in den folgenden Bereichen unter-
suchen:

(i) Selbstorganisation: Wenn Agenten individuelle Ziele in offenen Umge-
bungen verfolgen, miissen sie Einigkeit iiber die Nutzung gemeinsamer
Ressourcen erlangen, um voriibergehend zusammenarbeiten zu kénnen.
Um optimale Regeln dafiir a priori zu definieren, miissten alle entspre-
chenden (Konflikt-) Situationen vorhergesehen werden konnen, was in
der Praxis selten moglich ist. Diese Arbeit schldgt vor, die Agenten selbst
lernen zu lassen, wann und wie sie miteinander interagieren.

(ii) Selbstausrichtung: In geschlossenen Umgebungen oder definierten Si-
tuationen existiert meist eine klare Spezifikation des Problems und des
gewlinschten Verhaltens der Agenten. Um die Einhaltung dieser Spezifi-
kation zu gewdhrleisten, wird nicht konformem und potentiell gefahrli-
chem Verhalten oft mit zusatzlichen Mechanismen vorgebeugt, beispiels-
weise mittels vorgegebener Riickfallstrategien. Das manuelle Design die-
ser Mechanismen wird mit zunehmend autonomen Agenten problema-
tisch. Diese Arbeit schlagt vor, die Agenten von vornherein mit der ge-
samten Spezifikation zu trainieren, sodass sie selbst lernen, ihr Verhalten
daran auszurichten.

(iii) Selbstanpassung: Wenn Agenten lernen kénnen, wie sie sowohl in un-
terspezifizierten Situationen wie in Abschnitt (i) als auch in gut spe-
zifizierten Situationen wie in Abschnitt (ii) erfolgreich sind, kénnen sie
mit Hilfe von Meta-Zielen selbstanpassende Systeme realisieren. Diese
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Arbeit schlagt ein formales Prozessmodell mit grafischer Darstellung fiir
die Entwicklung ML-basierter Systeme vor, das systematisch durch deren
Lebenszyklus fiihrt und eine gezielte Kontrolle ermdglicht.

1.3 Beitrage & Vorveroffentlichungen

Die drei Abschnitte dieser Arbeit konnen an unterschiedlichen Stellen eines
typischen ML-Entwicklungszyklus (siehe Abbildung 1.1) verortet werden.

Abschnitt Il Selbstanpassung

.~ Abschnitt | \

Selbstorganisation :
1

Observatlon Reward Agent Agent Agent Agent :

Definition Definition Training Evaluatlon Deployment Monitoring | !

1

1

I

1

1
1
1
1
1 |Environment (UAEry
| Action
Definition
! Defnmtlon
1
: Abschnitt Il L_ _

\ Selbstausrichtung ,

Abbildung 1.1: Bezug der drei Abschnitte dieser Arbeit zu Aktivitdten bei
der Entwicklung von RL-Agenten innerhalb eines ML-Entwick-
lungszyklus. Darstellung basierend auf [91] und in &hnlicher
Form zuvor veréffentlicht in [123].

Abschnitt (i) Selbstorganisation befindet sich am Anfang des Entwicklungs-
zyklus und legt den Schwerpunkt auf die Definition der Problemstellung, die
im Reinforcement Learning (RL) durch die Umgebung (englisch: Environment)
reprasentiert wird. In diesem Abschnitt wird gezeigt, dass Agenten mittels
RL koordiniertes und kooperatives Verhalten lernen kénnen, wenn die Um-
gebung geeignete Voraussetzungen bietet. Dazu werden eigenniitzige Agenten
im Umgang mit einer geteilten, selbsterneuernden Ressource trainiert. Un-
tersucht wird, unter welchen Umstianden die Agenten die Ressource restlos
aufbrauchen, was zu einem Zusammenbruch des Systems fiithrt, und wann sie
lernen, nachhaltig zu handeln, indem sie stets einen Teil der Ressource tib-
rig lassen, was zu einem stabilen System fithrt. Da den Agenten keine Regeln
vorgegeben werden und bereits einzelne gierige Individuen einen Kollaps des
Systems verursachen kénnen, erfordert nachhaltiges Handeln eine erlernte Or-
ganisation aller Agenten. Wissenschaftlicher Beitrag dieses Abschnitts ist eine
systematische Analyse, wie die Parametrisierung der Umgebung RL-Agenten
hinsichtlich Lernerfolg, nachhaltigem Verhalten einzelner und mehrerer Agen-
ten (Koordination), sowie aktive Zusammenarbeit bei der Nutzung der Res-
source (Kooperation) beeinflusst. Die Inhalte dieser Analyse wurden bereits
in zwei wissenschaftlichen Publikationen [120, 124] veroffentlicht. Die Beitrige
der (Ko-)Autoren und die Ubernahme der Inhalte im Rahmen dieser Arbeit
sind Kapitel 3.1 dargelegt.



1.4 Struktur der Arbeit

Abschnitt (ii) Selbstausrichtung befindet sich in der Mitte des ML-Entwick-
lungszyklus und legt den Fokus auf die Definition des Feedbacks wéhrend des
Trainings, das im RL durch den Reward représentiert wird. In diesem Ab-
schnitt wird gezeigt, dass Agenten mit RL spezifikationskonformes Laufzeit-
verhalten lernen konnen, sodass auf zusatzliche Sicherheitsschichten und manu-
ell definierte Riickfallstrategien verzichtet werden kann. Dazu werden Agenten
darauf trainiert, eine Systemspezifikation aus funktionalen und nicht-funktio-
nalen Anforderungen einzuhalten. Anstatt den Einsatz von RL auf die funk-
tionalen Anforderungen zu beschranken, werden den Agenten die gesamten
Anforderungen schrittweise durch Reward Shaping so vermittelt, dass sie suk-
zessive lernen, ihr Verhalten an der Systemspezifikation auszurichten. Wissen-
schaftlicher Beitrag dieses Abschnitts ist zunachst eine empirische Analyse der
Auswirkungen von Reward Embeddings, die verschiedene Aspekte einer Spezi-
fikation widerspiegeln, auf das Training verschiedener MARL-Algorithmen in
einer simulierten Lot-Size One Produktion. Zusétzlich stellt dieser Abschnitt
ein konkretes Anwendungsbeispiel fiir proaktiv sicheres Laufzeitverhalten auf
globaler Ebene vor. Die Analyse und das Anwendungsbeispiel wurden bereits
in zwei wissenschaftlichen Publikationen [121, 122] veroffentlicht. Die Beitrége
der (Ko-)Autoren und die Verwendung der Inhalte im Rahmen dieser Arbeit
sind in Kapitel 4.1 dargelegt.

Abschnitt (iii) Selbstanpassung betrachtet den ML-Entwicklungszyklus als
Teil eines grofleren SE-Prozesses. In diesem Abschnitt wird eine Liicke geschlos-
sen, die zwischen bestehenden SE-Prozessmodellen und dem ML-Entwicklungs-
zyklus hinsichtlich einer einheitlichen Beschreibung von Aktivitaten, Artefak-
ten und Feedback-Schleifen bestand. Wissenschaftlicher Beitrag dieses Kapitels
ist zunéchst eine grafische Syntax fiir eine einheitliche Beschreibung der Ent-
wicklung von ML-Komponenten, die den gesamten Lebenszyklus abdeckt und
gingigen ML-Methoden beriicksichtigt. Die Syntax zeigt das Zusammenspiel
von Aktivitdten und Artefakten und bildet géngige Phasen und Aktivitdten
ab (beispielsweise die der beiden vorherigen Abschnitte). Zusétzlich stellt die-
ser Abschnitt einen Entwurf fiir eine ML-basierte Selbstanpassung auf der
Grundlage automatisierter Feedback-Schleifen und V&V-Integrationspunkte
vor. Das grafische Prozessmodell und der Entwurf fiir ML-basierte Selbstan-
passung wurden bereits in einer wissenschaftlichen Publikation [123] verof-
fentlicht. Die Beitrage der (Ko-)Autoren und die Verwendung der Inhalte im
Rahmen dieser Arbeit sind in Kapitel 5.1 dargelegt.

1.4 Struktur der Arbeit

Die weitere Arbeit ist folgendermaflen strukturiert:

o Kapitel 2 erklart die Grundlagen der Anwendung von RL in MAS und
schlégt die Briicke zu den in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen und
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Techniken. AnschlieBend erldutert es Herkunft und Verwendung der Be-
griffe (Selbst-)Organisation, Ausrichtung und selbstanpassende Systeme.

« Kapitel 3 beinhaltet Abschnitt (i) Selbstorganisation. Es untersucht
experimentell, unter welchen Umstdnden Agenten mit RL in offenen Sys-
temen selbststidndig Koordination und Kooperation erlernen kénnen.

o Kapitel 4 enthélt Abschnitt (ii) Selbstausrichtung. Es analysiert in
Experimenten, wie Agenten mit RL lernen kénnen, gemeinsam eine ge-
gebene Spezifikation zu erfiillen.

» Kapitel 5 beinhaltet Abschnitt (iii) Selbstanpassung. Es legt konzep-
tuell dar, wie mit Agenten der beiden vorhergegangenen Kapitel und zu-
satzlichen Meta-Zielen Systeme realisiert werden koénnen, die sich tiiber
den gesamten Lebenszyklus selbst verbessern.

o Kapitel 6 fasst die wichtigsten Erkenntnisse zusammen und skizziert die
daraus resultierenden offenen Fragen fiir kiinftige Forschung.



2 Definitionen und Grundlagen

Dieses Kapitel enthalt die fiir den Rest der Arbeit erforderlichen Grundlagen
und Definitionen. Zunachst fithrt Unterkapitel 2.1 Multi-Agenten-Systeme ein.
Dann gibt Unterkapitel 2.2 einen Uberblick iiber Lernende Multi-Agenten-
Systeme und skizziert verschiedene Varianten, autonome Agenten mit Tech-
niken des Reinforcement Learning zu realisieren. Die darauf folgenden Un-
terkapitel beschreiben die Grundlagen der drei Forschungsbereiche (Selbst-)
Organisation in Unterkapitel 2.3, Ausrichtung im ML in Unterkapitel 2.4 und
Entwicklung selbstanpassender Systeme in Unterkapitel 2.5, denen sich im spa-
teren Verlauf der Arbeit jeweils ein ganzer Abschnitt widmet.

2.1 Multi-Agenten-Systeme

GeméB Albrecht et al. [4] besteht ein Multi-Agenten-System (MAS) aus einer
Umgebung (Environment) und mehreren entscheidungsfihigen Agenten, die in
und mit dieser Umgebung interagieren, um bestimmte Ziele zu erreichen (siehe
Abbildung 2.1). Die Umgebung eines MAS ist ein physisches oder simuliertes
Problem, dessen Zustand (State) sich im Lauf der Zeit verdandert. Die Aktionen
der Agenten nehmen dabei Einfluss auf die Umgebung. Die Umgebung defi-
niert, welche Aktionen welcher Agent zu einem Zeitpunkt ausfiihren kann und
welche Informationen Agenten mittels Beobachtung (Observation) tiber den
Zustand der Umgebung erhalten. Der Zustand der Umgebung kann diskret,
kontinuierlich oder als Kombination aus beidem représentiert werden. Multi-
Agenten-Umgebungen sind héiufig dadurch gekennzeichnet, dass Agenten nur
eine begrenzte Sicht auf die Umgebung haben. In solchen partiell beobachtbaren
Umgebungen erhalten einzelne Agenten zu einzelnen Zeitpunkten nur unvoll-
standige Informationen iiber den globalen Zustand, die sich zudem von denen
anderer Agenten unterscheiden kénnen. Insgesamt représentiert die Umgebung
das zu losende Problem sowie die zu unterschiedlichen Zeitpunkten dartiber zur
Verfiigung stehenden Informationen samt Freiheitsgrade zur Losung.

Ein Agent eines MAS ist eine autonome Einheit, die durch Beobachtung Infor-
mationen tiber den Zustand der Umgebung erhélt und verschiedene Aktionen
wahlen kann, um deren Zustand zu beeinflussen. Agenten kénnen unterschied-
liches Vorwissen iiber die Umgebung haben. Das kénnen beispielsweise alle
moglichen Zustinde der Umgebung oder Informationen dariiber sein, wie Zu-
sténde durch Aktionen beeinflusst werden konnen. Agenten haben bestimmte
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines Multi-Agenten-Systems beste-
hend aus einer Umgebung (hellgrau) und mehreren Agenten
(blau), die Entscheidungen treffen. Die Agenten erhalten Infor-
mationen durch Beobachtung der Umgebung sowie Kommuni-
kation miteinander und fithren Aktionen aus, um ihre Ziele zu
erreichen. Darstellung und Beschreibung geméf [4, S.2].

Ziele und wahlen ihre Aktionen so, dass sie diese Ziele erreichen. Ziele kénnen
darin bestehen, einen bestimmten Zustand der Umgebung zu erreichen oder
bestimmte Metriken zu optimieren.

Zum Erreichen der Ziele konnen Algorithmen des Sequential Decision Ma-
king (SD) verwendet werden, beispielsweise Monte Carlo Tree Search [22] oder
Reinforcement Learning (RL) [145]. Hier werden Ziele durch Funktionen re-
prasentiert, die Agenten Feedback in Form skalarer Rewards geben, wenn sie
bestimmte Aktionen in bestimmten Zusténden ausfiihren, und die Strategie
(englisch: policy) ist eine Funktion, mit der ein Agent basierend auf seinen
Informationen tiber den Zustand der Umgebung eine Aktionen auswahlt. Die
iterative Interaktion zwischen Agenten und Umgebung wird in Abbildung 2.2
dargestellt.

Diese Arbeit betrachtet partiell beobachtbare Probleme, in denen die Agenten
keinen Zugriff auf den globalen Zustand der Umgebung haben und Entschei-
dungen auf der Grundlage lokaler und unvollstidndiger Informationen treffen.
Hier berticksichtigen Strategien tiblicherweise nicht nur die aktuelle, sondern
auch vorhergegangene Beobachtungen. Szenarien mit einem einzigen lernenden
Agenten wie in Kapitel 3.5 werden als Partially Observable Markov Decision
Process (POMDP) [69] formalisiert. Ein POMDP ist gegeben durch ein Tupel
Mpoupp = (S, A, P, R, Z,8, by). Dabei ist S eine Menge aus Zustédnden mit
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Abbildung 2.2: Schematische Darstellung des Multi-Agent Reinforcement Lear-
ning, einer Form des Sequential Decision Making, in einem all-
gemeinen Szenario. Hier erhalten n Agenten individuelle Be-
obachtungen der Umgebung und wéhlen basierend darauf Ak-
tionen, die dann den Zustand der Umgebung verandern. An-
schlieend erhélt jeder Agent einen individuellen Reward sowie
eine aktualisierte Beobachtung und der Ablauf wiederholt sich.
Darstellung und Beschreibung geméaf$ [4, S.6].

St, 841 € S und A ist eine Menge aus Aktionen mit a; € A. Die Funktion
P (441 | 8¢, ) definiert die Wahrscheinlichkeit, von einem Zustand s; mit ei-
ner Aktion a; den Folgezustand s;;1 zu erreichen und beschreibt dadurch die
Dynamik der Umgebung. Des Weiteren ist 7, = R (s, a;) € R der Reward
und Z ist eine (endliche) Menge aus Beobachtungen mit z; € 2. Die Funktion
Q(s;) definiert die Wahrscheinlichkeit, die Beobachtung z; eines Zustands s;
zu machen. by die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Anfangszustinde sy. Die
Stochastizitdt in den Anfangszustianden by und Beobachtungen 2 resultiert
aus der Unsicherheit iiber die wahren Zustidnde & der Umgebung. Um diese
Unsicherheit zu verringern, wird in der Praxis eine Historie von Zustédnden
T, = (ao, 21, -y 2t—1, &4—1, 2) verwendet, die der lernende Agent vorhélt. For-
mal ordnet eine Strategie 7 (s | a) zu jedem Zeitpunkt ¢ jeder moglichen Aktion
a € A eines Zustands s € S eine Wahrscheinlichkeit zu und beschreibt dadurch
das Verhalten des Agenten. Basierend darauf kann der Wert (englisch: value)
V™ einer Strategie m berechnet werden, wobei eine optimale Strategie 7* zu
optimalen Werten V* fiihrt.

Szenarien mit zwei oder mehr lernenden Agenten (siehe Abbildung 2.2), die
diese Arbeit in den Kapiteln 3.6 und 4 untersucht, werden als Partially Ob-
servable Stochastic Game (POSG) [4, S.48] formalisiert. Ein POSG ist gegeben
durch ein Tupel Mpose = (D, S, A, P, R, Z,Q,by), in dem D = {1,...,n} die
Menge aller Agenten ¢ ist. S ist die Menge globaler Zustiande mit s, € S und
A = (A)iep ist die Menge gemeinsamer Aktionen, zu der jeder Agent i zu
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jedem Zeitpunkt ¢ eine Aktion a; beitragt gemafl a; = (ar1, ..., Gr.n) = (Qrs)ien-
Die Funktion P (s441 | s¢,as) definiert die Wahrscheinlichkeit, von einem Zu-
stand s; mit einer gemeinsamen Aktion a; den Folgezustand s;;1 zu erreichen.
re = (reidiep = R(St,ar) € R ist der gemeinsame Reward und Z ist ei-
ne Menge lokaler Beobachtungen z,, fiir die Agenten i € D. Die Funktion
Qst) = 2 = (2ri)iep € Z™ definiert die Wahrscheinlichkeit, die gemeinsa-
me Beobachtung z; eines Zustands s; zu erhalten. Wie in einem POMDP ist
by die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Anfangszustinde so. Jeder Agent i
verfiigt tiber eine lokale Historie 7,; € (Z x A;), die ein Teil der gemein-
samen Historie 1, = (Ty;)iep ist. Die gemeinsame Strategie m = (m;);ep der
individuellen Strategien m; ist die Wahrscheinlichkeit fiir die gemeinsame Ak-
tionswahl 7 (a; | 7) = [[;ep i (@t | 7v4). Eine optimale gemeinsame Strategie
7 = (7} );ep maximiert die Summe der individuellen Werte V* aller Agenten
1 € D. Diese Summe wird als Gemeinwohl bezeichnet.

Im Kontext des POSG ist ein Nash Equilibrium eine gemeinsame Strategie
7t = (1 )iep, bei der kein Agent von seiner individuellen Strategie m;" abwei-
chen kann, ohne seinen individuellen Wert V;* in seiner Historie 7; zu verrin-
gern. Dabei wird angenommen, dass kein anderer Agent von seiner jeweiligen
individuellen Strategie abweicht. Insgesamt ermoglicht dies die Beschreibung

folgender Auspragungen von MAS:

» Kooperative Szenarien, englisch Cooperative Games, sind Szenarien,
in denen alle Agenten das gleiche Ziel, basierend auf dem gleichen Re-
ward, optimieren. Formal ausgedriickt: r; = r; fiir alle Agenten 4, j € D.
Hier ist eine optimale gemeinsame Strategie gleich einem Nash Equili-
brium, formal 7t = #* [21]. Probleme, die verteilt gelost werden, bei-
spielsweise die Fabrikautomatisierung [111, 121, 122], die in Kapitel 4
detailliert behandelt werden, kénnen mit kooperativen Szenarien abge-
bildet werden.

o Allgemeine Szenarien, englisch General-Sum Games beziehungswei-
se Mized Cooperative-Competitive Scenarios, sind weder rein kooperativ,
noch rein kompetitiv. Hier optimieren Agenten individuelle Ziele basie-
rend auf individuellen Rewards, die jedoch von den Aktionen der anderen
Agenten abhangen konnen. Je nach Rewardstruktur kénnen in allgemei-
nen Szenarien soziale Dilemmas auftreten [55, 78]. In sozialen Dilemmas
ist eine gemeinsam optimale Strategie kein Nash Equilibrium, formal
7t # 7%, und Nash Equilibria sind hinsichtlich des Gemeinwohls nicht
optimal, formal V;* < V* fiir alle Agenten i € D. Allgemeine Szenarien
eignen sich beispielsweise, um die Interaktion autonomer Agenten mit
individuellen Zielen in einer gemeinsamen Umgebung abzubilden [120,
124], was in Kapitel 3 detailliert behandelt wird.

e Nullsummenspiele, englisch Zero-Sum Games, sind Szenarien, in de-
nen n = 2 Agenten entgegengesetzte Ziele basierend auf entgegengesetz-
ten Rewards optimieren, sodass 1 +72 = 0 gilt. Nullsummenspiele eignen

10
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sich beispielsweise zur Modellierung von Testféllen fiir die Systemvalidie-
rung oder zur Realisierung von robusten RL-Techniken [42]. Eine Varian-
te ist, dass ein testender Agent (Antagonist) Probleminstanzen (Tests)
fir einen oder mehrere zu testende Agenten (Protagonisten) erzeugt.
Durch die Formulierung als Nullsummenspiel ist das Ziel des Antagonis-
ten automatisch, die Probleminstanz zu finden, die fiir die Protagonisten
am schwersten zu losen ist (Worst-Case). Ziel der Protagonisten ist wei-
terhin, die gegebene Probleminstanz moglichst gut zu losen. Dadurch
entspricht ein Nash Equilibrium fiir jeden Agenten der Strategie m;, die
im Worst-Case optimal ist, formal V;* = maz,, min,, V;" [109]. Einige
bekannte Anwendungen des RL basieren auf Self-Play in Nullsummen-
spielen [137, 149]. In dieser Arbeit werden jedoch nur kooperative und
allgemeine Szenarien betrachtet.

2.2 Lernende Multi-Agenten-Systeme

Dieses Unterkapitel beginnt mit dem Szenario eines einzelnen lernenden Agen-
ten in einem POMDP und beschreibt damit in den Unterkapiteln 2.2.1 sowie
2.2.2 zwei grundlegende RL-Anséatze sowie die entsprechenden in dieser Ar-
beit verwendeten Algorithmen. AnschlieBend erweitert Unterkapitel 2.2.3 das
Szenario auf mehrere lernende Agenten in einem POSG. Auch hier werden
Herangehensweisen und die entsprechenden in dieser Arbeit verwendeten Al-
gorithmen beschrieben.

Ziel des RL ist eine Strategie 7, die den Erwartungswert der diskontierten
Summe der Rewards innerhalb eines Horizonts 7" maximiert [145, S.57]:

T-1 T-1
Gy = Z'Yk R(StJrk: at+k> = Z’Yk Ttk (2.1)
k=0 k=0

G, wird als Ertrag (englisch: return) bezeichnet und v € [0, 1] als Diskontie-
rungsfaktor (englisch: discount factor). Je kleiner ~ ist, desto starker werden
aktuelle gegeniiber kiinftigen Rewards gewichtet. Zur Suche und Auswahl ei-
ner geeigneten Strategie miissen diese bewertet und verglichen werden konnen.
Dies geht einerseits a posteriori iiber den beobachteten Return G;. Alternativ
kann der Wert V™ gegeben einem (Ausgangs-) Zustand s; iiber den Erwar-
tungswert E des (kiinftigen) Ertrags berechnet werden [145, S.59]:

11
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Vﬂ(St) = ]Emp [Gt ‘ Stj| (22)
= Ew,P[TtH + 7 Gy | St}

= Z 7(a | s¢) Z P(si41 ] 8¢, ar) [Tt +7Ezp [Gt+1 | 3t+1]]

at St41
= wlar]s) Y Plsiea|sear) [r+ 7V (s041)] (2.3)
at St4+1

Gleichung 2.3 wird als Bellman Gleichung von V™ bezeichnet und beschreibt,
wie der Wert eines Zustands (rekursiv) tiber den unmittelbaren Reward und
den Wert des Folgezustands definiert ist. Aufgrund der partiell beobachtba-
ren Umgebung verwendet diese Arbeit abweichend von Sutton et al. [145] die
POMDP Notation, in der r; kein Teil von P (st+1 | s, a¢) ist [69]. Hinsichtlich
der Suche und Auswahl einer geeigneten Strategie kann nun formuliert wer-
den, dass eine Strategie dann optimal ist, wenn es keine andere Strategie gibt,
die einen groBeren Wert liefert, formal V*(s;) > V™ (s,) fiir alle s, € S und
' % .

Ein erstes Problem ist, dass es in einem POMDP zur Laufzeit keinen (direkten)
Zugrift auf die Zustande s € § gibt, sondern nur die Historie 7 verwendet
werden kann [69]:

V() =Y _V™(s1)b(se | 1) (2.4)

st€S

Der belief state b(s; | 1) ist die Wahrscheinlichkeit, dass sich die Umgebung
gegeben einer Historie 7; im Zustand s; befindet und kann gemafl Bayes’ Regel
berechnet oder approximiert werden [125]. In der Praxis erschwert die Unsi-
cherheit iiber den tatséachlichen Zustand der Umgebung den Umgang mit dem
Exploration-Exploitation Dilemma. Agenten miissen sowohl so handeln, dass
sie Informationen tiber das Problem und dessen Dynamik sammeln (Explora-
tion), als auch so, dass sie mit gesammelten Informationen das Ziel erreichen
(Exploitation). Zu wenig Exploration kann dazu fithren, dass das Problem gar
nicht oder nicht optimal gelost werden kann. Jedes Abweichen von der besten
bekannten Strategie zum Sammeln weiterer Informationen kann dazu fiithren,
dass das Problem schlechter gelost wird. Beides muss unter Berticksichtigung
von (Vor-)Wissen und Problemdynamik gewichtet werden. In Kapitel 3.5 ist
ein zweistufiger Trainingsprozess notwendig, um das Exploration-Exploitation
Dilemma zu l6sen. Ansonsten kommen in dieser Arbeit die reguldaren Mecha-
nismen der jeweiligen Algorithmen zum Einsatz, da sie sich in den tibrigen
Szenarien als ausreichend erwiesen haben.

Ein zweites Problem ist, dass die exakte Berechnung von V™ nur méglich ist,
wenn ein Modell M poypp zur Verfiigung steht, dass P vollstédndig abbildet. Um

12
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darauf verzichten zu konnen, verwendet diese Arbeit Model-free RL, was bedeu-
tet, dass 7* auf Basis von Erfahrungen e, = (7, a;, ry, z¢e41) mittels Funktions-
approzimation durch Techniken des Deep Learning (DL) angendhert wird [96,
98], beispielsweise einem Neural Network (NN). Dafiir gibt es zwei Vorgehens-
weisen, die in den folgenden Kapiteln 2.2.1 und 2.2.2 erlautert werden.

2.2.1 Value-based Reinforcement Learning

Die Vorgehensweise von wertbasierten (englisch: value-based) Ansétzen ist, die
Strategie aus dem Wert eines Zustands abzuleiten. Ublicherweise wird dafiir
die Q-Funktion genutzt [145, S.58]:

Q™ (11, at) = By py (G | 71, a4 (2.5)

Analog zu V7 ist die exakte Berechnung von Q™ in einem POMDP ohne ein
Modell Mpoppp nicht moglich. Eine Alternative ist, ™ im Rahmen des Q-
Learning iterativ mit dem Temporal Difference Verfahren anzundhern [154]:

Q™ (1, ar) + Q™ (74, a0) + a |1y +ymaw Q™ (Tyy1, ar) — Q" (7, ay) (2.6)

at41

Dabei ist a die Lernrate und 71 die um a; und z;,1 erganzte Historie 7;. Durch
die Verwendung des max-Operators ndhert sich Q™ schrittweise einer optimalen
Q-Funktion Q*. Umgekehrt kann 7* aus Q* abgeleitet werden, indem stets die
Aktion mit dem héchsten Q-Wert gewéhlt wird:

(1) = max Q" (11, ar) (2.7)

In den Kapiteln 3 und 4 kommt der Algorithmus Deep-Q-Networks (DQN) [98]
zum Einsatz, der Q™ mit einem NN Qw approximiert und dieses geméfl dem
Temporal Difference Verfahren schrittweise an QQ* annahert. Zwar gibt es beim
Einsatz solcher nichtlinearer Funktionsapproximatoren keine Konvergenzga-
rantie. Aber eine exakte Darstellung aller Q-Werte, beispielsweise mittels einer
Tabelle, ist in sehr grofen Zustandsrdumen S und Aktionsrdumen A ansonsten
nicht praktikabel [98, 145]. Ziel des Trainings ist, mit den vom Agenten gesam-
melten Daten die Prazision von Qw zu verbessern, da die Wahl der optimalen
Aktion geméafl dem maz-Operator eine korrekten Schatzung der Q-Werte er-
fordert. Dazu werden Parameter 1) dieses NN CAW so angepasst, dass sie die
folgende Fehlerfunktion (englisch: loss) L(1)) minimieren:

13
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LW) = ]Eethxp |:<Tt + vymax Qdﬁ (TtJrl, Clt+1) — Qw(Tt, Clt)> 2:| (28)

at+41

Hier beriicksichtigt diese Arbeit zwei von Mnih et al. [98] vorgeschlagene, op-
tionale Verbesserungen. Erstens werden die Erfahrungen e, zufillig aus einem
Replay Buffer Exp gezogen, um die Auswirkung der Korrelation zwischen den
gesammelten Erfahrungen zu verringern. Zweitens stabilisiert ein zweites NN,
genannt Target, die Schatzung der Q-Funktion. Dessen Parameter ¢~ sind ei-
ne altere Iteration von 1. Die Anderungen in v werden alle ¢ Schritte auf ¢~
iibertragen. In der Praxis funktioniert dieses Vorgehen bei der Approximation
von Q™ so gut, dass beispielsweise eine frithe Version von DQN [97] der erste
RL-basierte Ansatz war, der auf mehreren Atari-Spielen ohne spielspezifisches
Feature-Engineering das Niveau von Menschen erreichte.

2.2.2 Policy-based Reinforcement Learning

Die Vorgehensweise von strategiebasierten (englisch: policy-based) Ansétzen
ist, eine optimale Strategie 7* direkt zu approximieren. Dazu wird eine Stra-
tegie my mit den Parametern 6 betrachtet, beispielsweise den Gewichten eines
NN, deren stochastisches Verhalten (Aktionswahl) durch 7y (a; | 7) beschrie-
ben wird. Als Ausgangspunkt fiir die Approximation ist ein Maf fir die Leis-
tung der Strategie my notwendig. Davon ausgehend, dass es wie zuvor kein
Modell der Umgebung gibt, kann V™ nicht exakt berechnet und als Maf} ver-
wendet werden. Eine Alternative ist J(#), das, ausgehend von einer (initialen)
Zustandsverteilung, die Leistung der Strategie iiber den erwarteten Reward
ausdriickt und in einem numerischen Wert resultiert [144]:

JO)= > do(rn) Y m(a| ) R (2.9)

Te€(ZxA)t at€ A

Hier ist d™ (1) = tlimP (7¢ | bo, mg) € [0, 1] die stationére Verteilung der Histo-
—00

rie 7, unter g und R} = E[r,41 |7, a¢] € R ist der erwartete Reward. Um mit

mp die optimale Strategie 7* zu approximieren, muss J(6) maximiert werden.

Vorausgesetzt, dass J(6) differenzierbar ist, kann dazu ein Anstiegsverfahren

auf € in positiver Richtung des Gradienten V durchgefithrt werden [131]:

VJ() ~E,, Z U, Vg logmg (ay | T) (2.10)

t=0

Hier ist der rechte Term Vg log mg (a; | 7) eine Schétzung des Gradienten. Der
linke Term W, definiert die Richtung des Gradienten. Im Sinne des Anstiegsver-
fahrens reprasentiert ¥, den Vorteil (englisch: advantage) von Veranderungen
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der Strategie, der bei ungiinstigen Verdnderungen auch negativ sein kann. Eine
Variante ist, den Ertrag Gy aus Gleichung 2.1 als ¥; zu verwenden [155]. Dies
hat eine hohe Varianz zu Folge. Eine andere Variante ist, eine Actor-Chritic
Architektur zu verwenden. Diese besteht aus zwei Komponenten: dem Actor,
der die Strategie my reprasentiert und so optimiert, dass sie ¥; maximiert so-
wie dem C'ritic, der V™ reprasentiert. Mit Hilfe des Critic kann das folgende
TD-Residual berechnet und als W, verwendet werden [49]:

Tt + '}/Vm’ (Tt+1) — V7T0 (Tt) (211)

Diese Variante weist eine geringe Varianz auf. In der Praxis wird die Wert-
funktion meist approximiert, was einen hohen Bias zur Folge hat. Generalized
Advantage Estimation [131] kombiniert beide zuvor geschilderten Varianten
und approximiert den Vorteil, indem der Parameter \ die Gewichtung von
Bias und Varianz mittels exponentiell gleitendem Mittelwert steuert:

o =1+ V(Ttﬂ) - V(Tt)
T—1

A= " (A)* brp (2.12)

k=0

Hier ist V eine Approximation von V™ durch den Critic. Der Algorithmus
Prozimal Policy Optimization (PPO) [132] verwendet A, als ¥, und begrenzt
die maximale Veranderung von 6 pro Optimierungsschritt, um ein robustes
Lernverhalten zu erreichen. Ausgehend von einer Historie 7; vergleicht PPO
dazu mittels der Funktion p;(6) zunéchst die Wahrscheinlichkeiten, eine Aktion
a; zu wahlen, vor einer Anderung my,,, und nach einer Anderung m :

o (at | Tt)

Y414 (at | Tt)

pu(0) = (2.13)

Bei 0 < py(0) < 1 war die Aktion mit der vorherigen Strategie wahrscheinlicher,
bei p:(f) > 1 ist sie mit der aktuellen Strategie wahrscheinlicher. p;(#) kommt
in der folgenden, zu minimierenden Fehlerfunktion L" zum Einsatz:

LCHP(9) = R, (2.14)

min (pt(ﬁ) Ay, clip [p:(0), 1 — €, 1+¢€] At>

Einerseits wird extremen Verdnderungen der Strategie entgegengewirkt, indem
p¢(0) im rechten Term des min-Operators auf einen Bereich [1 — €, 1 + €] be-
schrankt wird. Andererseits bietet die unbeschréinkte Verwendung von p;(6)
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im linken Term des min-Operators eine Art Absicherung: Bei negativem A,
das auf eine Verschlechterung hindeutet, kombiniert mit einer starken Ver-
danderung der Strategie, die in einem Clipping p;(0) > 1 + € resultiert, wird
das Clipping ignoriert, da der linke Term p,(f) kleiner ist. Das resultiert in
einem starkeren Gradienten in Richtung der urspriinglichen, mutmafllich bes-
seren Strategie. PPO kommt in Kapitel 3.6 zum Einsatz. Zusatzlich zur Ge-
neralized Advantage Estimation und zu LY verwendet die in dieser Arbeit
verwendete Implementierung einen Replay-Buffer. Wie bei DQN (siehe Unter-
kapitel 2.2.1) verringert das die Korrelation der gesammelten Erfahrungen e;.
Anders als rein wertbasierte Anséitze konvergieren Policy-Gradient-Methoden
sowohl unter Verwendung linearer [144], als auch nichtlinearer Funktionsappro-
ximatoren wie NN garantiert zu lokalen Optima, jedoch muss in letzterem Fall
sichergestellt sein, dass dabei geniigend Zustande exploriert werden [96]. Die
Konvergenz zu einem globalen Optimum konnte noch nicht uneingeschrankt
gezeigt werden [151]. RL mit Policy-Gradient-Methoden hat zuletzt bemer-
kenswerte Leistungen erzielt, beispielsweise in den Brettspielen Go, Schach
und Shogi [137], im Multiplayer-Videospiel Starcraft II [149], und bei der Fe-
injustierung des Sprachmodells GPT-4 [23], die alle sehr grofie Zustandsrdume
S und Aktionsrdume A haben.

2.2.3 Multi-Agent Reinforcement Learning

Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL) ist die Suche nach Strategien fiir
mehrere Agenten, um abhéngig vom Szenario den individuellen Ertrag einzel-
ner Agenten oder das Gemeinwohl zu maximieren. Wie zuvor kénnen dafiir
wert- oder strategiebasierte Ansatze genutzt werden. Nachfolgend wird die
POSG-Notation verwendet, in der 7,4 die gemeinsame Historie aller Agenten
i € D zum Zeitpunkt t+1 ist, die aus (74, at, z;4+1) besteht. Dabei sind a; die ge-
meinsame Aktion und 7, die gemeinsame Historie aller Agenten zum Zeitpunkt
t, und z;,4 ist die gemeinsame Beobachtung des nachfolgenden Zustands, die
wiederum durch Q(s;;) definiert ist. b ist die Wahrscheinlichkeit, dass sich die
Umgebung gegeben einer Historie 7; im Zustand s; befindet [69, 125]. Damit
kann der Wert individueller Strategien tiber die folgenden Funktionen V™ und
QT definiert werden [23, S.64]:

V() = Z m(ar | 1) QF (12, ar) (2.15)
at€A
Q7 (riva) = D0 b(se [ 7)) D Plswst | se.ar) [res+ V7 (rn)] - (216)
SteS s5t41€S

=D bl ) [ra Y Pl s a) Vo (ran)| - (217)

st€S 5t+1€S

Die Formulierung von )7 in Gleichung 2.16 orientiert sich an der Bellman
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2.2 Lernende Multi-Agenten-Systeme

Gleichung 2.3. In der Praxis wird haufig die 4quivalente [4, S.39] Formulierung
der Gleichung 2.17 verwendet.

V.7 ist hier der Wert fiir den Agenten ¢, wenn alle Agenten D gegeben der
Historie 7 der gemeinsamen Strategie 7 folgen. Analog dazu ist Q7 der Wert
fir den Agenten 7, wenn alle Agenten gegeben der Historie 7 die gemeinsame
Aktion a ausfithren und dann der gemeinsamen Strategie 7 folgen. Wie zuvor
im POMDP verwendet diese Arbeit kein Modell der Umgebung Mppgg, um
V.7 und @QF exakt zu berechnen. Stattdessen wird 7} iterativ iiber Erfahrung
approximiert, die bei der Interaktion des Agenten i € D mit einer Umgebung
gesammelt wird, in der er sich zusammen mit allen anderen Agenten befindet.

In allgemeinen Szenarien nimmt diese Arbeit an, dass alle Agenten separate
autonome Systeme mit unterschiedlichen Zielen reprasentieren [112]. Dadurch
konnen die Strategien 7; unabhéngig voneinander mit Techniken des Single-
Agent RL trainiert werden. Dieses Paradigma heifit Independent Learning (1)
und ist beispielsweise fiir modulare Systeme relevant, bei denen jedes Modul
unabhéngig von den anderen trainiert, aber in einer gemeinsamen Umgebung
eingesetzt wird. IL skaliert gut, da Agenten parallel lernen kénnen. Allerdings
kann die daraus resultierende Nichtstationaritdt das Erlernen von Koordina-
tion und Kooperation erschweren, und es gibt keine Konvergenzgarantie. Un-
geachtet dessen kann IL solide Ergebnisse in gingigen MARL Benchmarks
erzielen [158].

Eine Variante des IL ist Parameter Sharing (PS), bei dem sich alle Agenten die
Parameter des Funktionsapproximators (beispielsweise die Gewichte eines NN)
teilen, der die Strategie représentiert. Da alle Agenten ihre Erfahrung in das
Training dieser Strategie einbringen, skaliert PS hinsichtlich Sample-Effizienz
sehr gut mit der Anzahl der Agenten. Jedoch eignet sich PS vor allem fiir ho-
mogene Agenten, denn die Approximation einer gemeinsamen Strategie wirkt
insbesondere bei einer begrenzten Anzahl Parameter einer Spezialisierung un-
terschiedlich ausgeprigter Agenten entgegen. Diese Arbeit verwendet IL mit
und ohne PS in den Kapiteln 3 und 4.

In kooperativen Szenarien nimmt diese Arbeit an, dass Agenten zwar separa-
te autonome Systeme sind, aber dasselbe Ziel verfolgen. Aus der Umgebung
gibt es daher haufig kein individuelles, sondern nur ein globales Feedback fiir
alle Agenten, beispielsweise in Form eines globalen Rewards bei Erreichen des
Ziels. Daraus folgt die Herausforderung, im Rahmen des Credit Assignment
den individuellen Beitrag der Agenten zu diesem globalen Reward abzuleiten,
um basierend darauf die individuellen Strategien der Agenten anpassen zu kon-
nen. Das Centralized Training for Dezentralized Ezecution (CTDE) Paradigma
basiert auf der Annahme, dass das Training aller Agenten in einer Simulation
oder kontrollierten Umgebung stattfindet, in der Zugang zu globalen Informa-
tionen besteht, um Q; ~ QI oder Vi & V.7 gemeinsam an zentraler Stelle zu
lernen [111, 117, 142]. Basierend darauf werden dann individuelle, dezentrale
Strategie-Approximatoren 7; mit Q; oder V; trainiert, z.B. iiber Actor-Critic
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Ansétze oder eine Faktorisierung der (zentralen) Wertfunktion. Nach dem Trai-
ning kénnen die Agenten 7; ohne Q; beziehungsweise V; verwenden. CTDE
eignet sich nicht nur fiir kooperative Szenarien, sondern auch fiir allgemeine
Szenarien, in denen eine gemeinsame Wertfunktion fiir eine Gruppe von Agen-
ten realisiert werden kann und soll. Unterkapitel 3.3.3 beschreibt Ansétze, die
Selbstorganisation basierend auf dem CTDE Paradigma realisieren.

Value-Decomposition Networks (VDN) [142] setzt CTDE um, indem eine ge-
meinsame Q—FunktionA Q1ot(7,a) in Form der Summe der approximierten, in-
dividuellen Q-Werte Q;(7;, a;) aller Agenten i € D gelernt wird:

Qtot (Ta a’) = Z Qi(Tz& ai) (218)

Dies wird realisiert, indem die L)) Gleichung 2.8 minimiert wird, wobei statt
der Approximation eines einzelnen Q-Wertes Q(7, @) nun die Summe aller (ap-
proximierten) Q-Werte Q(T, a) eingesetzt wird. Wenn alle Agenten (abseits
der Exploration) geméfl dem maz-Operator stets die Aktion mit dem héchsten
Wert ihrer individuellen Q-Funktionen wéhlen, fithrt das zur selben gemeinsa-
men Aktion als wiirde der argmaz-Operator auf der gemeinsamen Q-Funktion
angewendet:

argmaz Ql (11,a1)
ail

argmaz Qo (T, a) = : (2.19)

a N
argmax Qp, (T, ay)

an

Damit erfillt die Summe die Individual-Global-Maz-Eigenschaft [139], die bei
der Faktorisierung als Voraussetzung fiir das erfolgreiche Erlernen einer ge-
meinsamen Strategie gesehen wird. VDN kommt in Kapitel 4 zum Einsatz. Um
die Individual-Global-Max-Eigenschaft aus Gleichung 2.19 zu erfiillen, kann an
Stelle der Summe ein beliebiger Operator verwendet werden, so lange Mono-
tonie zwischen Q);,; und allen (); gewahrleistet ist:

aC?tot
0Q;

Monotonic Value Function Factorisation (QMIX) [117] verwendet an Stelle der
Summe ein Mizing Network, das (s, auf Basis aller ); und des globalen Zu-
stands s; approximiert. Die Monotonie gemafl Gleichung 2.20 wird erzwungen,
indem die Gewichte des Mixing Networks nur positive Werte annehmen kon-
nen. Es gibt verschiedene Varianten und Erweiterungen von QMIX, beispiels-
weise die Verwendung von Historien 7,; an Stelle von s; unter Verwendung
einer Transformer-Architektur [110]. Ungeachtet dessen ist das Faktorisieren

>0,Vie D (2.20)
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2.3 (Selbst-)Organisation in Multi-Agenten-Systemen

der zentralen Wertfunktion mit einem Mixing Network zum Losen des As-
signments derzeit der State-of-the-Art im Bereich CTDE. QMIX kommt in
Kapitel 4 zum Einsatz.

2.3 (Selbst-)Organisation in
Multi-Agenten-Systemen

Offene, unkontrollierte Umgebungen stellen nicht nur kiinstliche Agenten vor
Herausforderungen. In der Natur hat sich daher der Zusammenschluss von Indi-
viduen zu Gruppen an unterschiedlichen Stellen evolutionér durchgesetzt. Viele
Fischarten bilden Schwirme, um als Kollektiv die Uberlebenschancen gegen-
tiber Raubtieren zu erhohen [102]. Wanderameisen formen mit ihren Korpern
gertistartige Strukturen, um Artgenossen eine schnelle Fortbewegung tiber Hin-
dernisse zu ermoglichen [90]. Auch Menschen organisieren sich, teils spontan,
auf unterschiedliche Arten: auf lokaler Ebene beispielsweise durch gegenseitige
Unterstiitzung im Freundes- und Familienkreis, auf globaler Ebene beispiels-
weise durch das Formen einer Gesellschaft, in der Arbeitsteilung und Spezia-
lisierung Leistungen erméglichen, zu denen kein Individuum alleine im Stande
ware. Viele Aspekte dieser Beispiele wurden auf kiinstliche MAS iibertragen.
GeméB Boissier et al. [17] gibt es zwei Sichtweisen, was unter Organisation in
MAS zu verstehen ist:

1. Eine kollektive Einheit mit einer Identitat, die durch eine Gruppe von
Agenten reprasentiert wird (aber nicht mit dieser identisch ist) und re-
lativ stark formalisierte soziale Strukturen aufweist [133].

2. Ein stabiles Muster oder eine stabile Struktur gemeinsamer Aktivitaten,
die die Handlungen und Interaktionen der Agenten auf einen bestimmten
Zweck hin einschranken oder beeinflussen kénnen [26].

Der Begriff Organisation bezieht sich hier auf ein Kooperationsmuster, das
unterschiedlich stark formalisiert sein kann und beispielsweise Ausdruck einer
Aufgaben-, einer Rollenverteilung oder eines Autoritidtssystems ist. Diese Ar-
beit nimmt die zweite, Agent-zentrierte Sichtweise ein, die Picard et al. [113]
folgendermaflen beschreiben: Organisation entsteht als beobachtbares, emer-
gentes Phanomen und gewéhrt eine Bottom-up-Sicht auf das Muster der Zu-
sammenarbeit zwischen den Agenten. Die Agenten organisieren sich durch in-
direkte Kommunikation tiber die Umgebung. Ihnen ist nicht bewusst, dass sie
Teil der Organisation sind, und sie kénnen nicht explizit iiber die Organisation
nachdenken, weil diese nicht modelliert ist. Dennoch kann ein Beobachter die
Organisation auf globaler Ebene entlang verschiedener Dimensionen erkennen,
beispielsweise iiber die (rdumliche) Anordnung der Agenten oder ihre Spezia-
lisierung. Die Organisation variiert zu verschiedenen Zeitpunkten des Lebens-
zyklus des Gesamtsystems, wobei die Ursache entweder eine Verdnderung des
Verhaltens der Agenten oder eine Veranderung des Szenarios sein kann.
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Eine technische Umsetzung der Agent-zentrierten Organisation sind beispiels-
weise schwarmbasierte Systeme [118]. Ahnlich wie bei Fischschwéirmen [102]
und Ameisenvolkern [90] in der Natur ist die Organisation selbst nicht als
Zwang oder Regel innerhalb der Agenten definiert. Stattdessen ist Organisa-
tion das Ergebnis des kollektiven Verhaltens, das sich aus der Art und Weise
ergibt, wie sich die einzelnen Agenten verhalten und in einer gemeinsamen,
dynamischen Umgebung (miteinander) interagieren. [113]

Wenn die Regeln fiir die Interaktion der Agenten nicht vorgegeben sind, son-
dern situativ durch die Agenten gewéhlt oder sogar erlernt werden, spricht
man von Selbstorganisation. Hier stiitzt sich diese Arbeit auf die Definition
von Serugendo et al. [35], nach der Selbstorganisation

e der Mechanismus ist, der es einem System ermoglicht, seine Organisa-
tion ohne expliziten externen Befehl wahrend seiner Ausfithrungszeit zu
andern.

» dann stark ist, wenn es in einem System keine explizite zentrale Kontrolle
gibt, weder intern noch extern.

o die Ursache fiir emergentes Verhalten ist, das entweder erwiinscht oder
unerwiinscht sein kann.

Serugendo et al. definieren emergente Phénomene in diesem Kontext als Er-
gebnis lokaler Interaktionen, die sich nicht exakt aus der Untersuchung in-
dividueller Verhaltensweisen ableiten, sondern nur global beobachten lassen.
Es gibt keine (zentrale) Instanz, die alle Agenten des Systems kontrolliert.
Stattdessen sind die Agenten autonom und bestimmen ihr Verhalten selbst.
Insbesondere ist ein selbstorganisiserendes System in der Lage, die emergente
Struktur selbstéindig zu édndern, was die Féahigkeit impliziert, dass es sich an
dynamische Veranderungen anpassen kann. Im Raum der Verhaltensweisen der
Agenten existieren meist mehrere Gleichgewichte, wenn mehrere Attraktoren
fiir stabile Zustdnde vorhanden sind. Einen mafigeblichen Einfluss darauf hat
die Funktion beziehungsweise das globale Ziel, das das System mit Hilfe der
Selbstorganisation zu maximieren versucht. [35]

Das Adaptive Multi-Agent Systems (AMAS) Konzept [47] basiert auf Selbst-
organisation in MAS. Hier verfolgen Agenten lokale Ziele, wihrend sie ver-
suchen, kooperative Beziehungen mit anderen in das System eingebetteten
Agenten zu unterhalten. Die Agenten sind kooperativ in dem Sinne, dass sie
nicht-kooperative Situationen vorhersehen miissen, um sie zu vermeiden, und
wenn nicht-kooperative Situationen eintreten, miissen die Agenten handeln,
um zu kooperativen Interaktionen zuriickzukehren. Aus der Sicht des Entwick-
lers kann das Auffinden von nicht-kooperativen Situationen in einem MAS
und deren Beseitigung als eine Ausnahmeregelung in klassischen Programmen
betrachtet werden.

Diese Arbeit nimmt die Agent-zentrierte Sichtweise ein und untersucht Selbst-
organisation als emergenten Effekt in MAS. Jedoch wird von der Annahme
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abgewichen, dass Agenten auf individueller Ebene grundsétzlich Kooperation
anstreben. Stattdessen wird davon ausgegangen, dass eigenniitzige Agenten
gegebenenfalls das eigene Wohl tiber das der Gruppe stellen, wenn das eigene
Ziel dadurch schneller erreicht werden kann. Solche Situationen kénnen ein-
treten, wenn heterogene Agenten, beispielsweise unterschiedlichen Typs oder
Herstellers, aufeinander treffen. In der Spieltheorie gibt es Probleme wie das
wiederholte Gefangenendilemma, in denen Kooperation fiir die Individuen kei-
ne unmittelbar rationale Strategie [8] darstellt, aber das Gemeinwohl lang-
fristig verbessert. Es ist jedoch erstrebenswert, dass autonome Agenten sich
grundsatzlich so verhalten, dass langfristig das Gemeinwohl maximiert wird.
Die Herausforderung ist, dass die Ursachen fiir emergente Kooperation und
Altruismus fir den allgemeinen Fall nicht geklart sind [30, 103]. Diese wird
mit Hilfe lernender Agenten ausfithrlicher in Kapitel 3 untersucht.

2.4 Ausrichtung im Maschinellen Lernen

Vorausgesetzt, dass lernende Agenten, wie zuvor dargelegt, die Form der In-
teraktion selbst optimieren kénnen, muss sichergestellt werden, dass sie dabei
kein unerwtiinschtes oder gefahrliches Verhalten erlernen. Dies kann am Bei-
spiel einer industriellen Lot-Size One Produktion wie im spéteren Kapitel 4
verdeutlicht werden: Haben Agenten wenige Freiheitsgrade, ist es praktika-
bel, diese durch zusétzliche Komponenten in oder Schichten um die Agenten
abzusichern. Beispielsweise konnen Absperrungen verhindern, dass Menschen
in den Arbeitsbereich stationdrer Maschinen gelangen, und unvorhergesehene
Probleme koénnen durch sofortige Abschaltung der Maschinen und manuelles
Eingreifen gelost werden. Fiir Systeme mit vielen Freiheitsgraden benoétigt es
andere Vorgehensweisen. Beispielsweise ist es nicht praktikabel, fiir jedes FTF
einen eigenen, isolierten Arbeitsbereich zu schaffen. Folglich begegnen FTF
sich und anderen Akteuren, beispielsweise Menschen, und miissen dabei sicher
agieren, beispielsweise angemessen ausweichen oder abbremsen, um einen de-
finierten Abstand einzuhalten. Abruptes Einlenken oder Notbremsungen sind
nach Moglichkeit zu vermeiden, um unnotigen Verschleifl des FTF und Schéa-
den an den zu transportierenden Gegenstinden vorzubeugen. Gegeniiber dem
Einsatz autonomer Fahrzeuge im StraBlenverkehr stellt der Einsatz von FTF
in der industriellen Produktion ein Szenario dar, dass vergleichsweise gut kon-
trollierbar ist: AuBere Einfliisse wie die Witterung sowie das Verhalten anderer
Akteure sind weitestgehend vorhersehbar. Ungeachtet dessen miissen autono-
me Agenten die in ihrem Einsatzbereich geltenden Regeln einhalten. Solche
Regeln werden tiblicherweise in den nicht-funktionalen Anforderungen bertick-
sichtigt, die zusammen mit den funktionalen Anforderungen das gewtinschte
Verhalten eines Systems beschreiben.

Die Herausforderungen, die insbesondere im Umfeld lernender Systeme hin-
sichtlich der Einhaltung solcher Spezifikation entstehen, fallen in den Bereich
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des Alignment (Ausrichtung) [43, 59, 79, 128]. Dieser Bereich ist breit gefé-
chert und die Interpretation der Begriffe variiert. Eine abstrakte Sicht auf die-
sen Bereich schildert das Al Value Alignment [128]. Ziel ist hier das korrekte
Ausrichten ,méchtiger* kiinstlicher Intelligenz, beispielsweise hochentwickel-
ter autonomer Agenten, an menschlichen Werten. Basierend darauf teilt Tason
Gabriel [43] die Herausforderungen bei der Realisierung in zwei Kategorien.

Die erste Kategorie umfasst technische Herausforderungen. Hier geht es um
die Frage, wie Agenten Werte oder Prinzipien vermittelt werden, damit sie
zuverléssig die vorgegebenen Ziele erfiillen. Zu den Herausforderungen, die sich
speziell fiir leistungsfahigere Agenten ergeben, gehort das Reward Hacking, bei
dem Agenten unerwartete und mitunter unerwiinschte Wege finden, um ihre
Ziele zu erreichen [7, 79, 80]. Mit leistungsfiahig ist hier gemeint, dass die
kognitiven Féahigkeiten der Agenten die von Menschen bei der Losung einer
Problemstellung potenziell deutlich tibersteigen.

Die zweite Kategorie umfasst normative Herausforderungen. Hier geht es um
die Frage, welche Werte oder Grundsatze den Agenten vermittelt werden, wo-
bei lason Gabriel zwischen minimalistischen und maximalistischen Konzepten
unterscheidet. Bei minimalistischen Konzepten geht es darum, Agenten an ein
»plausibles“ Schema menschlicher Werte zu binden und unsichere Ergebnisse
zu vermeiden. Bei maximalistischen Konzepten geht es darum, die Agenten
an das ,richtige“ oder ,beste* Schema menschlicher Werte auf einer gesell-
schaftsweiten oder globalen Basis anzupassen. Sie basiert auf der Beobach-
tung, dass die bedingungslose Optimierung einer einzelnen Messgrofie aufgrund
von unbedachten Seiteneffekten letztlich zu unerwiinschten Ergebnissen fiih-
ren kann. Diese Arbeit widmet sich den technischen Herausforderungen und
entsprechend bezieht sich der Begriff (Selbst-) Ausrichtung nachfolgend immer
auf diesen Bereich.

Diesem wurde im Kontext grofler Sprachmodelle vermehrt Aufmerksamkeit
zuteil, da diese mitunter Ausgaben generierten, die als nicht hilfreich, toxisch
oder falsch empfunden wurden, was als unzureichende Ausrichtung interpre-
tiert wurde. Ein gingiger Ansatz ist, unerwiinschte Ausgaben nach der ersten
Trainingsphase mit einer Feinabstimmung auf Basis von menschlichem Feed-
back zu minimieren [100]. Beispielsweise konnen Menschen die vom Sprach-
modell gewtinschten Ausgaben selbst formulieren. Diese werden dann als De-
monstrationen beziehungsweise Ziel fiir ein weiteres Training des Sprachmo-
dells verwendet. Alternativ oder zusétzlich kénnen Menschen die Ausgaben
des Sprachmodells bewerten. Mit Reinforcement Learning from Human Feed-
back (RLHF) [28] wird dann aus den so mitgeteilten Praferenzen eine Reward-
funktion approximiert und ein weiteres Training des Sprachmodells mit RL
durchgefithrt. RLHF erfordert keine Formulierung des Ziels im Sinne einer
Sprache mit Syntax und Grammatik, da die Rewardfunktion aus paarweisen
Vergleichen abgeleitet werden kann. Das ist insbesondere dann hilfreich, wenn
eine prézise oder vollstandige Beschreibung des gewtlinschten Ziels schwer ist.

22



2.4 Ausrichtung im Maschinellen Lernen

Diese Arbeit verwendet RL, zieht die Verwendung von RLHF in Kapitel 4
jedoch nicht in Betracht, da die Annahme ist, dass hier eine (prézise) Defini-
tion des erlaubten oder gewiinschten Verhaltens in Form einer Spezifikation
vorliegt.

Die technischen Herausforderungen der Ausrichtung wurden ebenfalls im Kon-
text der Al Safety betrachtet, dessen Ziel die Vermeidung von Unféllen, Miss-
brauch und anderer negativer Folgen durch den (potentiellen) Einsatz hoch-
entwickelter autonomer Systeme ist. Beispielsweise diskutieren Amodei et al.
funf grundlegende Probleme [7]. Dabei verwenden sie den Begriff Ausrichtung
(noch) nicht, jedoch werden in nachfolgender Literatur [43] und in der Praxis
die von ihnen definierten Probleme, insbesondere Negative Side-Effects (uner-
wiinschte Nebeneffekte) und Reward Hacking, als Ursache fur beziehungsweise
Auspréagung von unzureichender Ausrichtung genannt. Leike et al. schlagen
spiter eine Reihe von Szenarien vor, die spezifische Sicherheitseigenschaften
von RL-Agenten testen [80]. Sie betrachten nicht nur die von Amodei et al.
genannten, sondern auch einige RL-spezifische Bereiche, beispielsweise die Ex-
ploration. Dabei unterteilen sie die Probleme in die Bereiche Robustheit und
Spezifikation. Robustheitsprobleme sind dann gegeben, wenn Agenten trotz
Zugang zur Zielfunktion iiber Rewards nicht in Lage sind, diese zu erfiillen.
Spezifikationsprobleme sind dann gegeben, wenn die Agenten unvollsténdigen
Zugang zur Zielfunktion haben, weil sie nicht (vollstdndig) iiber Rewards ab-
gebildet werden (koénnen), was beispielsweise mit RLHF gelost werden konnte.
Hendrycks et al. verwenden den Begriff Ausrichtung, um eines von vier Feldern
ungeléster Probleme beim Einsatz von ML Methoden zu beschreiben [59]. Threr
Ansicht nach ist die Herausforderung hier, schwer zu spezifizierende menschli-
che Werte darzustellen und sicher zu optimieren, was hinsichtlich der Spezifi-
kationsprobleme mit RLHF gelost werden konnte.

Diese Arbeit betrachtet die von Amodei et al. genannten Probleme [7] als Ursa-
chen fiir unzureichende Ausrichtung. Die Idee ist, die von Leike et al. definierten
Spezifikationsprobleme [80] insofern zu vermeiden, als RL-Agenten Zugang zur
gesamten Spezifikation iiber Rewards gegeben wird, damit sie lernen koénnen,
diese zu erfiillen, und ihr Verhalten dadurch selbst ausrichten. Hinsichtlich der
Definition von Hendrycks et al. [59] fokussiert sich diese Arbeit auf die techni-
sche Realisierung der Ausrichtung in Form der sicheren Optimierung. Die Spe-
zifikation menschlicher Werte und die Ableitung einer Rewardfunktion daraus,
beispielsweise mittels RLHF, ist nicht das Ziel. Ebenso ist (beweisbar) sicheres
Verhalten im Sinne der AI Safety nicht das primére Ziel, aber es wird davon
ausgegangen, dass lernende Agenten mit zusétzlichen Sicherheitsanforderun-
gen konfrontiert sein werden. Der vorgestellte Ansatz hat das Potential, die
Anzahl zuséatzlicher Sicherheitsschichten zu reduzieren. Dies wird in Kapitel 4
durch beispielhafte Sicherheitsanforderungen innerhalb der nicht-funktionalen
Anforderungen der Spezifikation gezeigt.
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2 Definitionen und Grundlagen

2.5 Entwicklung selbstanpassender Systeme

Die Entwicklung von Systemen, die sich selbststéndig an dynamische Probleme
anpassen, ist kein neuer Trend. Eine Moglichkeit ist, Systeme zu entwickeln, die
ihre Parameter zur Laufzeit an veranderte Bedingungen anpassen. Erfolgreich
umgesetzt werden kann eine solche Parameteranpassung (englisch: parameter
adaptation) [94] meist nur, wenn die Anzahl und Art der anzupassenden Pa-
rameter a priori bekannt ist, wie beispielsweise beim Transmission Control
Protocol (TCP) [37]. Eine Alternative sind Systeme, die Verdnderungen auf
einer hoheren Ebene durchfiihren, um verdnderten Bedingungen gerecht zu
werden. In der Literatur wird dieses Konzept als kompositorische (englisch:
compositional) [94] oder architekturbasierte (englisch: architecture-based) [45]
Anpassung bezeichnet. Die vorliegende Arbeit folgt dieser Argumentation und
klassifizert ein System dann als selbstanpassend, wenn es sich autonom verén-
dert, um (mindestens) einen der folgenden drei Aspekte zu erfiillen [46]:

1. Die Implementierung einer Komponente wird durch eine andere ersetzt.

2. Die Struktur des Systems édndert sich, indem sich entweder die Verkntip-
fung zwischen den Komponenten éndert, Komponenten hinzugefiigt oder
entfernt werden.

3. Die Verteilung der Systemkomponenten éndert sich ohne Anderung der
logischen Systemstruktur, beispielsweise indem Komponenten migrieren.

DL-Techniken ermoglichen ML-Systemen, grofiere Zustands- und Aktionsrau-
me zu bewaltigen als das mit klassischen Algorithmen moglich ist. Dies wurde
bereits am Beispiel der RL-Algorithmen DQN in Kapitel 2.2.1 und PPO in
Kapitel 2.2.2 verdeutlicht. Abbildung 2.3 gibt einen abstrakten Uberblick iiber
die Entwicklung von traditionellen, ML-basierten und DL-basierten Systemen.
Entscheidend ist das Training, bei dem ein statistisches Modell aus Daten ab-
geleitet wird, anstatt explizit programmiert zu werden. Diese Arbeit versteht
unter Modell respektive ML-Modell ein NN (oder mehrere) zur Funktionsap-
proximation und bezieht sich mit dem Begriff ML-Systeme insbesondere auf
solche DL-Systeme. ML-Systeme sind jedoch nicht nur zu einer Parameteran-
passung fahig, sondern sie konnten auch eine wichtige Rolle bei der Realisie-
rung selbstanpassender Systeme spielen. Beispielsweise ist es nicht unitiblich,
bereits im Einsatz befindliche ML-Modelle mit im Betrieb gesammelten Da-
ten weiter beziehungsweise erneut zu trainieren, um die Vorhersagequalitat zu
verbessern. Wenn die dafiir erforderlichen Aktivitdten und Ablaufe automati-
siert werden, wéaren die resultierenden Systeme im Sinne der obigen Definition
selbstanpassend.

Die Forschung hat sich bereits vor den jiingsten Fortschritten im Bereich des
DL mit den Herausforderungen der Selbstanpassung befasst. Beispielsweise be-
schreibt Sinreich mit MAPE-K [138] einen High-Level-Architekturentwurf, der
Autonomic Computing in verschiedene Phasen unterteilt und damit viele spé-
tere Anséatze priagte. Autonomic Computing selbst zielt darauf ab, Aktivitdten
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Eingabe —
Computer — Ergebnis

Programm —

Daten (Eingabe) —> ML-System A

— ML-Modell (Programm)

Ziel (Ergebnis) —»{_ (Computer)

DL-System
- lernt Merkmale
- lernt Abbildung

Daten —»

Ziel NN-Parameter (DL-Modell)
iel —»

Abbildung 2.3: Vergleich der Entwicklung traditioneller (oben) und ML-
basierter Systeme (mittig). DL-Systeme (unten) sind MIL-
Systeme, die relevante Merkmale in Daten und deren Abbil-
dung auf eine Zielfunktion durch Anpassung von Parametern in
neuronalen Netzen (NN) lernen. Darstellung angelehnt an [48].

des IT-Systemmanagement und Softwareprodukte mit Hilfe eines Softwareent-
wicklungszyklus zu entkoppeln. Um das zu erméglichen, verwendet MAPE-K
intelligente Kontrollschleifen, welche die Umgebung iiberwachen (Monitor),
analysieren (Analyze), einen Plan erstellen, diesen ausfithren (Execute) sowie
dabei Wissen (Knowledge) verwenden und erweitern. Der Architekturentwurf
enthélt Anleitungen zum Aufbau und zur Implementierung der Wissensbasis,
der Sensoren, der Aktoren und der fiinf Phasen. Auflerdem wird beschrieben,
wie autonome Elemente zusammengesetzt werden konnen, um die Selbstver-
waltung der beteiligten Systeme zu orchestrieren. Autonomic Computing war
urspriinglich fiir die Verwaltung von IT-Systemen konzipiert, konnte jedoch
auf ein breites Spektrum von Problemen iibertragen werden, von denen das
autonome Fahren wohl das bekannteste ist. Diese Arbeit widmet sich jedoch
der Entwicklung von Systemen, die insbesondere Techniken des DL nutzen.

Bernon et al. entwickelten ADELFE [14], um die Softwareentwicklung von
komplexen MAS zu erleichtern. ADELFE basiert auf dem Rational Unified
Process [76] und bietet Werkzeuge fiir verschiedene Aufgaben des Software-
designs. Ubersetzt lautet das franzosische Akronym in etwa , Toolkit fiir den
Entwurf von Software mit emergenten Funktionalitdten“. Dabei berticksich-
tigt ADELFE das in Unterkapitel 2.3 vorgestellte AMAS-Konzept: ADELFE
modelliert Systemkomponenten als Agenten mit Hilfe einer Reihe von Ste-
reotypen, beispielsweise perception, skill oder interaction. Anschlieend wird
geméB dem Model-Driven Development der Code (teil-) automatisiert auf Ba-
sis der modellierten Agenten generiert [18]. MAS bilden die Grundlage dieser
Arbeit, aber im spéteren Kapitel 5 soll ein Prozessmodell geschaffen werden,
das nicht ausschlieSlich fiir diese konzipiert ist. Auch geht ADELFE wie ande-
re AMAS-Anséitze davon aus, das MAS grundsatzlich Kooperation anstreben.
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2 Definitionen und Grundlagen

Die vorliegende Arbeit teilt diese Ansicht wie in Unterkapitel 2.3 dargelegt
nicht, da die Annahme ist, dass kiinftig auch heterogene Agenten in offenen
Umgebungen aufeinander treffen, die individuelle Ziele verfolgen und daher
moglicherweise nicht bedingungslos miteinander kooperieren.

Data Management ML Modeling ML Operation

Data Data Data Feature Model Q Model Model Model
Collection Preparat|on Labeling Engmeerm Training Evaluation Deployment Monitoring
J

Abbildung 2.4: Phasen, Aktivititen und Feedbackschleifen des ML-

Entwicklungszyklus. Darstellung basierend auf [91] und
in dhnlicher Form zuvor veroffentlicht in [123].

ML-basierte Systeme sind technisch gut geeignet, um Probleme zu losen, in
denen eine Parameteranpassung erforderlich ist, aber sie 16sen nicht samtliche
Herausforderungen im Bereich selbstanpassender Systeme ad hoc. Stattdessen
fithren sie zunéchst zu neuen Herausforderungen, beispielsweise im Bereich der
Entwurfsmethoden und -prozesse, der Absicherung ML-basierter Software zur
Laufzeit sowie der Einhaltung von Vorschriften und Gesetzen [19, 48, 93]. Fir
ein besseres Verstdndnis, woher diese Herausforderungen kommen, kann die
Entwicklung von ML-Systemen betrachtet werden, deren Ablauf abstrakt in
Abbildung 2.4 dargestellt ist. In dieser Darstellung des ML-Entwicklungszyklus
werden die Begriffe von Lwakatare et al. [91] iibernommen, die dem Supervised
Learning (SL) [130] entstammen. SL ist eine Variante des DL, bei dem Modelle
auf gegebenen Daten Vorhersagen treffen, die anders als im RL nicht sequen-
tiell miteinander verkniipft sind, beispielsweise zur Klassifikation oder Regres-
sion. Fiir das Training werden entsprechend gekennzeichnete Daten benoétigt,
da diese Kennzeichnung das Ziel fiir die zu approximierende Klassifikation re-
spektive Regression darstellt. Der zu minimierende Fehler wird technisch tiber
verschiedene Fehlerfunktionen (englisch: loss) ausgedriickt.

Geméfl Abbildung 2.4 beginnt die Entwicklung von ML-Systemen in der Phase
Data Management, zu der das Sammeln, Aufbereiten und Kennzeichnen der
Daten gehort. AnschliefSend folgt eine zweite Phase ML Modeling, die mit dem
Herausarbeiten relevanter Merkmale und Dimensionen in den Daten beginnt,
gefolgt von wiederholten Trainings- und Testzyklen des ML-Modells, beispiels-
weise zur Abstimmung von Hyperparametern, bis die gewtinschten Ergebnisse
erzielt werden. Abschliefend folgt die dritte Phase ML Operation, bei der das
ML-Modell in den Betrieb iibergeht und fortan laufend tiberwacht wird. Das
Feedback aus dem Betrieb wird entweder dazu verwendet, ein bestehendes ML-
Modell weiter zu trainieren, beispielsweise um unerwiinschte Vorhersagen zu
minimieren, oder um bestehende Datensatze zu erweitern.
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2.5 Entwicklung selbstanpassender Systeme

Auf diesem Abstraktionsgrad unterscheiden sich verschiedene Varianten des
DL nicht signifikant, weshalb mit dieser Darstellung auch das Vorgehen bei
der Entwicklung von RL-Systemen beschrieben werden kann, was beispielhaft
in Abbildung 1.1 zu sehen ist. Zu beachten ist lediglich, dass die Daten fiir das
Training von RIL-Agenten (meist) ad hoc aus der Interaktion mit der Umge-
bung generiert werden. Im RL umfasst das Data Management also Aktivitaten
zur Représentation der Aufgabenstellung als SD-Problem (beispielsweise iiber
eine Simulation), zur Modellierung der Interaktion des Agenten mit der Pro-
blemstellung (Beobachtungen und Aktionen) sowie zur Definition des Ziels,
das im RL durch Rewards représentiert wird. Die Rewardfunktion iibernimmt
gewissermaflen eine automatisierte Kennzeichnung der Daten.

Bislang wurden einige Varianten des ML-Entwicklungszyklus auf der Grundla-
ge erster Erfahrungen grofler Softwareunternehmen mit DL-Verfahren berich-
tet, beispielsweise von IBM [3], Microsoft [6] und SAP [115]. Die jeweiligen Fall-
studien konzentrieren sich auf abstrakte Aktivitdten des ML-Entwicklungszyk-
lus und berticksichtigen nur am Rande, wie diese mit den bestehenden Vorge-
hensweisen der Softwareentwicklung verkniipft werden kénnen. Moderne Pa-
radigmen wie DevOps [81] favorisieren kurze, schnelle Entwicklungszyklen, die
ineinander greifen beziehungsweise aufeinander aufbauen und eine kontinuierli-
che Bereitstellung von Softwarednderungen. Da ML-basierte Systeme ebenfalls
iterativ entwickelt werden, liegt es nahe, beides miteinander zu verkniipfen.
Daraus entwickelte sich Machine Learning Operations (MLOps) [75, 91], in dem
die Aktivitdten rund um die Entwicklung von ML-Modellen nicht mehr iso-
liert sind. Die weitere Zusammenarbeit zwischen Industrie und Wissenschaft
resultierte im Cross-Industry Standard Process for the development of Machine
Learning applications with Quality assurance Framework (CRISP-ML(Q)) [141],
das unter anderem zusatzlich technische Aktivitaten zur Qualitdtssicherung
definiert. Das spéter folgende Unterkapitel 5.3.2 geht genauer auf MLOps und
CRISP-ML(Q) ein. Aus der Sicht dieser Arbeit fehlt MLOps und CRISP-
ML(Q) eine klare Darstellung der Abhéngigkeiten von Aktivitdten und den
beteiligten Artefakten.

Ein zentraler Aspekt der klassischen Ansétze fiir selbstanpassende Systeme
sind Feedback- beziehungsweise Kontrollschleifen [27], die auch in MAPE-K
und ADELFE Verwendung finden. Das Ziel in Kapitel 5 ist, diese mit dem ite-
rativen Vorgehen moderner Softwareentwicklung fiir ML-Systeme wie MLOps
zu verknipfen, ohne dies auf eine spezielle Vorgehensweise wie das AMAS-
Konzept oder eine spezielle Technik wie RL einzuschranken. Ideal wére, wenn
Feedbackschleifen der ML-Entwicklung, die derzeit mehrheitlich rund um das
Training der Modelle platziert sind, den gesamten Lebenszyklus dieser ML-
Komponenten abdecken und automatisiert nachvollziehbare Entscheidungen
iiber die weitere Anpassung im Sinne einer gegebenen Spezifikation getroffen
werden konnten.
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Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene 16sen konnen. Dieses Kapitel bein-
haltet den ersten von insgesamt drei Abschnitten, die verschiedenen Aspekten
dieser These nachgehen. Es befindet sich am Anfang des RL-Entwicklungszyk-
lus (siehe Abbildung 1.1) und legt den Schwerpunkt auf die Definition der
Problemstellung, die im RL durch die Umgebung repréasentiert wird.

Dieses Kapitel verfolgt das Ziel, autonome Agenten zu entwickeln, die oh-
ne die a priori definierten Regeln der AMAS Ansétze [16] auskommen. Dazu
wird untersucht, unter welchen Umstidnden Agenten mit RL in offenen, un-
kontrollierten Systemen lernen, sich selbst zu organisieren, also wann und wie
sie miteinander interagieren. Besonderes Augenmerk liegt auf den Umsténden
der Entstehung emergenter Koordination und Kooperation bei der Interaktion
der Agenten. Anders als verwandte Arbeiten verzichtet diese Arbeit dabei auf
Techniken wie Reward Shaping [78], Kommunikation [66] und zentrale Koor-
dination [88], um moglichst wenig Einfluss auf die Agenten zu nehmen.

Dieses Kapitel ist folgendermaflen strukturiert: Zunéchst listet Unterkapitel 3.1
die Vorveroffentlichungen auf und legt dar, welche Inhalte in diese Arbeit iiber-
nommen wurden und welche Beitrage die (Ko-)Autoren geleistet haben. Dann
beschreibt Unterkapitel 3.2 den Ansatz dieser Arbeit und grenzt diesen in
Unterkapitel 3.3 von verwandten Ansétzen ab. AnschlieBend erkldrt Unterka-
pitel 3.4, wie die verwendete Umgebung konzeptionell und technisch gestal-
tet ist. Unterkapitel 3.5 untersucht die Parametrisierung von Umgebung, RL-
Algorithmus sowie den Ablauf des Trainings eines einzelnen Agenten und zeigt,
dass nachhaltiges, also langfristig optimales Verhalten erlernbar ist. Basierend
darauf analysiert Unterkapitel 3.6 die Umstéande fiir das Entstehen von Ko-
ordination und Kooperation mit mehreren lernenden Agenten. Abschliefend
fasst Unterkapitel 3.7 die gewonnen Erkenntnisse zusammen.

3.1 Vorveroffentlichungen

Kapitel 3 stiitzt sich auf zwei wissenschaftliche Publikationen. Im Folgenden
werden deren Verwendung im Rahmen der vorliegenden Arbeit sowie die Bei-
trage der (Ko-)Autoren erortert.

Die erste Publikation mit dem Titel Towards Ecosystem Management from
Greedy Reinforcement Learning in a Predator-Prey Setting [120] setzt RL ein,
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um einen Jager in einer 2D-Simulation zu trainieren, reproduzierende Beute zu
fangen. Der Agent lernt durch Training in zwei Phasen sowie einer Kombina-
tion aus diskontierten Rewards und einer Historie vergangener Beobachtungen
eine nachhaltige Strategie: Nur zu jagen, wenn noch Beute tibrig ist, um die
Beutepopulation zu erhalten. Die Publikation zeigt, dass eigenniitzige Ziele
ausreichen, um einen Agenten mit RL zu realisieren, der langfristig optimal
agiert. Der Agent erhélt ein Gleichgewicht in seiner Umgebung aufrecht, indem
er die Ressource nicht vollstandig erschopft. Die Umgebung der vorliegenden
Arbeit basiert auf [56], wobei dort Beute mittels RL Fluchtstrategien lernt.
Der Autor der vorliegenden Arbeit entwickelte in Diskussionen mit Thomas
Gabor und Thomy Phan die Idee, stattdessen einen Jager mit RL zu trainie-
ren und hinsichtlich des Umgangs mit reproduzierender Beute zu untersuchen.
Er iiberarbeitete die Implementierung der Umgebung, indem er beispielswei-
se elastische Kollisionen und simulierte Reibung erganzte, und implementier-
te den verwendeten RL-Algorithmus DQN. Im Rahmen einer studentischen
Projektarbeit implementierte Felix Hohnstein eine Pipeline fiir Training und
Plotting und fiithrte die Experimente unter Anleitung durch. Der Autor der
vorliegenden Arbeit verfasste den Grofiteil der Publikation. Thomas Gabor
unterstiitzte beim Verfassen der Einleitung und Robert Miiller beim Verfas-
sen des Kapitels Related Work. Thomy Phan trug das Kapitel Reinforcement
Learning bei. Claudia Linnhoff-Popien stand fiir inhaltliche und strukturge-
bende Diskussionen der vorgestellten Konzepte zur Verfiigung. Die Inhalte der
nachfolgenden Kapitel 3.4 und 3.5 entstammen dieser Publikation.

Die zweite Publikation mit dem Titel A Sustainable Ecosystem through Emer-
gent Cooperation in Multi-Agent Reinforcement Learning [124] ibertragt den
zuvor beschriebenen Ansatz [120] in ein Multi-Agenten-Szenario und ergénzt
eine Hungermechanik, die Jager nach einer gewissen Zeit ohne Fang verhun-
gern ldsst. Ein einzelnes gieriges Individuum kann so zum Aussterben von
Beute und Jégern fiihren. Die Publikation analysiert systematisch, unter wel-
chen Umsténden bis zu drei Jager mittels RL koordiniertes, nachhaltiges Ver-
halten lernen und so einen Kollaps des simulierten Okosystems verhindern.
Darauf aufbauend wird untersucht, welche Umstinde die Jager zu komplexer
Kooperation in Form von Gruppenjagd inzentivieren. Der Autor der vorlie-
genden Arbeit entwickelte die Idee, das Konzept und leitete die Umsetzung.
Daniel Ratke implementierte im Rahmen einer studentischen Projektarbeit die
Hungermechanik, erweiterte die bestehende Pipeline fiir das Training mehrerer
Agenten und fithrte die Experimente unter Anleitung durch. Thomy Phan und
Lenz Belzner halfen durch regelméflige Diskussionen, die Analyse zu schérfen.
Thomy Phan brachte zusétzlich die Idee des Stunning Mechanismus ein. Der
Autor der vorliegenden Arbeit verfasste den Grofiteil der Publikation. Thomy
Phan trug die Kapitel Reinforcement Learning und Multi-Agent Reinforcement
Learning bei. Claudia Linnhoff-Popien stand fiir inhaltliche und strukturge-
bende Diskussionen der vorgestellten Konzepte zur Verfiigung. Die Inhalte der
nachfolgenden Kapitel 3.4 und 3.6 entstammen dieser Publikation.
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3.2 Problemmodellierung und Vorgehen

Eine erstrebenswerte Eigenschaft autonomer Agenten ist, nicht ,blind“ mit
anderen Agenten zu koexistieren, sondern geeignet (sozial) miteinander zu in-
teragieren [160]. Wie Consoli et al. [29] unterscheidet die vorliegende Arbeit
zwischen Koordination und Kooperation. Koordination ist erforderlich, wenn
Abhéangigkeiten zwischen den Aktivitaten der Agenten bestehen, also beispiels-
weise Ressourcen wie Ladestrom oder Parkplétze geteilt werden. Kooperation
erfordert Koordination, um sich initial auf ein gemeinsames Ziel zu einigen
und ist beispielsweise erforderlich, wenn ein Agent eine Aufgabe nicht allein
erfiilllen kann oder das globale Wohlergehen dadurch verbessert wird. Diese
Arbeit nimmt die in Kapitel 2.3 erlauterte Agent-zentrierte Sichtweise ein,
in der Organisation als globales Phénomen auf Basis lokaler Interaktion der
Agenten entsteht. Dabei wird ein kooperatives Szenario angenommen, in dem
Agenten dasselbe oder ein zentral koordiniertes Ziel verfolgen und kooperativ
handeln [1, 16]. Dies ist in isolierten, kontrollierten Umgebungen wie Lager-
hausern oder Fertigungsstrafien realistisch. Diese Arbeit geht hingegen von
einem allgemeinen Szenario aus, in dem Agenten individuelle Ziele verfolgen,
was haufig in offenen Umgebungen der Fall ist, und stets ihr eigenes Wohlerge-
hen maximieren, was als eigenniitziges Handeln bezeichnet wird. Die Agenten
werden mit RL realisiert, einer bisher wenig verwendeten Technik [162] zur
Untersuchung von Organisation in MAS.

Problemstellungen werden im RL durch die Umgebung repréasentiert. In die-
sem Kapitel modelliert die Umgebung die Nutzung (im Sinne des Konsums
oder Abbaus) einer selbsterneuernden Ressource, wie sie in Form nachwach-
sender Organismen in natiirlichen Lebensriumen zu finden ist. Ublicherweise
ist es erstrebenswert, eine solche Ressource so stark wie moglich zu nutzen
ohne sie vollstiandig zu erschopfen, was einer Ausrottung der entsprechenden
Organismen gleichkéme und eine kiinftige Nutzung der Ressource mangels Er-
neuerung verhindern wiirde. Wechselwirkungen mit weiteren Organismen, die
iiblicherweise in natiirlichen Okosystemen vorkommen, werden in dieser Arbeit
nicht beriicksichtigt.

Das Ziel in dieser Umgebung ist, die Summe der abgebauten Ressource vor
einem infiniten Horizont zu maximieren. Hier profitiert ein einzelner Agent
davon, die abzubauende Ressource niemals vollstandig zu erschopfen, da er
sich so langfristig einen in Summe hoheren Ertrag sichern kann. Nutzen wei-
tere Agenten diese Ressource, miussen sich alle Agenten darauf einigen, die
Ressource niemals zu erschopfen, um das global optimale Ergebnis zu errei-
chen. Jedoch kann es zu Konflikten kommen: Da die Zuteilung der Ressource
nicht geregelt ist, konnen Agenten gierig handeln, indem sie versuchen, ihren
Anteil an der Ressource zu maximieren. Die rationale Reaktion der tiibrigen
Agenten auf gieriges Handeln ist, selbst einen moglichst grofien Teil der (ver-
bleibenden) Ressource zu sichern, um nicht ausgenutzt zu werden, was als
dngstliches Handeln bezeichnet wird. Die Agenten befinden sich hier in einem
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sozialen Dilemma, in dem Gier und Angst zum restlosen Abbau der Ressource
fithren kénnen [78]. Ebenso konnen duere Faktoren, beispielsweise unmittel-
barer Uberlebensdruck, den Anstof8 geben, ungeachtet der langfristigen Folgen
kurzsichtig zu handeln. In Spieltheorie und Wirtschaftswissenschaften sind sol-
che Szenarien als Tragik der Allmende bekannt [57, 86]. In der Praxis finden
sich Parallelen zum Umgang der Menschen mit nattirlichen Ressourcen, an de-
nen keine exklusiven Verfiigungsrechte definiert sind, beispielsweise der Uber-
fischung der Meere.

Auf abstrakter Ebene ist eine Moglichkeit zur Losung des Problems, gemein-
same Ressourcen zu rationieren und Regeln fiir die Zuteilung zu definieren.
Dies funktioniert jedoch nur, wenn bei Nichteinhaltung der Regeln wirksame
Sanktionen verhdngt und durchgesetzt werden konnen, was sich in der Pra-
xis als schwierig erweist. In diesem Beispiel ist zu beachten, dass es komplex
sein kann, eine nachhaltige und langfristig optimale Nutzung einer selbsterneu-
ernden Ressource zu berechnen, um daraus Regeln abzuleiten. Dies wiirde die
Identifizierung und Simulation relevanter Wechselwirkungen sowie eine Beriick-
sichtigung der Dynamik zur Laufzeit erfordern, beispielsweise eine Anderung
der Anzahl der Agenten.

Diese Arbeit schlagt daher einen anderen Weg ein und sucht nach Umstén-
den, unter denen lernende Agenten ohne vorgegebene Regeln die Tragik der
Allmende vermeiden. Dies wird als Koordination betrachtet, einer Form der
in Kapitel 2.3 eingefithrten Selbstorganisation, die als emergenter Effekt glo-
bal beobachtet und im Umgang mit der gemeinsamen Ressource gemessen
werden kann. Konkret kann das beispielsweise eine temporédre Schonung der
Ressource bei geringem Vorkommen sein, ohne dass dies explizit forciert wird,
beispielsweise wie [16] durch Definition von erstrebenswerten, kooperativen
Situationen. Ebenso werden die Bedingungen untersucht, unter denen kom-
plexe Kooperation wie beispielsweise Gruppenjagd entsteht, eine weitere Form
der Selbstorganisation. Der Ansatz dieser Arbeit ist, Agenten selbst lernen zu
lassen, wann und wie sie kooperieren. Um die entstehende Losung technisch
moglichst wenig zu beeinflussen, wird auf Mechanismen verzichtet, die eine be-
stimmte Form der Organisation begiinstigt, beispielsweise Kommunikation [66]
und Koordination durch eine zentrale Wertfunktion [88].

3.3 Verwandte Arbeiten

Im Folgenden wird der entwickelte Ansatz in insgesamt fiinf Richtungen abge-
grenzt: Selbstorganisation (Unterkapitel 3.3.1), Organisation in Schwarmsys-
temen (Unterkapitel 3.3.2), Organisation durch globale Informationen (Unter-
kapitel 3.3.3), Langfristig optimales Verhalten (Unterkapitel 3.3.4) und Ent-
stehung von Altruismus und Kooperation (Unterkapitel 3.3.5).
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3.3 Verwandte Arbeiten

3.3.1 Selbstorganisation

Die erste Richtung der Abgrenzung ist Selbstorganisation in Multi-Agenten-
Systemen, auf der das in Kapitel 2.3 eingefithrte AMAS-Konzept [47] beruht.
Es nutzt die Kooperation autonomer Agenten auf lokaler Ebene, um die Kom-
plexitéit auf globaler Ebene zu bewéltigen. Diese Bottom-up Vorgehensweise
zielt auf Anpassungsfahigkeit, Skalierbarkeit und Robustheit ab. In [16] stellen
Boes et al. das Systemsteuergerdt ESCHER vor, das nach dem AMAS-Konzept
entwickelt wurde. Die Agenten in ESCHER steuern mit Hilfe kooperativer
Selbstorganisation einen Verbrennungsmotor in Echtzeit. ESCHER testet die
Wirkung von Anderungen in den Eingabeparametern auf die Ausgabepara-
meter in Black-Box-Manier und leitet daraus ab, welche Aktionen notwendig
sind, um die Zielvorgaben zu erfiillen. Der grundlegende Unterschied zur vorlie-
genden Arbeit ist, dass kooperative und nicht-kooperative Situationen, deren
Erkennung sowie entsprechende Handlungsvorgaben fiir die Agenten a priori
durch die Entwickler definiert wurden.

Ye et al. [162] geben einen Uberblick iiber Mechanismen zur Selbstorganisation
in Multi-Agenten-Systemen, wobei nur ein kleiner Teil der Ansiatze RL nutzt.
Die Agenten von Abdallah et al. [1] sind Teil eines Graphen und losen ein
kooperatives Ressourcenzuweisungsproblem. Sie kénnen Aufgaben selbst ab-
arbeiten oder an benachbarte Agenten weiterleiten, Erfahrung teilen und die
Struktur des Graphen verdndern, also Nachbarn hinzufiigen oder entfernen.
Anders als die vorliegende Arbeit nutzen Abdallah et al. Kommunikation und
ordnen die Agenten in einer expliziten Struktur an. Ebenfalls erwdhnenswert
sind die hierarchischen Ansétze von Zhang et al. [164, 165], die die Agenten
in Gruppen einteilen und die (Selbst-)Organisation auf Gruppenebene heben,
wobei jeweils ein Betreuer pro Gruppe eingesetzt wird. Das Ziel ist, die Skalie-
rung von MARL zu verbessern, beispielsweise hinsichtlich lokaler Exploration
einzelner Agenten. Anders als die vorliegende Arbeit nutzen Zhang et al. dafiir
Kommunikation und bilden die Organisation explizit in Form von Gruppen
und Betreuern ab. Ein dhnliches Vorgehen, das Organisation explizit auf dem
Level der Gesamtpopulation modelliert, wahlen Leibo et al. [77] im Malthusian
RL. Die von ihnen entwickelte (Ko-)Evolution mehrerer Gemeinschaften von
RL-aAgenten erlaubt das Entstehen von Spezialisierung und Aufgabenteilung.
Dazu geben Leibo et al. die Organisationsstruktur in Form der Gemeinschaften
vor. Dies widerspricht der Zielstellung dieser Arbeit, Selbstorganisation ohne
explizit definierte Struktur zu erreichen. Umgekehrt kann die in dieser Arbeit
angewandte Methodik, je nach Zielstellung, innerhalb einzelner Gemeinschaf-
ten des Malthusian RL angewendet werden.

3.3.2 Organisation in Schwarmsystemen

Die zweite Richtung der Abgrenzung sind kiinstliche Schwarmsysteme mit ler-
nenden Agenten, in denen Organisation auf verschiedene Art entsteht oder
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erzeugt wird, jedoch nicht im Fokus der Untersuchung steht. Um eine Schwarm-
formation zwischen homogenen Agenten zu erzielen, verwenden Pinsler et
al. [114] Inverse RL, um eine entsprechende Reward Funktion fiir RL abzulei-
ten, und Bezcioglu et al. [15] setzen RL ein, um die Gewichte eines vorgege-
benen Partikelmodells entsprechend anzupassen. In beiden Szenarien gibt es
keine Jager und die Organisation als Schwarm ist das Ziel, das es zu erreichen
gilt. Die vorliegende Arbeit geht hingegen davon aus, dass die optimale Form
der Organisation nicht bekannt ist und tberldsst es den Agenten, diese zu
lernen. Sunehag et al. [143] beobachten in Experimenten ebenfalls Schwarm-
bildung und Formen von Symbiose in einem simulierten Okosystem mit drei
Arten von Agenten, wobei MARL mit Reward Shaping zum Einsatz kommt
und die Ergebnisse entsprechend beeinflusst. Hahn et al. [56] beobachten, dass
eigenniitzige Beute ohne Reward Shaping einen Schwarm bildet, wenn die Né-
he zu anderen Individuen die Wahrscheinlichkeit erhoht, dass ein Jager von der
Verfolgung ablasst und stattdessen andere, gegebenenfalls nahere Individuen
verfolgt. AnschlieBend zeigen sie empirisch [55], dass die Schwarmbildung in
diesem Szenario ein Nash-FEquilibrium ist und ein individuelles Fluchtverhal-
ten das langfristige Uberleben der Beute verbessern wiirde, wenn die gesamte
Population diese Fluchtstrategie verwendet. Einzelne Individuen haben jedoch
keinen Anreiz, die Schwarmformation zu verlassen, da sie im offenen Raum
ein leichteres Ziel fiir die Jager sind als die iibrigen Agenten, die innerhalb der
Schwarmformation bleiben. Abweichend vom Szenario der vorliegenden Arbeit
konnen Jager und Beute bei Hahn et al. nicht aussterben und statt der Jager
wird die Beute mit RL trainiert. Khan et al. [72] geben einen Uberblick iiber
(kiinstliche) Motivation in Multi-Agenten- und Schwarmsystemen. Mit Motiva-
tion ist hier gemeint, dass Agenten fortlaufend Wissen und Fahigkeiten in einer
offenen Umgebung erwerben und ihr Verhalten entsprechend weiterentwickeln.
Khan et al. kritisieren, dass sich die Mehrheit der Arbeiten (wie in diesem Un-
terkapitel) auf Partikelschwarmoptimierung oder Schwarmbildung beschrankt
und diese Szenarien nicht ausreichend Anreiz fiir fortlaufendes Lernen bieten.
Sie schlagen vor, insbesondere Szenarien zu untersuchen, die zur Losung die
aktive Zusammenarbeit mehrerer Agenten erfordern. Die vorliegende Arbeit
geht diesem Vorschlag in Unterkapitel 3.6 nach und untersucht die Umstéande,
unter denen komplexe Kooperation wie Gruppenjagd entsteht.

3.3.3 Organisation durch globale Informationen

Die dritte Richtung der Abgrenzung ist die Organisation von RL-Agenten mit-
tels globaler Informationen. Hier untersuchen Yang et al. [161] die Dynamik
grofler Jager- und Beutepopulationen, in der die Jager mit einer zentralisier-
ten Variante von DQN trainiert werden, in der alle Aktionen von derselben
Strategie getroffen werden. Sie beobachteten eine Waz-and-Wane Form zwi-
schen den Populationen, die mit dem Lotka-Volterra-Modell [87] erklért wer-
den kann. Initial vergrolert Jagderfolg die Jiagerpopulation und verringert die
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Beutepopulation. AnschlieBend schrumpft die Jagerpopulation aufgrund von
Nahrungsknappheit, was zu einem Anstieg der Beutepopulation fiihrt, bis sich
der Zyklus wiederholt. Abweichend von der Modellierung der vorliegenden Ar-
beit ermoglichen Yang et al. Jagern, sich zur gemeinsamen Jagd explizit zu
Gruppen zusammenzuschliefen. Lowe et al. [88] entwickelten eine CTDE Va-
riante der Actor-Critic-Architektur, in der mehrere Agenten (Actor) auf Basis
lokaler Beobachtungen handeln und wahrend dem Training mit Hilfe einer zen-
tralen Wertfunktion (Critic) lernen. Der Critic verfiigt iiber globale Informati-
on in Form der Beobachtungen und Aktionen aller Agenten. Lowe et al. fithren
Experimente in gemischt kooperativ-kompetitiven Szenarien durch, darunter
auch ein Jager-Beute-Szenario, wobei der Fokus auf koordiniertem Vorgehen
der Agenten in kurzen Aufgaben liegt. Diese CTDE Variante erreicht bessere
Ergebnisse als vollstandig dezentrale Actor-Critic-Architekturen, was darauf
hindeutet, dass die Organisation der Agenten leichter an zentraler Stelle zu er-
lernen ist, wenn Szenarien Koordination erfordern. Hiittenrauch et al. stellen
in [66] eine CTDE Variante fiir Schwarmsysteme vor. Ihre Agenten kommu-
nizieren in lokaler Nachbarschaft, beispielsweise um Informationen iiber zu
lokalisierende Ziele auszutauschen. Basierend darauf stellen Hiittenrauch et
al. [65] eine effiziente Reprasentation der lokalen Beobachtungen homogener
Agenten in Jiger-Beute-Szenarien vor, um die Skalierung zu verbessern. Sie in-
terpretieren Agenten als Stichprobe einer Verteilung und treffen dezentral Ent-
scheidungen auf Basis des empirischen Mittelwerts, der invariant hinsichtlich
der Anzahl der effektiv sichtbaren Agenten ist. Anders als die drei vorherge-
henden Arbeiten modelliert die vorliegende Arbeit keinen expliziten Austausch
von Informationen zwischen den Agenten, beispielsweise iiber Kommunikation
oder durch einen zentrale Wertfunktion. Die Agenten miissen sich stattdessen
iiber lokale, gegenseitige Beobachtung koordinieren.

3.3.4 Langfristig optimales Verhalten

Die vierte Richtung der Abgrenzung ist die Verwendung spezieller Techniken
des RL, um langfristig optimales Verhalten zu erreichen. Kurzfristige Beloh-
nungen sind fiir eine erfolgreiche Exploration wichtig, jedoch kann eine zu star-
ke Gewichtung dieser dazu fithren, dass der Agent in lokalen Optima stecken
bleibt, ohne das eigentliche Ziel zu erreichen [145]. Die FTW Architektur [68]
agiert auf zwei Zeitskalen, um konsistente Aktionsfolgen im Sinne langfristi-
ger Strategien in komplexen Aufgaben zu ermoglichen. Ein schnelles Recurrent
Neural Network (RNN) approximiert die kurzfristige Dynamik der Umgebung
und ein langsames RNN approximiert die langfristige Korrelation von Aktio-
nen und Beobachtungen. Jaderberg et al. verwenden diese Architektur beim
Training einer diversen Population von Agenten, die in Teams (kooperativ)
gegen andere Teams (kompetitiv) antreten. Erfolgreiche Individuen bilden die
Grundlage fiir spatere Generationen. In [149] erweitern Vinyals et al. diesen
Ansatz um weitere spezialisierte Netzarchitekturen wie Pointer Networks [150],
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LSTMs [61] und Transformern [148], wobei einzelne Agenten das Niveau der
besten menschlichen Spieler in einem modernen Echtzeitstrategiespiel errei-
chen. Einen anderen Weg gehen Ha et al. [52] und Hafner et al. [53, 54], die
ein explizites Modell der Dynamik der Umgebung mit RNNs lernen. Agenten
konnen mit diesem Modell der Umgebung ,traumen®, also in fiktiven Umge-
bungen planen und lernen. Die vorliegende Arbeit verwendet kein (gelerntes)
Modell der Umgebung. Inspiriert von den populationsbasierten Ansétzen [68,
149] werden in Unterkapitel 3.5 Agenten mit DQN in zwei Phasen trainiert.
An Stelle von RNNs wird jedoch eine Historie aus vergangenen Beobachtungen
7 in variabler Lange genutzt. Zusammen mit einem geeignet gewéhlten Para-
meter 7, der den Einfluss unmittelbarer und kiinftig zu erwartender Rewards
gewichtet, reicht dies, um im untersuchten Szenario ein adaptives, weitsichti-
ges Verhalten zu erreichen. Daher kann hier auf komplexe und langwierig zu
trainierende Architekturen verzichtet werden.

3.3.5 Entstehung von Altruismus und Kooperation

Die fiinfte Richtung der Abgrenzung ist die Analyse der Umsténde, unter de-
nen Altruismus und Kooperation entstehen. Die nicht-kooperative Spieltheorie
geht davon aus, dass Akteure grundséatzlich eigenniitzig handeln und sich sozi-
al positive Gleichgewichte nur durch Zufall in Einzelfallen, aber nicht zwangs-
laufig im allgemeinen Fall einpendeln. Beispielsweise kann bei gemeinsam ge-
nutzten Ressourcen eine Tragik der Allmende [57, 86] beobachtet werden, bei
der Ressourcen durch egoistisches Verhalten erschopft anstatt gerecht geteilt
werden. Analytische Spieltheorie wird primér in Matrixspielen angewandt, in
denen Kooperation und Defekt atomare Aktionen sind und genau zwei Ak-
teure teilnehmen. Dies erlaubt eine prizise Formulierung von Strategien wie
tit-for-tat [8], die Kooperation auf Basis von Gegenseitigkeit erméglicht. Im
wiederholten Gefangenendilemma, einem Matrixspiel, kombinieren Tanabe et
al. [146] einen RL-Algorithmus mit einer evolutioniren Strategie und zeigen,
dass auch Lernen das Entstehen von Kooperation ermoglicht. Die Autoren se-
hen ihre Ergebnisse als bestatigendes Beispiel fiir den Baldwin-Effekt, bei dem
Lernen die Evolution in Richtung der optimalen Losung beschleunigt. Szena-
rien mit mehr als 2 Akteuren oder nicht atomaren (im Sinne der Spieltheorie)
Aktionen konnen nur mit Einschrankung auf solche Matrixspiele abgebildet
werden. Eine Alternative ist, die Szenarien mit Agent-basierten Simulationen
zu modellieren und empirisch auszuwerten. Beispielsweise zeigt die anthropolo-
gische Simulation von Burtsev [25], dass das Ressourcenangebot das Verhéltnis
von friedlicher Zusammenarbeit und Aggression beeinflusst. Enger verwandt
mit dem Szenario der vorliegenden Arbeit untersuchen Leibo et al. in [78] mit
zwei lernenden Agenten, wie Konflikte aus der Nutzung gemeinsamer Ressour-
cen entstehen konnen und kommen zu zwei fiir die vorliegende Arbeit wichti-
gen Erkenntnissen. Erstens handeln Agenten aggressiver, wenn die Ressource
knapp ist, was eine Tragik der Allmende begilinstigen kann. Zweitens kann das
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Entstehen von Kooperation tiber Reward Shaping in Form zusatzlicher Re-
wards gefordert werden, was sie in einem Szenario demonstrieren, in dem zwei
Jéger gemeinsam Beute fangen. Ein weiteres Beispiel fiir die Incentivierung
von Kooperation liefern Phan et al. mit MATE [112], einem Protokoll, gemaf
dem Agenten sich abhéngig von ihrem individuellen Wohlergehen und den Ak-
tionen anderer Agenten zusétzliche Rewards schicken. In diesem Abschnitt der
vorliegenden Arbeit wird auf zuséatzliche Rewards fiir Interaktionen verzichtet,
um menschlichen Bias in der Losung zu minimieren. Perolat et al. untersuchen
in [104] mit einer grofen Anzahl von Agenten, welches Verhalten eigenntitzi-
ge Agenten bei der Nutzung gemeinsamer Ressourcen erlernen. Sie berichten
iitber unterschiedliche Strategien zu unterschiedlichen Zeitpunkten des Trai-
nings, die zusdtzlich von den Ausgangsbedingungen beeinflusst werden, und
messen diese anhand sozialer Metriken wie Frieden, Effizienz, Gleichheit und
Nachhaltigkeit. Die vorliegende Arbeit misst ebenfalls die Nachhaltigkeit der
Agenten, jedoch ist die Metrik anders definiert. Ebenso anders als in [78, 104]
konnen Jager im Szenario der vorliegenden Arbeit verhungern. Indem diese
Dauer gezielt beeinflusst wird, kénnen die Umsténde, die zu einer Tragik der
Allmende fiithren, genauer untersucht werden.

3.4 Fallstudie: Jager-Beute-Szenario

Um im weiteren Verlauf dieses Kapitels die Entstehung von Koordination und
Kooperation zu untersuchen, wird eine kontinuierliche, zweidimensionale Si-
mulation mit zwei Arten von Agenten verwendet: Jagern, beispielsweise Haien,
und Beute, beispielsweise kleineren Fischen. Die Beute modelliert eine natiir-
liche, selbsterneuernde Ressource mit exponentiellem Wachstum. Das Ziel der
Jéger ist, moglichst viel Beute zu fangen. Im Rahmen der folgenden Unter-
suchungen werden die Jager mit RL trainiert. Das Ziel der Beute ist, nicht
gefangen zu werden. Die Beute wird von Heuristiken gesteuert und reprodu-
ziert sich, wenn es die in Kapitel 3.4.1 definierten Regeln erlauben. Beute flieht
entweder gemeinsam als Schwarm oder unabhéngig voneinander (siehe Abbil-
dung 3.1). Beide Fluchtstrategien wurden von Hahn et al. [56] definiert und
untersucht. Hahn et al. beobachteten, dass individuell fliehende Beute hohere
Uberlebenschancen hat.

3.4.1 Simulation

Das Ziel ist ein Szenario, in dem das Fangen von Beute (alleine oder gemein-
sam) keine atomare Entscheidung respektive atomare Aktion ist. Die Meta-
pher fiir das Szenario entstammt zwar der Natur, aber es soll eine Briicke
in Richtung komplexer, kontinuierlicher Kontrolle geschlagen werden, wie sie
beispielsweise in der Robotik niitzlich ist. Hier stellt sich nicht nur die Fra-
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(a) als Schwarm fliehende Beute (b) individuell flichende Beute

Abbildung 3.1: 2D Visualisierung der Jager-Beute-Simulation, Jager in rot,
Beute in cyan. Darstellung mit angepassten Farben tibernom-
men aus [120].

ge, ob Agenten miteinander kooperieren, sondern auch, wie sie ihr Verhalten
dynamisch aufeinander abstimmen.

In Jager-Beute-Szenarien spielen Fluchtmoglichkeiten eine zentrale Rolle. Da-
her wird der Raum, in dem sich die Agenten befinden, flexibel gestaltet: Je
nach Experiment ist er entweder durch Wénde begrenzt oder offen. Ist der
Raum offen, betreten Agenten, die den Raum auf einer Seite verlassen, ihn
wieder auf spiegelverkehrter Seite. Geometrisch entspricht dies einem Torus.
Um die Effizienz zu steigern, konnen Agenten immer nur eine begrenzte An-
zahl von Wanden und anderen Agenten wahrnehmen, weshalb das Szenario als
partiell beobachtbar einzuordnen ist. Die gewéahlte Variante der nachsten Nach-
barn ist detailliert im folgenden Kapitel 3.4.3 beschrieben. Agenten nehmen
andere Agenten oder Wénde nur innerhalb eines definierten Sichtradius wahr.
Die Beute tiberblickt nur einen Teil des Raumes. Um den Jagern in Gegenwart
von wenig Beute eine prizise Entscheidung zu ermoglichen, kénnen sie den
gesamten Raum tiberblicken.

Agenten werden durch Kreise gleichen Durchmessers représentiert. Sie bewegen
sich, indem sie ihre lineare Geschwindigkeit (Beschleunigung) und ihre Win-
kelgeschwindigkeit (Orientierung) verandern. Diese Doppelintegrator Dynamik
modelliert eine einfache Masse unter der Wirkung einer zeitlich veranderlichen
Krafteinwirkung und ist ein Anwendungsfall fiir Kontrollsysteme zweiter Ord-
nung [116]. Die Hochstgeschwindigkeit jedes Agenten wird durch simulierte
Reibung begrenzt und ist der Quotient aus Reibungskonstante und maximaler
Beschleunigung.

Agenten konnen miteinander oder mit Wanden kollidieren, wobei eine elas-
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tische Kollision simuliert wird. Eine Elastizitatskonstante bestimmt, wie viel
kinetische Energie erhalten bleibt. Dabei haben alle Agenten die gleiche Mas-
se und Wénde werden als unbeweglich (unendliche Masse) modelliert. Wenn
ein Jiger mit einem Artgenossen kollidiert, der ihm abgewandt ist, wird der
Artgenosse betaubt (Stunning), d. h. er kann fiir eine bestimmte Anzahl von
Schritten weder Beschleunigung, noch Orientierung &ndern. Wenn beide Jéger
wahrend des Zusammenstofles einander zugewandt sind, werden beide betaubt.
Wenn ein Jiager mit einer Beute kollidiert, gilt die Beute als gefangen und wird
aus der Simulation entfernt.

Eine Beute kann sich vermehren, also eine weitere Beute an ihrer derzeitigen
Position erzeugen, wenn alle folgenden Bedingungen erfiillt sind:

1. Es befindet sich kein Jager im Sichtradius der Beute.

2. Seit der letzten Reproduktion ist eine definierte Anzahl von Zeitschritten
vergangen.

3. Das Populationslimit der Beute ist nicht tiberschritten.

Die erste Bedingung hilft, schlechte Jager von solchen zu unterscheiden, die
bewusst Abstand zu Beute halten, um sie zu schonen. Die zweite und die
dritte Bedingung ermoglichen eine Regulierung des Wachstums der Beutepo-
pulation. Insbesondere kann so vermieden werden, dass die Beute sich so stark
vermehrt, dass sie keinen Platz zum fliehen hat. Jager, die gewisse Zeit keine
Beute fangen, verhungern und werden aus der Simulation entfernt. Die initiale
Uberlebensdauer ohne Fang variiert in den nachfolgenden Experimenten, die
zusitzliche Uberlebenszeit pro gefangener Beute ist hingegen konstant. Die
Parameter der Simulation sind in Tabelle 3.1 aufgelistet.

3.4.2 Aktionen

Der Aktionsraum A;, besteht aus drei kontinuierlichen Werten. Der erste Wert
repréasentiert die Beschleunigung, der zweite die Orientierung. Die Beschleu-
nigung ist auf [—1,1] und die Orientierung auf [—m, 7] begrenzt. Der drit-
te Wert definiert, ob eine Reproduktion stattfinden soll. Jéger reproduzieren
sich nicht, Beute reproduziert sich immer so schnell, wie es die in Kapitel
3.4 definierten Regeln erlauben. Agenten, die von Heuristiken gesteuert wer-
den, konnen auf den vollstandigen, kontinuierlichen Aktionsraum zugreifen.
Mathematisch bedingt erreichen manche RL-Algorithmen wie DQN nur mit
einer geringen Anzahl diskreter Aktionen eine addquate Performance. Fiir sol-
che RL-Algorithmen wird der kontinuierliche Aktionsraum wie folgt diskreti-
siert: Funf Aktionen kombinieren volle lineare Beschleunigung mit den Orien-
tierungsinderungen —%, —%, 0, %, %. Die sechste Aktion ist eine NO-OP ohne
Beschleunigung und Orientierungsénderung.
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Simulationsparameter Wert
Grofle des zweidimensionalen Raums 30 x 30
Begrenzt durch Wande ja
Durchmesser von Jagern und Beute 2
Populationslimit der Beute ™" 11
Sichtradius der Beute 10
Sichtradius der Jager 30
Maximale Anzahl wahrnehmbarer Beute 3
Maximale Beschleunigung der Jager 0.06
Maximale Beschleunigung der Beute 0.04
Maximale Orientierungséinderung der Jéger 3
Maximale Orientierungsinderung der Beute s
Minimale Schritte bis zur Reproduktion der Beute 100
Reibungskonstante der Jager 0.10
Reibungskonstante der Beute 0.08
Elastizitat (alle Kollisionen) 0.20

Tabelle 3.1: Schliisselparameter der simulierten RL-Umgebung.

3.4.3 Beobachtungen und Rewards

Der Beobachtungsraum Oy ist fiir alle Agenten einheitlich strukturiert. Er
enthélt zunédchst die Orientierung des Agenten und ein Flag, ob eine Repro-
duktion moglich ist. Er enthélt weiterhin eine Liste von Wéanden und eine
Liste anderer Agenten. Abhéngig vom Sichtradius und den im Folgenden er-
lauterten Grenzen kénnen nicht alle Wande und Agenten beobachtet werden.
Die Umgebung ist also nur teilweise beobachtbar. Die Liste der Wande be-
steht aus Entfernung und Winkel zwischen dem aktuellen Agenten und jeder
der néchstgelegenen n,, Winde. Wenn aufgrund eines begrenzten Sichtradi-
us oder weil die Umgebung ein Torus ist keine Wénde sichtbar sind, wird
tiber Zero-Padding (Null-Eintrage) der Offset (Abstand) der nachfolgenden
Elemente konstant gehalten. Anschlielend folgen n,,.q Raubtiere. Jeder Jéger
wird, ausgehend vom aktuellen Agenten, durch Entfernung, Winkel und Ori-
entierung charakterisiert. Jager aulerhalb des Sichtradius fithren auch hier zu
Nulleintragen. Zuletzt sind ny,., Beutetiere in der Beobachtung enthalten, die
durch die gleichen Eigenschaften wie Jéger beschrieben werden. n,,, ny.q und
Nprey bleiben wahrend Training und Evaluation gleich. Unabhangig von der
Anzahl der beobachtbaren Entitdten ist die Beobachtung durch Zero-Padding
mathematisch ein Vektor konstanter Grofie.

Jéger erhalten einen Reward von +10 pro gefangener Beute. Sind mehrere
Jager beteiligt, wird der Reward aufgeteilt: Jeder der n; Jager innerhalb der
Fangzone, also in einem definierten Umkreis des Fangorts, erhélt eine Beloh-
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nung von 711—?_. Es gibt keine weiteren Rewards und kein Reward Shaping, um

(menschlichen) Bias zu minimieren.

3.5 Studie 1: Nachhaltiges Verhalten

Ziel der Studien ist, die Umstédnde zu untersuchen, unter denen Koordination
und Kooperation als emergente Effekte unter eigenniitzigen, lernenden Agenten
entstehen. Dafiir werden in dieser ersten Studie zunéchst die Komponenten und
ihr Zusammenwirken analysiert: die grundlegende Parametrisierung der Um-
gebung, die Wahl und Parametrisierung des RL-Algorithmus sowie den Ablauf
des Trainings. Ziel dieser ersten Studie ist, dass ein einzelner Agent nicht nur
kurzfristig (reaktives), sondern auch langfristig optimales (proaktives) Verhal-
ten erlernt. Abstrakt entspricht dies der exklusiven und intensiven Nutzung
einer selbsterneuernden Ressource, ohne diese vollends zu erschopfen. Im vor-
liegenden Szenario bedeutet dies, so viel Beute wie moglich, aber niemals die
gesamte Population zu fangen.

3.5.1 Experimentelles Setup

In den folgenden Experimenten wird die Strategie eines einzelnen Jagers mit
DQN [98] erlernt. Ziel dieses RL-Jégers ist, in begrenzter Zeit (einer Episo-
de) moglichst viel Beute zu fangen. Die unmittelbare Herausforderung dabei
ist, die Dynamik der Steuerung zu erlernen und effizient Beute zu fangen. Die
langfristige Herausforderung besteht darin darin, eine weitsichtige Jagdstrate-
gie zu finden. Fangt der RL-Jéger die komplette Beute direkt zu Beginn einer
Episode, kann er fiir den Rest der Episode nichts mehr fangen. Verschont der
RL-Jéger jedoch mindestens eine Beute und hélt Abstand, kann sich diese
reproduzieren und ermoglicht dem Jager, langfristig mehr Beute zu fangen.

Die Beute wird durch Heuristiken gesteuert und wéhlt in dieser Studie immer
die maximale lineare Beschleunigung. Die Fluchtstrategie bestimmt die Wahl
der Orientierung. Beute kann entweder als Schwarm oder individuell fliehen.
Die Untersuchungen von Hahn et al. [56] haben gezeigt, dass Beute eine hohere
Uberlebenschance hat, wenn sie keinen Schwarm bildet, sondern unabhéngig
voneinander flieht. Die vorliegende Arbeit konnte dies experimentell bestéti-
gen. Die entsprechenden Ergebnisse sind in Abbildung 3.3 zu sehen. Daher
wird beim Training des RL-Jagers individuell fliechende Beute verwendet.

In ersten Tests wurde ebenfalls beobachtet, dass der RL-Jager erst dann Stra-
tegien mit weitsichtigem Verhalten entwickelt, wenn die Grundlagen der Steue-
rung erlernt waren. Inspiriert von populationsbasierten Ansétzen [68, 149]
wird das Training in zwei aufeinander folgende Phasen unterteilt (siche Ab-
bildung 3.2), in dem der Agent die Erfahrung aus der ersten Phase in die
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DQN Parameter Wert
Algorithmus
Aktionsraum diskret
Aktionswahl e-greedy
Verringerung der Exploration linear, pro Schritt
Startwert 1,0
Endwert 0,001
Endwert erreicht bei Episode 2.500
Diskontierungsfaktor ~ 0,970 — 0,999
Architektur
Dimension innere MLP Schicht 1 32
Dimension innere MLP Schicht 2 16
Aktivierungsfunktion ELU
Loss Funktion Huber
Optimierer Adam
Max. Lernrate des Optimierers 0,005
Training
Dauer in Episoden 20.000

Schritte pro Episode 500

Bufferkapazitat in Schritten 50.000
Schritte bis Target Update 10.000
Schritte pro Mini Batch 32

Tabelle 3.2: Details und Parameter der DQN-Implementierung dieses Kapitels.

zweite iibernimmt. Im Training des RL-Jagers mit DQN wird eine Historie
von Beobachtungen verwendet, d.h. der Agent enthélt je Zeitschritt nicht nur
die aktuellste, sondern eine Anzahl vorhergehender Beobachtungen 7. Die zur
Reproduktion der Ergebnisse erforderlichen Details und Parameter sind in Ta-
belle 3.2 dargestellt. DQN gewichtet kiinftig zu erwartende Belohnungen mit
dem Faktor =, der in den Experimenten zwischen 0,970 und 0,999 variiert.
Wenn nicht anders angegeben ist v auf 0,990 gesetzt.

In der ersten Trainingsphase soll der RL-Jager lernen, Beute zu fangen. Um
die Exploration zu erleichtern, ist die Bewegung der Beute initial blockiert,
ihre Anzahl wird zufillig zwischen 1 und 10 gewahlt und die Reproduktion ist
deaktiviert. Mit fortschreitendem Training wird die Geschwindigkeit der Beute
alle 1000 Episoden erhoht. Der RL-Jéager ist also zunéchst mit unbeweglichen
Zielen konfrontiert und muss sein Verhalten bis zum Ende der ersten Phase an
immer schneller flichende Beute anpassen.

In der zweiten Trainingsphase soll der RL-Jager lernen, die Anzahl der ver-
bleibenden Beute bei der Jagd zu beriicksichtigen und langfristig optimal zu
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Abbildung 3.2: Trainingsverlauf eines RL-Jégers mit dem Algorithmus DQN.
In der ersten Phase des Trainings (links) lernt der Agent, nicht
reproduzierende Beute zu fangen, die mit zunehmendem Trai-
ningsverlauf schneller flieht. In der darauf folgenden, zweiten
Phase des Trainings (rechts) lernt der Agent, die initial vor-
handene Beute zu verschonen, bis diese eine grofiere Popula-
tion bildet. So kann der Agent langfristig mehr Beute fangen.
Darstellung entnommen aus [120], Beschriftungen tibersetzt.

handeln. Daher ist die Anzahl der initial erzeugten Beute auf 3 begrenzt. Die
Reproduktion der Beutetiere ist aktiviert und die Geschwindigkeit der Beute
wird nicht verringert. In diesem Szenario konnte der RL-Jéger die initiale Beu-
te vollstandig fangen, bevor sie sich reproduziert. Da sich Beute abweichend
von der ersten Phase nun reproduziert, besteht die optimale Strategie darin,
die Beute nie vollstandig zu jagen, sondern zeitweise abzuwarten, bis sich die
Population erholt hat. Als entscheidend fiir den Erfolg der zweiten Trainings-
phase hat sich herausgestellt, dass eine Episode nicht endet, wenn die gesamte
Beute gefangen ist, und ein RL-Jager, der zu Beginn der Episode gierig han-
delt, indem er die gesamte Beute fangt, fiir den Rest der Episode ohne weitere
Beute verbleibt.

3.5.2 Szenarien

Die Evaluation folgt auf die zweite Trainingsphase. Dafiir werden ein Basiss-
zenario und zwei Szenarien fiir Ablationsstudien definiert. Das Basisszenario
ist geméafl Tabelle 3.1 parametrisiert und folgt auf die zweite Trainingsphase.
Hier gibt es initial stets nur eine einzelne Beute. Diese bewegt sich mit voller
Geschwindigkeit und kann sich reproduzieren. Mit diesem Szenario wird ge-
testet, ob der RL-Jéager in der Lage ist, die Jagd erst dann zu beginnen, wenn
sich die Beutepopulation durch Reproduktion stabilisiert hat.

In der ersten Ablationsstudie wird die Anzahl der anfanglichen Beute gegen-
iiber dem Basisszenario schrittweise von 1 auf 10 erhoht. Zusétzlich wird die
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Lange der Episode auf 1000 Schritte erhdht und die Reproduktion der Beute
wird deaktiviert, sodass ein Jéger ausreichend Zeit hatte, sdmtliche Beute zu
fangen. Damit wird untersucht, wie die Anzahl der Beute das Verhalten des
trainierten RL-Jagers beeinflusst.

In der zweiten Ablationsstudie wird die Anzahl der Schritte, bis sich die initiale
Beute reproduziert, gegeniiber dem Basisszenario erhéht. Gemessen wird die
Anzahl der Schritte, bis der RL-Jéger seinen ersten Fang macht. Damit wird
getestet, wie sich eine Veranderung der Reproduktionsrate der Beute auf das
Verhalten des trainierten RL-Jagers auswirkt.

Es werden stets 20 Agenten pro Hyperparameterkombination unabhéngig von-
einander mit unterschiedlichen Seeds trainiert. Evaluiert wird entweder der
beste Agent oder die besten 10 der insgesamt 20 Agenten (dies geht aus der
jeweiligen Beschreibung hervor). Jede Evaluation erfolgt tiber 300 Episoden.
Berichtet werden Mittelwert und 95% Konfidenzintervall berechnet iiber alle
jeweiligen Episoden und Agenten.

Um die Leistung des RL-Jagers einordnen zu konnen, werden zum Vergleich
die folgenden vier Heuristiken herangezogen:

1. random wahlt Aktionen stets zuféllig.

2. static verfolgt stets die Beute in kiirzester Entfernung und ignoriert die
Anzahl verbleibender Beute.

3. static-rand verfolgt entweder die néchstgelegene Beute oder wéhlt eine
zufallige Aktion, beide mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% (wenn nicht
anders angegeben).

4. static-wait verfolgt nur dann die Beute in kiirzester Entfernung, wenn es
mindestens eine weitere Beute gibt und bleibt ansonsten stehen.

3.5.3 Auswertung

Abbildung 3.3 vergleicht die Leistung des RL-Jagers mit den zuvor beschrie-
benen Heuristiken bei unterschiedlich fliechender Beute im Basisszenario. Ge-
messen an der Anzahl gefangener Beute ist die Leistung des RL-Jégers nach
Absolvierung der ersten Trainingsphase gleichauf mit der static Heuristik, die
gierig handelt. Die static-wait Heuristik ist erfolgreicher als die anderen Heu-
ristiken, was zeigt, dass es sich in diesem Szenario langfristig lohnt, die Beute
nicht auszurotten. Nach Absolvierung der zweiten Trainingsphase tibertrifft der
RL-Jéager die ausgewahlten Heuristiken. Dies zeigt, dass die static-wait Heu-
ristik, die immer genau eine Beute verschont, in diesem Szenario nicht optimal
ist. Bemerkenswert ist, dass die static-rand Heuristik, die 50% der Aktionen
zufillig wahlt, erfolgreicher als die gierige static Heuristik handelt. Dies wird
in Abbildung 3.4 detaillierter analysiert. Hier wird deutlich, dass der Jagder-
folg der static-rand Heuristik zwar bei 70% zufélligen Aktionen am hochsten
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Abbildung 3.3: Vergleich des besten aus 20 RL-Jégern mit verschiedenen Heu-
ristiken bei unterschiedlich fliehender Beute. Mehr gefangene
Beute ist besser. Dieses Szenario beginnt mit einer einzigen, re-
produzierenden Beute. Darstellung entnommen aus [120], Be-
schriftungen tibersetzt.

ist, dann jedoch auch eine hohe Varianz vorliegt. Abbildung 3.5 visualisiert
die Ergebnisse der ersten Ablationsstudie, die die Anzahl der zu Beginn einer
Episode vorhandenen Beute mit der Anzahl der am Ende einer Episode ver-
bleibenden Beute vergleicht. Der RL-Jager verschont hier immer mindestens
eine Beute.

Abbildung 3.6 stellt die Ergebnisse der zweiten Ablationsstudie dar und stellt
die Anzahl der Schritte, bis sich die Beute reproduziert, sowie die Anzahl
Schritte, bis der RL-Jéger das erste Mal Beute fingt, gegeniiber. Je langer es
dauert, bis sich die Beute reproduziert, umso langer dauert es, bis der RL-Jéger
das erste Mal Beute fangt.

Abbildung 3.7 zeigt die Ergebnisse einer Rastersuche im Basisszenario, welche
Lange der Historie 7 und welche Gewichtung kiinftig zu erwartender Rewards
~ unter ansonsten gleichen Trainingsbedingungen zum besten RL-Jager fiihrt.
Die linke Grafik misst dies mit der Anzahl der gefangenen Beute. Bei v = 0,99
fithrt 7 = 20 zu etwa 2,4 gefangenen Beuteagenten. Eine Verringerung von 7
fithrt zu einem Riickgang der gefangenen Beute bis 1, und eine Erhohung von 7
bewirkt einen starken Riickgang der gefangenen Beute gegen 0. Dasselbe lésst
sich bei v = 0,999 beobachten, wobei 7 = 1 das beste Ergebnis erzielt, wihrend
bei v = 0,97 ein 7 zwischen 20 und 40 die besten Ergebnisse ermoglicht. Weitere
Erkenntnisse liefert die rechte Grafik, die die Anzahl der Beutereproduktionen
misst. Bei geringem 7 reproduziert sich die Beute selten, was darauf hindeutet,
dass der RL-Jager hier die initiale Beute sofort fangt. Bei grofSlem 7 treten bis zu
10 Reproduktionen der Beute auf, was darauf hindeutet, dass der RL-Jéger hier
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Abbildung 3.4: Auswirkung von zufélligen Aktionen auf den Jagderfolg der
static-rand Heuristik. Initial ist eine Beute vorhanden, die sich
reproduzieren kann. Darstellung entnommen aus [120], Be-
schriftungen tibersetzt.

gar keine Beute fangt. Insgesamt erzielt der mit DQN in zwei Phasen trainierte
RL-Jager die meisten Fange, wenn sich die Beute etwa 4 mal reproduziert.

3.5.4 Diskussion

Zunachst zeigen die Ergebnisse, dass die verwendete Umgebung geeignet ist,
um reaktives und proaktives Verhalten [160] zu untersuchen. Die Heuristiken
demonstrieren, dass im Basisszenario nur Jagdstrategien, die bis zur ersten
Reproduktion der Beute einen Mindestabstand einhalten, langfristig zu mehr
als einem Fang fiihren. Nach Absolvierung der ersten Trainingsphase verhalt
sich der RL-Jager reaktiv und vergleichbar zur kurzsichtigen, gierigen Heu-
ristik. Nach Abschluss der zweiten Trainingsphase ist der RL-Jager in der
Lage, proaktiv und langfristig optimal zu handeln, und er tibertrifft dabei alle
Heuristiken unabhéngig von der Uberlebensstrategie der Beute. Die Beobach-
tung, dass individuell flichende Beute schwieriger zu jagen ist als Beute, die
im Schwarm flieht, steht in Einklang mit fritheren Arbeiten [55, 56] und un-
terstreicht die Plausibilitiat der vorliegenden Ergebnisse.

Interessant ist, dass der RL-Jédger langfristig etwas erfolgreicher agiert als die
static-wait Heuristik, die stets exakt eine Beute verschont. Dies ist ein Beispiel
dafiir, dass es lohnenswert sein kann, mit RL nach dem Optimum einer Losung
zu suchen, selbst wenn eine (mutmaflich) geeignete Heuristik fiir ein komple-
xes Problems bekannt ist. Erfreulich ist, dass dies im vorliegenden Fall ohne
Reward Shaping gelingt, da so ausgeschlossen werden kann, dass menschli-
cher Bias die Agenten in ein lokales Optimum gefithrt hat. Umgekehrt ist dies
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Abbildung 3.5: Gegeniiberstellung von initial vorhandener und im Verlauf der
Episode gefangener Beute. Evaluiert wird der beste aus 20 trai-
nierten RL-Jagern. Die Beute kann sich nicht reproduzieren.
Darstellung entnommen aus [120], Beschriftungen tibersetzt.
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jedoch kein Beleg dafiir, dass die Agenten tatséchlich das globale Optimum
gefunden haben. Die Ergebnisse zeigen aber auch, dass das Erginzen zufélli-
ger Aktionen, bei denen die Chance besteht, dass die Beute von Zeit zu Zeit
verschont wird, nicht zu vergleichbaren Ergebnissen fiihrt. Fiir eine gute Lo-
sung bendtigt dieses Szenario also adaptives Verhalten, das iiber zeitweise nicht
perfektes Verhalten hinaus geht.

Die Ergebnisse der beiden Ablationsstudien legen nahe, dass der RL-Jager
gelernt hat, entsprechend zu handeln. Der aktuelle Zeitpunkt innerhalb der
Episode und der Zeitpunkt, an dem sich die Beute reproduziert, ist fiir den
RL-Jéger nicht (a priori) ersichtlich. Trotz deaktivierter Beutereproduktion
verschont der Jéager stets ein Individuum, mutmaflich in Erwartung einer kiinf-
tigen Vergroferung der Population, wie er sie in der zweiten Trainingsphase
beobachtete. Im entgegengesetzten Szenario mit Beutereproduktion nach va-
riabler Zeit zeigt sich, dass der RL-Jéger nicht nur gelernt hat, eine bestimmte
Anzahl von Schritten abzuwarten. Er beginnt erst zu jagen, wenn die Beute-
population eine stabile Grole (mehr als ein Individuum) erreicht hat.

Es ist erfreulich, dass eine verglichen mit der Literatur (sieche Kapitel 3.3.4)
einfache Netzwerkarchitektur und Training aus zwei Phasen ausreichen, um
dieses Ergebnis zu erzielen, weil dies entsprechend wenig Rechenleistung beno-
tigt. Gleichermaflen ist es wichtig, zu beachten, dass nicht jeder Trainingslauf
erfolgreich war und entweder nur der beste RL-Jéger oder die besten 10 aus
20 trainierten RL-Jagern zur Evaluation herangezogen wurden.

Hinsichtlich der bekannten Literatur ist die systematische Analyse des Ein-
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Abbildung 3.6: Korrelation der Anzahl Schritte, bis sich Beute erstmalig repro-
duziert, und der Anzahl der Schritte, bis der Jéger den ersten
Fang macht. Dargestellt ist der beste aus 20 trainierten RL-
Jagern. Initial ist eine Beute vorhanden, die sich reproduzieren
kann. Darstellung aus [120], Beschriftungen iibersetzt.

flusses von 7 und 7 auf den Lernerfolg des RL-Jéagers neu. Dies deutet darauf
hin, dass ausgehend von einer NN-Architektur samt Parametrisierung nur ein
schmaler Pfad zum Erfolg fithrt: weder funktioniert kurzfristiges Schéatzen des
kiinftigen Nutzens in Kombination mit wenigen Informationen (kleine Werte
fir v, 7), noch funktioniert ein langfristiges Schétzen des kiinftigen Nutzens
kombiniert mit zu vielen Informationen (grofie Werte fiir -, 7).

3.6 Studie 2: Kooperation und Koordination

Ziel der Studien ist, die Umstinde zu untersuchen, unter denen Koordina-
tion und Kooperation als emergente Effekte unter eigenniitzigen, lernenden
Agenten entstehen. Die vorherige Studie untersuchte die Komponenten, ihr
Zusammenwirken und wann ein einzelner Agent nicht nur kurzfristig (reakti-
ves), sondern auch langfristig optimales (proaktives) Verhalten mit RL lernt.
Die folgende Studie legt der Fokus auf den Umstiande, unter denen mehrere
Agenten einen koordinierten und kooperativen (sozialen) Umgang mit einer
gemeinsamen Ressource mit RL lernen. Besonderes Augenmerk liegt auf der
potentiellen Tragik der Allmende und dem Einfluss zusétzlichen Uberlebens-
drucks, der mit einer Hungermechanik abbildet wird.
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Abbildung 3.7: Einfluss kiinftiger Rewards () und vergangener Beobachtun-
gen (7) auf den Erfolg (gefangene Beute) des RL-Jégers. Eva-
luiert werden die besten 10 aus 20 pro Kombination trainierten
Jagern. Darstellung basierend auf [120], Beschriftungen tiber-
setzt und Layout angepasst.

3.6.1 Experimentelles Setup

Die Umgebung der vorherigen Studie bildet die Grundlage fiir die folgenden
Experimente, jedoch werden einige Details verdndert. Einerseits zeigte die vor-
herige Studie, dass Beute eine héhere Uberlebenschance hat, wenn sie keinen
Schwarm bildet, sondern unabhangig voneinander flieht. Daher wird dies als
rationale Strategie betrachtet und fir alle folgenden Experimente verwendet.
Beute flieht nur dann, wenn sie ein Raubtier wahrnimmt, und bleibt ansonsten
stehen. Neu ist auflerdem, dass mehrere Jager in derselben Umgebung lernen.
Daher miissen sie sich die verfiighare Beute teilen. Zuséatzlich werden Jager ei-
ner Hungermechanik ausgesetzt: Fangen sie zu lange keine Beute, verhungern
sie und werden fiir den Rest der Episode aus der Simulation entfernt.

In der vorhergegangenen Studie wurde aus mehreren trainierten Agenten se-
lektiert, um Individuen mit dem gewtinschten Verhalten zu finden. Da in dieser
Studie mehrere Agenten gleichzeitig trainiert werden und ein Scheitern einzel-
ner Agenten das Scheitern aller Agenten zur Folge haben kann, ist eine Selek-
tion kein effizientes Vorgehen. Gemafl der Literatur ist zu erwarten, dass der
RL-Algorithmus PPO [132] bessere Ergebnisse als DQN erzielt. Daher werden
RL-Jéger in dieser Studie mit PPO realisiert. Die verwendete Implementierung
basiert auf der Bibliothek OpenAI-Baselines [34]. Die Implementierung wurde
so modifiziert, dass mehrere RL-Agenten parallel individuelles Verhalten ler-
nen konnen. Im MARL wird dieses Vorgehen als Independent Learning (IL)
bezeichnet. Die zur Reproduktion der Ergebnisse erforderlichen Details und
Parameter sind in Tabelle 3.3 aufgelistet.

Um das Szenario in Gegenwart mehrerer Jager beurteilen zu kénnen, wird
zunachst die Metrik iiberarbeitet, die das langfristig optimale Verhalten misst.
Die Nachhaltigkeit o ist die Summe der innerhalb einer Episode e gefangenen
Beute b, und der am Ende dieser Episode lebenden (verschonten) Beute b7,
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PPO Parameter Wert
Algorithmus
Aktionsraum kontinuierlich
Wahrscheinlichkeitsverteilungen gelernt
Entropiebonus nein
Vorteilsfunktion GAE
Uberblendungsparameter A 0,95
Clipping Bereich 0,1
Gewichtung des Value Loss 0,5
Diskontierungsfaktor ~y 0,99
Architektur
Dimension innere MLP Schicht 1 64
Dimension innere MLP Schicht 2 64
Dimension innere MLP Schicht 3 64
Aktivierungsfunktion tanh
Optimierer Adam
Lernrate des Optimierers 0,00009
Training
Dauer in Episoden 7.000
Schritte pro Episode 3.000
Bufferkapazitat in Schritten 2.048
Anzahl Mini Batches 4
Durchlaufe des Optimierers 4

Tabelle 3.3: Details und Hyperparameter der PPO Implementierung

gemittelt tiber Anzahl |F| aller Episoden E der Evaluation:

1 4o
- E 1
o \E|* b, + b, (3.1)

ecE

Dies beriicksichtigt, dass es in Gegenwart mehrerer Jager langfristig erfor-
derlich sein konnte, anstatt einer einzelnen Beute eine grofiere Population zu
verschonen. Die Hungermechanik und ein Limit der Beutepopulation von 11
verhindern, dass Jéager eine iibermaflig hohe Nachhaltigkeit erreichen, indem
sie dem exponentiellen Wachstum der Beutepopulation freien Lauf lassen, oh-
ne zu jagen. Das grundséatzliche Ziel ist jedoch, die Jager auf globaler Ebene
hinsichtlich emergenter Koordination und Kooperation zu untersuchen. Die
grundlegende Herausforderung in diesem Szenario ist, dass sich alle Jager bei
niedriger Beutepopulation implizit darauf einigen miissen, die Verfolgung der
verbleibenden Beute abzubrechen und Distanz zu halten (auerhalb des Sicht-
radius der Beute zu bleiben), damit sich diese wieder reproduziert. In ersten
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Tests wurden drei verschiedene Resultate beobachtet:

1. Einzelne Jéger ndhern sich dennoch der letzten Beute an oder fangen
diese sogar. Dann gibt es zu wenig oder keine Beute und alle Jager ver-
hungern (Tragik der Allmende).

2. Jager fangen zu wenig Beute und verhungern. Die Beute vermehrt sich
bis zum Populationslimit.

3. Gruppenjagd ist in der Standardparametrisierung nicht zu beobachten.
Jéger fangen und verfolgen Beute stattdessen alleine.

Uberleben die Jiager bis zum Ende der Episode, indem sie erfolgreich jagen,
ohne dass die Tragik der Allmende eintritt, wird dies als koordiniertes Ver-
halten gewertet. Jedoch wird ihr Verhalten erst dann als kooperativ gewertet,
wenn sie gemeinsam die gleiche Beute jagen, beispielsweise indem sie diese
von mehreren Seiten einkreisen (siehe Abbildung 3.8). Dies weicht von der
Spieltheorie [8] und dem AMAS Konzept [47] ab, die beide nur zwischen ko-
operativen und nicht kooperativen Situationen unterscheiden. Die vorliegende
Arbeit betrachtet aber sowohl Koordination, als auch Kooperation als Form
der Selbstorganisation. Dariiber hinaus setzt Kooperation in diesem Szena-
rio Koordination voraus: Fiir einen kooperativen Fang miissen sich die Jager
nicht nur einig sein, wann sie jagen, sondern auch, welche Beute sie jagen.
Verhungern die Jéger, weil sie zu wenig oder zu viel jagen (und die Tragik
der Allmende eintritt), wird die Selbstorganisation als gescheitert betrachtet.
Insgesamt werden also Metriken benétigt, um drei Situationen voneinander zu
unterscheiden, die folgendermaflen definiert sind.

Die Misserfolgsrate ¢ ist das Verhéltnis der Anzahl nicht erfolgreicher Epi-
soden zur Anzahl |E| aller Episoden der Evaluation E. Nicht erfolgreich ist
eine Episode e, wenn die Koordination gescheitert ist. Dies ist einerseits der
Fall, wenn sémtliche Beute gefangen wird (b} = 0), und andererseits, wenn die
Beutepopulation zum Ende der Episode das Limit erreicht (b} = ™**):

_le€e E:bf =0Vbl =0b""|

¢ E

(3.2)

Die Koordinationsrate 7 ist das Verhéltnis der Anzahl von Episoden, in
denen die Koordination entstanden ist, zur Anzahl |E| aller Episoden der Eva-
luation E. Koordination ist entstanden, wenn die Beutepopulation b} am Ende
einer Episode e grofler als 0 und kleiner als 6™ ist:

_le€ E:bf >0AbF < 0™

7 =1-—¢ (3.3)

U

Die Kooperationsrate « ist das Verhaltnis der Anzahl kooperativer Fange
zur Anzahl aller Fange F, einer Episode e, gemittelt tiber die Anzahl |E| aller
Episoden der Evaluation E. Ein Fang f ist dann kooperativ, wenn sich alle
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Abbildung 3.8: Zwei mit RL trainierte Jéger (rot) kreisen eine Beute (cyan)
von zwei Seiten ein, was als kooperatives Verhalten eingeordnet
wird. Die Linien stellen die Trajektorieren der Agenten dar.
Darstellung mit angepassten Farben iibernommen aus [124].

Jager j € J zum Zeitpunkt dieses Fangs innerhalb des Radius r € R der
Fangzone um die gefangene Beute by befinden:

1 | f e F:Vje J: dist(j,b7) <r|
|E] |Fe|
eckE

Die Heuristiken und das Training von DQN in zwei Phasen sind in Unterkapi-
tel 3.5.2 genauer beschrieben. Fiir DQN werden in dieser Studie die Hyperpa-
rameter verwendet, die in der vorherigen Studie die héchste durchschnittliche
Anzahl gefangener Beute pro Episode ergaben (v = 0,99, 7 = 20). Mit Aus-
nahme des ersten Szenarios (sieche Abbildung 3.9) dauern Episoden in Training
und Evaluation jeweils 3.000 Schritte. PPO wird mit konstanten Hyperpara-
metern fiir 7.000 Episoden trainiert, also in insgesamt 21 Millionen Schritten.
Wenn nicht anders angegeben, werden die Standardparameter der Umgebung
verwendet (siehe Tabelle 3.1). Wie zuvor werden stets 20 Agenten pro Hyper-
parameterkombination und Szenario unabhéngig voneinander mit unterschied-
lichen Seeds trainiert. Aufgrund der langeren Episoden wird die anschlieSende
Evaluation auf 20 Episoden pro Agent und Szenario verringert. Agenten wer-
den unter denselben Bedingungen evaluiert, unter denen sie trainiert wurden.
Berichtet werden Mittelwert und 95% Konfidenzintervall iber alle jeweiligen
Episoden und Agenten. Anders als zuvor wird nicht mehr selektiert, sondern
die Ergebnisse aller trainierten Agenten gemittelt.
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Abbildung 3.9: Nachhaltigkeit o (Summe gefangener und verschonter Beute
pro Episode) wihrend der Evaluation, mehr ist besser. Anders
als zuvor werden die Ergebnisse aller Agenten gemittelt. Des-
halb schneidet DQN schlechter ab als die adaptive Heuristik
static-wait. Darstellung basierend auf [124], Layout angepasst,
Beschriftungen tibersetzt.

3.6.2 Auswertung

Um die Briicke zur vorherigen Studie zu schlagen und die Eignung von PPO
zu priifen, wird zunéchst ein einzelner Jager in Episoden mit 1.000 Schrit-
ten trainiert. Wie zuvor ist es erforderlich, die initiale Beute zu verschonen,
bis diese sich reproduziert, um langfristig mehr Beute fangen zu konnen. In
Abbildung 3.9 sind die Ergebnisse des Vergleichs von DQN, PPO und den
Heuristiken static und static-wait dargestellt. Gemessen an der Nachhaltigkeit
o erzielt DQN schlechtere Ergebnisse als PPO und kann teils nicht mit der
Heuristik static-wait mithalten. Insbesondere ist unter den fiir die zweite Stu-
die trainierten DQN-Agenten keiner, der auch bei langsamerer Reproduktion
zuverlissig Beute verschont. Die PPO Agenten hingegen erzielen zuverlissig
und mit Abstand das hochste o. Sie fangen bis auf einen Fall die meiste Beute
und erhalten gleichzeitig die grofite Population. Dies gilt insbesondere dann,
wenn sich Beute langsamer reproduziert. Die Heuristiken funktionieren wie
vorgesehen: static verschont keine Beute und static-wait immer genau eine.
Eine weiterer Vorteil von PPO gegentiber DQN ist die vereinfachte Training-
spipeline: DQN benotigt zwei Trainingsphasen, PPO nur eine.

PPO bildet die Grundlage fiir das Training mehrerer Agenten. Dafiir kommt
zundchst das MARL Paradigma Independent Learning (IL) zum Einsatz, bei
dem jeder Agent eine individuelle Strategie lernt. Abbildung 3.10 veranschau-
licht den Lernprozess zweier Jager mit PPO, die gemeinsam drei Stadien durch-
laufen: (a) unfdhig zu jagen, (b) kurzsichtig zu jagen und (c) nachhaltig zu
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Abbildung 3.10: Verbleibende Beute am Ende jeder Episode wahrend dem
Training zweier Jager mit PPO. Die Beutepopulation ist auf
6 limitiert. Es konnen drei Verhaltensweisen beobachtet wer-
den. In der ersten Phase a (links) fangen die Jéger so wenig
Beute, dass zum Ende der Episode das Populationslimit er-
reicht wird. In der zweiten Phase b (mitte) jagen sie so viel,
dass zeitweise keine Beute iibrig bleibt. In der dritten Pha-
se ¢ (rechts) erhalten sie eine Beutepopulation von etwa zwei
Individuen. Darstellung aus [124], Beschriftungen iibersetzt.

jagen. Ein weiterer Indikator dafiir ist Abbildung 3.11 zu sehen. Die Beschleu-
nigung der zwei PPO Jager geht wihrend dem Trainings von einer unimodalen
Verteilung (stets volle Beschleunigung) zu einer bimodalen Verteilung (teils
keine, teils volle Beschleunigung) tiber. Dies deutet darauf hin, dass die Jager
mit zunehmendem Training absichtlich warten, bis die Beutepopulation sich
erholt, und dabei vermeiden, sich zu bewegen, um die Reproduktion der Beute
nicht zu unterbrechen.

Abbildung 3.12 stellt zwei Schliisselfaktoren fiir die Entstehung von Koordi-
nation unter zwei PPO Jéagern dar. Erstens hat die Anzahl der initialen Beute
mafigeblichen Einfluss: Je weniger vorhanden ist, umso hoéher ist die Koor-
dinationsrate n. Moglicherweise ist hier entscheidend, wie lange die Jéager in
Situationen sind, in der nur wenig oder gar keine Beute vorhanden ist. Eine
kleine initiale Beutepopulation ist schneller gefangenen als eine grofie. Der Nut-
zen einer temporéren Schonung der Beute bei geringer Population kommt bei
wenig initialer Beute entsprechend schneller zum Tragen. Zweitens spielt die
Hungermechanik eine wesentliche Rolle, die maBgeblich von der initialen Uber-
lebenszeit der Jéger beeinflusst wird. Fangen Jager innerhalb dieser Zeit keine
Beute, verhungern sie. Die Variation der initialen Uberlebenszeit zusétzlich zur
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Abbildung 3.11: Von hinten nach vorne: Verteilung der Beschleunigung zu ver-
schiedenen Zeitpunkten des Trainings. Die Verteilung wird
zunehmend bimodal. Das deutet darauf hin, dass die beiden
PPO-Jager teils warten, bis sich die Beute reproduziert, und
teils schnell bewegen (jagen). Darstellung aus [124].

initialen Beute fithrt zu dem Ergebnis, dass 1 bei wenig initialer Beute und
mittlerer initialer Uberlebenszeit am hochsten ist. Dies sind im vorliegenden
Szenario die optimalen Voraussetzungen fiir das Entstehen von Koordination.
Ebenso ist zu beobachten, dass eine geringe initiale Uberlebenszeit die Jiger
zwingt, unmittelbar zu jagen, um nicht unmittelbar zu verhungern und ihnen
bei geringer initialer Beute daher die Chance lasst, nachhaltig zu handeln.
Interessanterweise fiihren eine hohe Anzahl initialer Beute und eine hohe in-
itiale Uberlebensdauer nicht zu hoher Koordination gemifl der verwendeten
Metrik. Moglicherweise bestand in beiden Fallen kein ausreichender Anreiz fiir
die Jager, ein entsprechendes Verhalten zu erlernen.

Der Fokus wechselt nun auf komplexe Kooperation in Form von Gruppenjagd.
Leibo et al. realisieren das mit zusétzlichen Belohnungen fiir kooperative Fan-
ge [78]. Die vorliegende Arbeit verdndert stattdessen die duferen Umstande,
also die Parametrisierung der Umgebung. Zum einen wird die Beschleunigung
der Jéger verringert, sodass die erreichbare Hochstgeschwindigkeit nicht hoher
und in einigen Szenarien sogar langsamer als die der Beute ist. Zum anderen
wird die Begrenzungen der Umgebung entfernt, sodass Agenten, die den Raum
auf der einen Seite verlassen, ihn auf spiegelverkehrter Seite wieder betreten.
So kann Beute nicht mehr durch einzelne Jéger in eine Ecke getrieben werden.
Jéger konnen Beute nur noch fangen, indem sie sich dieser gemeinsam gleich-
zeitig von mehreren Seiten nahern. Abbildung 3.8 zeigt, wie das in der Praxis
erfolgt. Unter der Annahme, dass dann alle Jiger innerhalb eines bestimmten
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Abbildung 3.12: Einflussfaktoren auf die Koordinationsrate n zweier PPO-
Jéger. Von links nach rechts wird die Anzahl initialer Beute
verringert, was den Druck auf die Jager durch die Hungerme-
chanik erhoht. Zusétzlich wird die initiale Uberlebensdauer
der Jager ohne Fang variiert, hohere Werte verringern den
Druck. Jager sind hier stets schneller als Beute. Die Kurven
wurden mit einem Polynom vierten Grades berechnet. Dar-
stellung entnommen aus [124], Beschriftungen tibersetzt.

Radius effektiv zu einem Fang beigetragen haben, wird die Fangzone sowohl
zur Messung der Kooperationsrate k, als auch zur Aufteilung der Belohnung
unter den beteiligten Jagern verwendet.

Abbildung 3.13 zeigt, dass ein groflerer Radius der Fangzone und eine gerin-
gere Geschwindigkeit der Jager zu einer hoheren Kooperationsrate x fithren.
Ahnlich wie bei der Koordination fithrt eine geringere Anzahl initialer Beute
hier zu hoherem k. Dass weniger Beute zu mehr kooperativen Fangen fiithrt,
lasst sich auf zwei Faktoren zuriickfithren: es gibt weniger Beute, auf die sich
die Jager verteilen konnten, und die Beute kann leichter vor einzelnen Jagern
flichen, da sie weniger Hindernissen in Form anderer Agenten ausweichen muss.
Ebenso zeigt Abbildung 3.13, dass die Gruppenjagd durch die Umgebung for-
ciert werden muss. Wahrend eine Beschleunigung von 0,03 (die Hélfte des
Ausgangswertes) die Jager praktisch zur Kooperation zwingt, fithren hohere
Werte zu deutlich weniger Kooperation.

Nicht alle Faktoren der Umgebung haben mafigeblichen Einfluss auf die Koope-
ration: Der Stunning-Mechanismus (Abbildung 3.13 rechts) dndert x gegentiber
dem Normalfall (Abbildung 3.13 mittig) kaum. Nicht in dieser Arbeit abgebil-
det ist die qualitative Beobachtung, dass Jager bei der Jagd anders vorgehen,
um Kollisionen miteinander zu vermeiden, mutmaflich, da ein betdubter Part-
ner bei der weiteren Jagd nicht hilfreich ist. Daraufhin wurden stichprobenar-
tig weitere Experimente durchgefiithrt, um zu analysieren, ob &dhnlich wie bei
Leibo et al. [78] Konkurrenzdruck zu aggressiverem Verhalten fithrt und die
Jéger Artgenossen gegebenenfalls bewusst betduben, um die Beute nicht teilen
zu miissen. Jedoch konnte keine signifikante Korrelation zwischen der Anzahl
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Abbildung 3.13: Einflussfaktoren auf die Kooperationsrate k zweier PPO-
Jéger. Von links zur Mitte wird erst die Anzahl initialer Beu-
teagenten erhoht, was die Jagd erleichtert, und dann wird
rechts den Stunning-Mechanismus ergénzt. Anders als in der
vorherigen Analyse der Koordination (siche Abbildung 3.12)
sind Jager hier nie schneller als Beute. Darstellung basierend
auf [124], Layout angepasst, Beschriftungen tibersetzt.

betaubter Jager und der Grofle der Beutepopulation festgestellt werden. Da-
her wurde auf eine Rastersuche verzichtet und zur Kenntnis genommen, dass
das vorliegende Szenario nicht zur Untersuchung von aggressivem Verhalten
geeignet ist.

In Abbildung 3.15a ist zu sehen, dass eine kiirzere initiale Uberlebensdauer
ohne Fang die Kooperationsrate x der Jager kaum verandert. Jager mit einer
geringen Geschwindigkeit erzielen die meisten kooperativen Fange, jedoch zeigt
Abbildung 3.15b, dass eine kurze initiale Uberlebensdauer ohne Fang von 500
Zeitschritten und geringe Geschwindigkeit zu einer hohe Misserfolgsquote ¢
fithren. Dieses Szenario ldsst den Jagern also zu wenig Zeit, um zu lernen,
erfolgreich Beute zu fangen. Die erzielten Fange finden jedoch in Kooperation
statt. Ansonsten ist ¢ insgesamt gering.

Ein weiterer wichtiger Einflussfaktor auf die Kooperation ist die Sichtweite
der Beute. Eine Verdoppelung der Sichtweite der Beute von 10 auf 20 fiihrt
daher in 9 von 12 Szenarien zu annihernd vollstandiger Kooperation (siehe
Abbildung 3.14). Daraus wird abgeleitet, dass Beute, die weiter sehen kann,
einzelnen Jagern leichter entkommt. Die Jager haben dadurch einen grofieren
Vorteil von der Jagd in der Gruppe.

Nun werden die Experimente auf drei Jéger skaliert, wobei der Sichtradius der
Beute auf 25 gesetzt ist. Ein Fang zahlt hier nur dann als kooperativ, wenn
alle drei Jéger beteiligt, also innerhalb des Fangzonenradius sind. In Abbil-
dung 3.16 ist zu sehen, dass die Kooperationsrate x selbst unter den glinstigs-
ten Kombinationen aus Jagergeschwindigkeit und Fangzonenradius nicht iiber
0,58 hinausgeht. Nicht in dieser Arbeit dargestellt sind Experimente mit einer
weiteren Vergroferung des Sichtradius der Beute und einer weiteren Verlangsa-
mung der Jager, die zu einer unpraktikabel grofien Misserfolgsquote ¢ fithrten.

57



3 Selbstorganisation

Beutesichtradius 10 Beutesichtradius 20 Beutesichtradius 30
10 =
9 0,76 N , , : : : S
5 0,01 [EXN]] ) 01 20, +0, ; 08 5
g e
S 0,85 06 o
2 £0,01 ' ' ' ' 5
S = ' ' ' A = 04 3
o 4
8o 0,93 , : : , / 02 &
T 0,01 s ! : o
= 00 &
,03 ,035 ,04 ,05 ,03 ,035 ,04 05 ,03 ,035 ,04 .05
Jagergeschwindigkeit Jagergeschwindigkeit Jagergeschwindigkeit

Abbildung 3.14: Einfluss des Sichtradius der Beute auf die Kooperationsrate
zweier PPO-Jager. Der Standardwert ist 10. Ein Sichtradius
von 30 ermoglicht der Beute, Jéger iiberall in der Umgebung
wahrzunehmen. Darstellung basierend auf [124], Layout an-
gepasst, Beschriftungen iibersetzt.

Eine hoheres k als 0,58 ist auf diesem Weg nicht zu erzielen. Insgesamt ist die
Tendenz zu erkennen, dass ein groflerer Fangzonenradius zu hoherem « fiihrt.
Ein Blick auf Abbildung 3.17 zeigt, dass die Anzahl gefangener Beute sich
nicht signifikant andert. Daraus wird abgeleitet, dass die Jagd im vorliegenden
Szenario nicht zwingend drei Jager erfordert, sondern bereits mit zwei Jagern
erfolgreich sein kann.

Bislang wurden alle Experimente mit Independent Learning (1L) durchgefiihrt.
Um die Skalierbarkeit fiir zukiinftige Arbeiten zu testen, wird Parameter Sha-
ring (PS) zum Vergleich herangezogen. Bei PS teilen sich alle Agenten die Para-
meter eines neuronalen Netzes, folgen also der selben Strategie. Abbildung 3.16
zeigt, dass PS zu etwas weniger Kooperation fiihrt, und Abbildung 3.17 zeigt,
dass die durchschnittliche Anzahl der gefangenen Beute vergleichbar bleibt.
Dies bedeutet, dass PS zu etwas besseren Strategien fithrt, da entsprechende
Jager in kleineren Gruppen Beute fangen konnen. Zudem ist PS im Training
etwa 2,6 mal schneller als IL: mit PS dauert das Training einer Gruppe von
Jagern etwa 19 Stunden, mit IL hingegen etwa 50 Stunden.

3.6.3 Diskussion

In den Experimenten entwickelten die Agenten Formen von reaktivem, proak-
tivem und sozialem Verhalten [160], das mit verschiedenen Metriken gemessen
wurde: Fiir reaktives und proaktives Verhalten ist das die Nachhaltigkeit o, fiir
soziales Verhalten sind das die Misserfolgsrate ¢, die Koordinationsrate n und
die Kooperationsrate k.

Das Szenario ist allgemein, also weder rein kooperativ noch rein kompetitiv.
Die Zielfunktion gibt den Agenten vor, ihr individuelles Wohlergehen zu ma-
ximieren und gibt ihnen keine Restriktionen vor, wie sie das erreichen sollen.
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Abbildung 3.15: Kooperationsrate x und Misserfolgsrate ¢ zweier PPO-Jéger
mit zehn initialen Beuteagenten und unterschiedlicher initia-
ler Uberlebensdauer ohne Fang. Eine hohere Uberlebensdauer
verringert den Druck auf die Jéger. Die Misserfolge werden
durch Jager verursacht, die nicht lernen, Beute zu fangen,
weil sie frithzeitig verhungern. Darstellung basierend auf [124],
Layout angepasst, Beschriftungen iibersetzt.

Das Dilemma, mit dem die Jéger in diesem Szenario konfrontiert werden, wird
durch Konkurrenz und eine Hungermechanik beeinflusst, und eine Tragik der
Allmende tritt ein, wenn einer der Jager dauerhaft gierig handelt. Dies kann
beispielsweise aus Kurzsichtigkeit heraus geschehen oder weil der Jager sonst
unmittelbar verhungert. Die einzige rationale Reaktion der anderen Jager ist,
ebenfalls zu jagen, um zu verhindern, dass sie gar keinen Fang machen. In Ge-
genwart lernender Agenten kann sich das zu einer Negativspirale aufschaukeln.
Dies war in den Experimenten erfreulicherweise aber nicht immer der Fall.

Bei der Diskussion moglicher Griinde muss zunachst berticksichtigt werden,
dass Defekt und Kooperation im vorliegenden Szenario keine atomaren Aktio-
nen darstellen, sondern Verhaltensweisen sind, die nur iiber langere Zeitspan-
nen beobachtet werden konnen. Dartiber hinaus wird zwischen Koordination
und Kooperation unterschieden, wobei es bei Vergleichen mit der Spieltheo-
rie ausreicht, eine Vermeidung der Tragik der Allmende als Kooperation zu
werten. Weiterhin ist zu berticksichtigen, dass die Jéger langfristig (innerhalb
ihres Optimierungshorizonts) das gleiche individuelle Ziel haben. Zudem dau-
ern Episoden in Training und Evaluation aus praktischen Griinden hochstens
3.000 Schritte und der aktuelle Zeitschritt ist den Agenten nicht direkt zu-
génglich. Es ist moglich, dass damit Folgen des Handelns der Agenten, die erst
nach 3.000 Schritten relevant sind, nur unzureichend oder gar nicht abbildet
wurden.

Theoretisch sind RL-Algorithmen in der Lage, eine Strategie zu finden, die
ein Optimierungsproblem innerhalb eines Horizonts bestmoglich 16st. Jedoch
lernen die Agenten erst im Lauf der Zeit, die langfristigen Folgen ihrer Ent-
scheidungen korrekt zu schétzen. Insbesondere in Multi-Agenten-Szenarien ist
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Abbildung 3.16: Kooperationsrate k dreier PPO Jager, die mit PPO und un-
terschiedlichen MARL Architekturen trainiert wurden. Fange
werden nur dann als kooperativ gewertet, wenn alle Jager be-
teiligt sind. Darstellung basierend auf [124], Layout angepasst,
Beschriftungen tibersetzt.
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Abbildung 3.17: Kollektiv gefangene Beute dreier RL-Jéger, die mit PPO
und unterschiedlichen MARL-Architekturen trainiert wurden.
Darstellung basierend auf [124], Layout angepasst, Beschrif-
tungen iibersetzt.

es problematisch, dass lernende Agenten haufig zu weniger effizienten Gleich-
gewichten als dem globalen Optimum konvergieren. Es ist also davon auszu-
gehen, dass die Agenten mindestens zeitweise nicht optimal und im Sinne der
Spieltheorie nicht rational handeln. Dies muss aber nicht bedeuten, dass die
Agenten dadurch eine Tragik der Allmende verursachen. Dies kann auch be-
deuten, dass sie sich dadurch altruistisch (kooperativ) verhalten, obwohl dies in
der gegebenen Situation nicht optimal (rational) ist. Eventuell ist die zeitweise
Nicht-Optimalitdt des RL also ein Schliissel zum Erfolg, um Negativspiralen
zu vermeiden.

Ebenso moglich ist, dass aus dem tibereinstimmenden langfristigen Ziel folgt,
dass jeder Agent aus den Fehlern der anderen Agenten lernen kann. Wenn ein
Jéger beobachtet, wie ein anderer Jéger die letzte verbleibende Beute fingt
und damit eine Tragik der Allmende herbeifiihrt, ist das Ergebnis langfris-
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tig dasselbe, als wenn er es selbst getan hétte. Die Agenten lernen hier die
gleiche Dynamik, die beispielsweise lauten konnte: ,Wenn die Population der
verbleibenden Beute kleiner als x ist, ist die kiinftig zu erwartende Belohnung
0. Dies ist schlechter als andere Optionen und somit zu vermeiden.“ Tanabe
et al. beobachteten [146], dass Lernen das Entstehen von Kooperation be-
schleunigt und werten dies als bestatigendes Beispiel fir den Baldwin-Effekt.
Fiir eine solche These fehlt dem vorliegenden Ansatz die evolutionédre Kom-
ponente. Die vorliegenden Ergebnisse lassen aber den Schluss zu, dass RL in
der Lage ist, Aquivalente zu den Regeln zu lernen, die sich in den sozialen
Strukturen von Tieren und Menschen entwickelt haben und die eine Tragik
der Allmende abwenden konnen. Die Ergebnisse deuten jedoch auch darauf
hin, dass zur Vermeidung der Tragik der Allmende geeignete Lernbedingun-
gen vorliegen miissen. In den untersuchten Szenarien sind das beispielsweise
eine ausreichend lange initiale Uberlebensdauer ohne Fang in Kombination mit
einer kleinen initialen Beutepopulation.

Im Sinne der Selbstorganisation ist die Vermeidung der Tragik der Allmende
zwar koordiniertes Verhalten, aber nur ein Schritt hin zu einer komplexeren
Kooperation, in diesem Szenario in Form der Gruppenjagd, die beispielsweise
von [72] angeregt wurde. Die Ausgangsparametrisierung des Szenarios ermog-
licht es Jagern, Beute erfolgreich alleine zu jagen. Dies ist mutmaflich leichter
zu erlernen, als in einer Gruppe zu jagen, denn Abseits einer gelernten Uber-
einstimmung, wann die Beute verschont und wann gejagt wird, konnte kei-
ne signifikante Gruppenjagd in der Ausgangsparametrisierung der Umgebung
beobachtet werden. Gruppenjagd trat erst auf, als ein zusétzlicher Anreiz ge-
schaffen wurde, indem der Beute die Flucht erleichtert wurde, beispielsweise
durch Erhohung ihres Sichtradius und Reduzierung der Geschwindigkeit der
Jéger. Dies kann jedoch als Erfolg gewertet werden: Die Agenten verwendeten
die mutmaflich einfachste Losung, die zum Erfolg fiihrte.

Die Entstehung von Altruismus und Kooperation untersuchen Axelrod et al. [§]
an verschiedenen Aspekten des Konzepts der Gegenseitigkeit, technisch umge-
setzt mit evolutiondren Algorithmen. Die vorliegenden Ergebnisse zeigen, dass
Kooperation als emergenter Effekt im MARL ohne Techniken wie Reward Sha-
ping [78], Kommunikation [66] und zentrale Koordination [88] entstehen kann.
Die Agenten handelten nicht gierig, sondern im Sinne des globalen Wohlerge-
hens, weil sie langfristig einen Vorteil daraus ziehen konnten. Dies ist klar von
bedingungslosem Altruismus abzugrenzen, der mit dem vorliegenden Ansatz
nicht erzielt wurde. Die Entstehung von Kooperation in einer Umgebung oh-
ne das unmittelbare Risiko, ausgenutzt zu werden, mag aus spieltheoretischer
Sicht trivial sein. Aus praktischer Sicht, insbesondere unter Berticksichtigung
von Dafoe et al. [30], ist die beobachtete Kooperation bemerkenswert, weil die
Agenten ihre Aktionen weder direkt koordinieren konnten, beispielsweise durch
Kommunikation oder die zentrale Wertfunktion des CTDE, noch tiber zentra-
le Institutionen verfiigten, beispielsweise durch soziale Normen oder Regeln,
sondern nur auf der Grundlage vergangener Beobachtungen lernten und han-
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delten. Die Skalierung der Experimente auf drei Agenten zeigt aber auch, dass
RL auch mit dem aktuellen Stand der Technik eine Gratwanderung zwischen
einer zu einfachen Aufgabe, die es den Agenten ermdoglicht, individuell erfolg-
reich zu sein, und einer zu schwierigen Aufgabe, die die (Rechen-)Fahigkeiten
der Agenten tiiberfordert, bleibt.

In den durchgefithrten Experimenten wurden maximal drei Agenten mit RL
trainiert. Es bietet sich an, das Szenario in kiinftige Untersuchungen mittels
PS weiter zu skalieren, da das in dieser Arbeit zu qualitativ vergleichbaren
Ergebnissen fiihrte (siehe Abbildung 3.16). Aus biologischer Sicht ist dies mit
dem Beobachtungslernen vergleichbar, bei dem ein Individuum ein Verhalten
nachahmt, das es bei einem anderen Individuum gesehen hat: Rodriguez et
al. [126] berichten, dass im Gehirn eine spezielle Art von Neuron, das soge-
nannte Spiegelneuron, speziell fir das Beobachtungslernen ausgelegt ist. Im
MARL kann PS als extreme Form des Beobachtungslernens interpretiert wer-
den, wenn Agenten die selbe Zielsetzung und vergleichbare Freiheitsgrade ha-
ben. Wenn sich Agenten die Strategie direkt mit den iibrigen Agenten teilen,
ist dies (nicht nur hinsichtlich Rechenleistung) effizienter, als wenn jeder Agent
eine eigene Strategie ausschliefllich mit seiner Erfahrung trainiert und die rest-
lichen Informationen aus der Beobachtung anderer Agenten ableitet.

3.7 Zusammenfassung

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene 16sen konnen. Dieses Kapitel unter-
suchte, unter welchen Umstidnden Agenten mit RL in offenen, unkontrollierten
Systemen lernen, sich selbst zu organisieren, also wann und wie sie miteinan-
der interagieren. Besonderes Augenmerk lag auf der Analyse der Umstéande, die
die Entstehung von Koordination und Kooperation unter lernenden Agenten
ermoglichten. Dafiir wurde die Problemstellung, die im RL durch die Umge-
bung reprasentiert wird, gezielt und unter Vermeidung direkter Einflussnahme
auf die Agenten variiert: Auf Reward Shaping [78], Kommunikation [66] und
zentrale Koordination [88] wurde verzichtet. Durch ein systematisches Vorge-
hen wurden Bedingungen identifiziert, unter denen bis zu drei RL-Agenten
gemeinsam nachhaltig handeln, um eine Tragik der Allmende zu vermeiden
(Koordination) sowie aktiv zusammenarbeiten, um gemeinsam ein ad hoc ge-
wéhltes Ziel zu erreichen (Kooperation). Geméf der Definition von Serugendo
et al. [35] kann dies als starke Form der Selbstorganisation gewertet werden,
da es in den untersuchten Szenarien keine explizite zentrale Kontrolle gab, we-
der intern noch extern. Bekannte AMAS-Ansétze sind nur bedingt in solchen
Szenarien einsetzbar, da sie auf a priori definierte Regeln [16] zuriickgreifen
und dafiir (alle) Konfliktsituationen sowie erstrebenswerte Losungen bekannt
sein miissen. Die vorliegenden Ergebnisse zeigen, dass lernende Agenten auch
ohne a priori definierte Regeln erfolgreich sein kénnen.
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Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene l6sen kénnen. Dieses Kapitel bein-
haltet den zweiten von insgesamt drei Abschnitten, die verschiedenen Aspekten
dieser These nachgehen. Es befindet sich zentral im RL-Entwicklungszyklus
(siehe Abbildung 1.1) und legt den Schwerpunkt auf die Definition der Ziel-
stellung, die im RL durch die Rewardfunktion repréasentiert wird.

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Frage, wie mehrere Agenten mittels RL
lernen, ein zuverléssiges Gesamtsystem zu bilden. Dies wird am Beispiel einer
Produktionslinie der Industrie 4.0 betrachtet, in der individuelle Werkstiicke
gefertigt werden. In diesem kooperativen Szenario sollen mehrere Agenten ler-
nen, ihr Verhalten an einer gegebenen Spezifikation ausrichten. Die Spezifika-
tion umfasst funktionale Aspekte, beispielsweise die Fertigstellung von Pro-
dukten in begrenzter Zeit, und nicht-funktionale Aspekte, beispielsweise die
Vermeidung von Kollisionen, ohne dass der Aktionsraum der Agenten einge-
schriankt wird, beispielsweise durch Shielding [5]. Der Fokus liegt auf der Er-
fillung der gesamten Spezifikation, die im vorliegenden Fall performantes und
gleichzeitig sicheres Verhalten definiert.

Dieses Kapitel ist folgendermaflen strukturiert: Zunachst listet Unterkapitel 4.1
Vorveroffentlichungen auf und legt dar, welche Inhalte in die vorliegende Ar-
beit tibernommen wurden und welche Beitrage die (Ko-)Autoren geleistet ha-
ben. Sodann beschreibt Unterkapitel 4.2 das Vorgehen und grenzt dieses in
Unterkapitel 4.3 von verwandten Ansétzen ab. In Unterkapitel 4.4 wird der
vorgeschlagene Ansatz realisiert und im darauf folgenden Unterkapitel 4.5 em-
pirisch getestet. Dabei werden beispielsweise einzelne Rewardkomponenten, ihr
Zusammenwirken und die Skalierung auf eine hohere Anzahl lernender Agen-
ten untersucht und es wird eine Fallstudie durchgefiihrt, die sicheres Laufzeit-
verhalten demonstriert. Danach diskutiert Unterkapitel 4.6 die Ergebnisse im
Kontext der Zielstellung dieses Kapitels sowie im Kontext verwandter Arbei-
ten. AbschlieBend fasst Unterkapitel 4.7 die gewonnen Erkenntnisse zusammen.

4.1 Vorveroffentlichungen

Die zentralen Inhalte dieses Kapitels wurden im Rahmen einer Auftragsfor-
schung fiir Siemens Technology erarbeitet und in zwei Publikationen [121, 122]
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veroffentlicht. Diese Auftragsforschung lief bereits mehrere Jahre, als der Au-
tor der vorliegenden Arbeit hinzukam. Dementsprechend ist die Umgebung,
die in diesem Kapitel verwendet wird, optisch und konzeptionell verwandt mit
den Umgebungen in [42, 109], jedoch war der Autor der vorliegenden Arbeit
dort nicht federfithrend, sondern nur unterstiitzend tatig. Die Reihenfolge der
Autoren spiegelt dies jeweils angemessen wieder und [42, 109] sind kein Beitrag
(zu) dieser Dissertation.

Die Publikation mit dem Titel SAT-MARL: Specification Aware Training in
Multi-Agent Reinforcement Learning [121] tbertragt funktionale und nicht-
funktionale Anforderungen tiiber Reward Shaping explizit in das Feedback
der Agenten. Die Experimente werden in der Smart Factory durchgefiihrt,
einer simulierten Multi-Agenten Umgebung, die eine industrielle Lot-Size One
Produktion mit bis zu acht Agenten modelliert. Die Ergebnisse zeigen, dass
dieses Vorgehen Agenten ermoglicht, die Einhaltung funktionaler und nicht-
funktionaler Anforderungen zu lernen. Der Autor der vorliegenden Arbeit ent-
wickelte das Konzept, implementierte den RL-Algorithmus DQN und die Trai-
ningspipeline, fithrte die Experimente durch und verfasste den Grofiteil der
Publikation. Robert Miiller unterstiitzte bei der Implementierung von DQN
mit seinem Wissen iiber PyTorch. Die Implementierung der Umgebung er-
folgte gemeinsam mit Thomy Phan und Andreas Sedlmeier im Rahmen der
Auftragsforschung fiir Siemens Technology. Andreas Sedlmeier realisierte die
Visualisierung der Simulation mittels Unity3D (siehe Abbildung 4.1). Tho-
my Phan trug das Kapitel Reinforcement Learning und die Implementierung
der Faktorisierung (siche Kapitel 2.2.3) bei, mit denen die Algorithmen VDN
und QMIX auf Basis von DQN realisiert wurden. Thomas Gabor unterstiitz-
te beim Verfassen der Kapitel Introduction und Conclusion. Marc Zeller, Jan
Wieghardt, Reiner Schmid, Horst Sauer, Cornel Klein gaben den Fokus der
Auftragsforschung vor und halfen in regelméfligen Diskussionen, die Experi-
mente hinsichtlich der Ausgestaltung der nicht-funktionalen Anforderungen
zu scharfen. Claudia Linnhoff-Popien stand fiir inhaltliche und strukturgeben-
de Diskussionen der vorgestellten Konzepte zur Verfiigung. Die Inhalte dieser
Publikation flieen in die nachfolgenden Kapitel 4.2 bis 4.6 ein.

Die Publikation mit dem Titel Specification Aware Multi-Agent Reinforce-
ment Learning [122] ergdnzt die zuvor beschriebene Publikation [121] um ei-
ne Fallstudie, die demonstriert, wie das Training von RL-Agenten mit nicht-
funktionalen Anforderungen, die in Rewards abgebildet werden, das nachfol-
gende Laufzeitverhalten dieser Agenten beeinflusst. Die Publikation visuali-
siert das erzielte, proaktiv sichere Verhalten und diskutiert Alternativen. Der
Autor der vorliegenden Arbeit iiberarbeitete das bestehende Konzept, mo-
difizierte die bestehende Trainingspipeline, fithrte die Mehrheit der zusatzli-
chen Experimente durch und iiberarbeitete die bestehende Publikation. Tho-
my Phan trug Experimente mit dem Algorithmus VDN bei und half gemein-
sam mit Andreas Sedlmeier in regelméfiigen Diskussionen, die visuelle und
textuelle Prasentation der Ergebnisse zu verbessern. Abseits davon ist die Pu-
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blikationen inhaltlich deckungsgleich mit [121], weshalb auf eine wiederholte
Auflistung der Beitrége der tibrigen Ko-Autoren verzichtet wird. Die Inhalte
dieser Publikation flieen in die nachfolgenden Kapitel 4.2 bis 4.6 ein.

4.2 Problemmodellierung und Vorgehen

Im vorherigen Kapitel 3 wurde gezeigt, dass RL-Agenten mit individuellen
Zielen in der Lage sind, Koordination und Kooperation zu erlernen, wenn sie
davon langfristig einen Vorteil haben. Da ihnen bewusst Freiheit hinsichtlich
des erlernten Verhaltens gelassen wurde, gab es auch Szenarien, in denen eine
Tragik der Allmende eintrat. Daraus erwéchst eine Herausforderung, der sich
dieses Kapitel widmet: In der Praxis missen sich Agenten an in bestimmten
Bereiche geltende Regeln halten und diirfen kein unerwiinschtes oder sogar
geféhrliches Verhalten lernen [44, 51, 128]. Dieses Problem wird in der Literatur
als Ausrichtung (englisch: Alignment) bezeichnet [43, 59, 79].

Auch in diesem Kapitel werden autonome Agenten mittels RL realisiert. RL-
Systeme benétigen grundséatzlich ein klar definiertes Ziel, beispielsweise ,,Ge-
winne die Schachpartie® [137]. Im Schach gibt es Spielregeln, die eindeutig
definiert und zu jedem Zeitpunkt iiberpriifbar sind sowie nicht im Konflikt mit-
einander stehen. In praktischen Problemen ist die Formulierung eines einzelnen
Ziels jedoch nicht ausreichend, sondern es gibt eine Vielzahl von Aspekten [36],
die gegeneinander abgewogen werden miissen und miteinander im Konflikt ste-
hen konnen. In diesem Kapitel wird dies am Beispiel einer adaptiven Lot-Size
One Produktion betrachtet, die Teil der Fabrik der nahen Zukunft sein kénn-
te [152].

In einer solchen Smart Factory werden individuelle Produkte in kleinen Men-
gen hergestellt. Je Produkt ist dazu eine Reihe von Produktionsschritten er-
forderlich, die von unterschiedlichen Maschinen durchgefiihrt werden. Das Ziel
ist, eine bestimmte Anzahl unterschiedlicher Produkte innerhalb eines vorge-
gebenen Zeitraums zu produzieren. Im Software Engineering (SE) ist dies eine
funktionale Anforderung. In der Regel gibt es auch nicht-funktionale Anfor-
derungen: Beispielsweise soll das System eine schnellere Produktion der Aus-
schopfung der verfiigbaren Zeit vorziehen; es soll die Beschadigung von Artikeln
und Maschinen vermeiden; es soll widerstandsfihig gegeniiber (menschlichen)
Eingriffen und unerwarteten Ereignissen sein [9, 24]. Die Gesamtheit dieser
funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen wird als Spezifikation ei-
nes Systems bezeichnet.

Die Erfiillung einer solchen Spezifikation konnte als direktes Ziel der Agenten
festgelegt werden. Basierend darauf konnte ein bindren Reward definiert wer-
den, beispielsweise 41, wenn die Spezifikation erfiillt ist, und 0 ansonsten. Mit
solch einem Reward ist es in der Praxis aber schwer, Agenten zu trainieren,
da diese zu Beginn des Trainings nicht optimal handeln. In dieser Phase ist es
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unwahrscheinlich, dass sie alle Anforderungen erfiillen, insbesondere, wenn die
Anforderungen eine Hierarchie bilden, indem sie aufeinander aufbauen. Das ist
beispielsweise der Fall, wenn eine Anforderung die Zusammenarbeit mehrerer
Agenten erfordert. Da die dafiir erforderliche Kooperation typischerweise erst
im Laufe des Trainings erlernt wird, werden solche Anforderungen wéahrend
der Exploration selten erfiillt. Der bindre Reward gibt den Agenten keinerlei
Feedback dariiber, wie nah sie der Losung waren, hier also der Erfillung der
gesamten Spezifikation. Alternativ konnten einzelne Anforderungen einer Spe-
zifikation als boolesche Funktionen dargestellt werden, die jeweils eine binare
Belohnung ergeben, wenn sie erfiillt werden. Jedoch kann eine solche Repra-
sentation eine unterschiedliche Gewichtung [83] verschiedener Anforderungen
nicht abbilden. Dass Fehlen von zielgerichtetem Feedback kann den Lernpro-
zess der Agenten verlangsamen und im schlimmsten Fall blockieren. Daher
verwendet die vorliegende Arbeit kontinuierliche Rewards, die je eine Anfor-
derung der Spezifikation gewichtet abbilden kénnen.

Ein weiterer Aspekt ist die Interaktion lernender Agenten miteinander und ih-
rer Umgebung im Training. Wenn beispielsweise mehrere Agenten um dieselbe
Position oder Maschine konkurrieren, kann das Verhindern einzelner Aktionen
durch Shielding [5] oder ein Action Elimination Network [163] zwar unmittel-
bar unerwiinschte Folgen wie Kollisionen verhindern, aber solche Ansétze er-
lauben den Agenten nicht, zu lernen, wie sie den zu Grunde liegenden Konflikt
kiinftig vermeiden. Und auch lokale Konflikte um gemeinsame Ressourcen wie
Platz oder Maschinen kénnen globale Folgen haben, beispielsweise ein Leerlauf
der nachfolgenden Produktionslinie. Um solche Konflikte mit a priori definier-
ten Regeln zu losen, miisste berticksichtigt werden, dass Agenten ihr Verhalten
durch den Lernprozess fortlaufend verdndern, sich also im Lauf der Zeit unter-
schiedliche Konflikte ergeben kénnen. Ebenso miissten die langfristigen Folgen
und Seiteneffekte von unmittelbaren Aktionen vorhergesehen werden, was sich
in der Praxis als auflerst schwierig erweist [74]. Und letztlich wirde damit
ein (zunehmend groBerer) Teil des Problems manuell gelost werden, fiir das
urspriinglich die autonomen Agenten vorgesehen waren. Daher schriankt die
vorliegende Arbeit den Aktionsraum von RIL-Agenten nicht situativ ein und
sie verwendet keine Heuristiken zur Losung lokaler Konflikte.

Die Ergebnisse des vorherigen Kapitels 3 zeigen, dass lernende Agenten selbst-
standig Koordination und Kooperation lernen koénnen, selbst wenn sie mit
einem sozialen Dilemma [78] konfrontiert sind, dass gieriges oder dngstliches
Handeln verursachen kann. Anders als das Szenario des vorherigen Kapitels
modelliert die Smart Factory eine kontrollierte Umgebung, in der per Design
sichergestellt ist, dass den Agenten insgesamt ausreichend (gemeinsame) Res-
sourcen zur Verfiigung stehen, beispielsweise Maschinen zum Durchfithren der
Produktionsschritte. Zwar konnen lokale Konflikte entstehen, aber kein Agent
hat einen Vorteil davon, eine Ressource langer oder haufiger als erforderlich zu
verwenden, womit die Handlungsmotive Angst und Gier entfallen. Daher kann
hier kein soziales Dilemma auftreten, was wiederum die Entstehung emergenter
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Kooperation begiinstigt [8]. Ebenso anders als im vorherigen Kapitel liegt hier
eine préazisere Anforderung an das Verhalten der Agenten in Form einer Spezifi-
kation vor. Der Ansatz fiir diesen Abschnitt der Arbeit ist, alle Anforderungen
der Sperzifikation in das Feedback der Agenten einflieen zu lassen, dass im RL
durch den Reward reprasentiert und durch die Rewardfunktion definiert wird.
Dieses Vorgehen folgt dem Vorschlag von Leike et al. [79] und fiihrt insbesonde-
re keine Trennung durch, die nicht-funktionale Anforderungen in gesonderten
Verhaltensregeln oder zusétzlichen Sicherungsschichten realisieren wiirde. Es
werden eine Vielzahl kontinuierlicher anstelle eines einzelnen, bindren Rewards
verwendet und getestet, ob das den Lernprozess der Agenten so unterstiitzt,
sodass sie letztlich alle Anforderungen einer Spezifikation vollstandig erfiillen
konnen Dariiber hinaus wird untersucht, welches Verhalten Agenten lernen,
wenn sie mit teilweise in Konflikt stehenden Anforderungen konfrontiert wer-
den. In der Literatur [36] wurden solche Szenarien als Multi-Objective Proble-
me aufgefasst, wobei Agenten deutlich an Leistung verloren, wenn die Rewards
auch die Erfillung nicht-funktionaler Anforderungen beriicksichtigten. Der An-
satz dieser Arbeit ist, die Gewichtung einzelner Rewardkomponenten wéhrend
des Trainings zu variieren. Dabei wird getestet, ob Agenten so die Auswirkun-
gen ihres Verhaltens auf die Erfiillung unterschiedlicher Anforderungen und
basierend darauf eine entsprechend balancierte Strategie lernen.

4.3 Verwandte Arbeiten

In diesem Unterkapitel wird der Ansatz der vorliegenden Arbeit in insgesamt
drei Richtungen abgegrenzt: Safe RL (Unterkapitel 4.3.1), Reward Shaping
(Unterkapitel 4.3.2) und Zielgerichtetes RL (Unterkapitel 4.3.3).

4.3.1 Safe RL

Die erste Richtung der Abgrenzung sind Ansétze des Safe RL. Safe RL ist ein
Teilbereich der AI Safety (siehe Kapitel 2.4), hat jedoch durch das Lernen aus
Interaktion mit der Umgebung spezielle Schwerpunkte wie die sichere Explora-
tion, die iiber ATl Safety Gridworlds [80] getestet werden kann. Sicherheitsan-
forderungen werden im Verlauf des Kapitels in Form nicht-funktionaler Anfor-
derungen innerhalb der Spezifikation beriicksichtigt. Der vorliegende Ansatz
ist jedoch nicht als Safe-RIL-Ansatz konzipiert und hat weder sicheres Verhalten
wahrend des Trainings (die Agenten sollen die Folgen unsicherer Aktionen ler-
nen) noch Garantien zur Laufzeit, wie beweisbar sicheres Verhalten zum Ziel.
Der Ansatz erlaubt, dass Agenten lernen, funktionale und nicht-funktionale
Anforderungen so (weit) zu erfiillen, wie es sich (mathematisch) im Training
als optimal erweist.
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Einen é&lteren, hinsichtlich der Kategorisierung zeitlosen Uberblick iiber den
Bereich des Safe RL geben Gervais et al. [44]. Darin unterscheiden sie zu-
néachst zwischen Ansétzen, die bereits wahrend der Exploration sicher sind
und Ansétzen, die Sicherheit erst wahrend der Optimierung des Verhaltens
beriicksichtigen. Die feinere Unterteilung nehmen sie anhand der Modellierung
von Sicherheit und Risiko vor. Eine explizite Modellierung von Sicherheit oder
Risiko kann beispielsweise verwendet werden, um einen MDP so einzuschrén-
ken, dass unsichere oder zu riskante Aktionen blockiert werden. Die vorliegende
Arbeit modelliert weder Risiko noch Sicherheit explizit im Sinne des Safe RL.
Im Sinne der Kategorisierung von Gervais et al. gehort das gewahlte Vorgehen
zu den Ansétzen, die wihrend der Exploration unsicher agieren und Sicherheit
als Kriterium wahrend der Optimierung beriicksichtigen: Die Agenten sollen
lernen, ihr Verhalten an eine gegebene Spezifikation anzupassen, wobei dies an
der Erfallung von funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen gemes-
sen wird.

Einen jiingeren Uberblick iiber den Bereich des Safe RL geben Gu et al. in [51],
in dem sie gegen Ende auf MARL-spezifische Herausforderungen eingehen, mit
denen die vorliegende Arbeit ebenfalls konfrontiert ist. Relevant ist die Inter-
aktion der Agenten, die gleichermafien Ursache und Loésung fiir Sicherheits-
probleme auf unterschiedlichen Ebenen sein kann. Beispielsweise spielen sich
Kollisionen lokal ab und kénnen auf einzelne Agenten zurtickgefithrt werden.
Das konnte zwar iitber Methoden des Safe RL, die fiir einzelne Agenten ent-
wickelt wurden, verhindert werden, aber die globalen Folgen solcher lokalen
Eingriffe sind schwer vorherzusehen, insbesondere hinsichtlich der Balance von
Leistung und Sicherheit, die Arnold et al. [36] als Multi-Objective Problem
auffassen. Ebenso kann Sicherheit iiber die lokale Ebene hinausgehen und die
aktive Zusammenarbeit mehrerer Agenten erfordern, beispielsweise ein koor-
diniertes Abschirmen eines Verungliickten von der Umgebung. Der Vorteil des
vorliegenden Ansatzes in solchen kooperativen Szenarien ist, dass das Credit-
Assignment, dass es ohnehin zu losen gilt, nicht nur den Beitrag einzelner
Agenten zur Leistung, sondern auch zur Sicherheit des Gesamtsystems schét-
zen kann. Das ist aus Sicht des Safe RL keine ideale Losung, denn dem vorlie-
genden Ansatz fehlen Garantien, jedoch kann er als Schritt in diese Richtung
betrachtet werden.

Es gibt Ansétze des Safe RL, die Sicherheit erlernen, was mit dem vorliegen-
den Ansatz grundséatzlichen vergleichbar ist. Beispielsweise erweitern Seurin
et al. [134] den MDP um eine Funktion, die Zustédnde und Aktionen auf ein
bindres Signal abbildet, das die Giiltigkeit der Aktion (erlaubt oder verboten)
anzeigt. Dann trainieren sie ein zusatzliches neuronales Netz, um diese Giiltig-
keit vorherzusagen. Diese Vorhersagen berticksichtigen sie dann beim Training
eines RL-Agenten mit DQN, dessen Trainingsziel so modifiziert wurde, dass
die Q-Werte verbotener Aktionen niedriger als die Q-Werte erlaubter Aktionen
sind. Konzeptuell ahnlich verwenden Zahavy et al. [163] ein Action Elimination
Network, das mittels eines zusitzlichen Signals aus der Umgebung dazu trai-
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niert wird, verbotene Aktionen vorherzusagen. Auch Zahavy et al. realisieren
ihren RL-Agenten mit DQN, wobei das trainierte Action Elimination Network
verbotene Aktionen unabhéngig vom Q-Wert entfernt, bevor der Agent aus den
verbleibenden Aktionen geméfl der Q-Werte wéahlt. Beide Anséitze konnen nur
lokal auf einzelne Agenten angewandt werden und kénnen Sicherheitsaspekte,
die tiber das Vermeiden einzelner Aktionen hinaus gehen, nicht abbilden.

Hinsichtlich eines sicheren Lernprozesses in MAS, einschlieSlich der Explo-
ration, verwenden Berducci et al. [13] adaptive Control Barrier Functions.
Einerseits konnen diese verhindern, dass definierte Grenzwerte tiberschritten
werden und andererseits erlauben sie eine Anpassung einzelner Koeffizienten,
um beispielsweise eine Gleichgewicht zwischen Leistung und Sicherheit zu fin-
den. Durch eine Anpassung dieser Koeffizienten kéonnen Berducci et al. eine
Beeinflussung emergenten Verhaltens demonstrieren. Der Nachteil an diesem
Vorgehen ist, dass das Framework immer nur einen Agenten trainiert und die
anderen Agenten als Teil des (dynamischen) Problems betrachtet und skaliert
daher schlecht mit steigender Anzahl von Agenten. Mangels Control Barri-
er Functions bietet der vorliegende Ansatz keine Garantien, aber er skaliert
besser, da alle Agenten gleichzeitig lernen.

4.3.2 Reward Shaping

Die zweite Richtung der Abgrenzung ist der Einsatz von Reward Shaping [145,
S. 470]. Ziele werden im RL durch die Rewardfunktion représentiert abgebildet
und das (mathematische) Ziel von RL ist, die Summe der erwarteten Rewards
zu maximieren. Daher ist es naheliegend, den Lernprozess von RL-Agenten
itber die Rewardfunktion zu beeinflussen. Allgemein ist das in Problemen rele-
vant, in denen selten Feedback gewéahrt wird, beispielsweise weil das Ziel initial
nur schwer zu erreichen ist.

In kooperativen MAS kann Reward Shaping auch genutzt werden, um das
Credit-Assignment-Problem (Schiatzung des Beitrags einzelner Agenten zum
globalen Reward) zu 16sen. Beispielsweise leiten Salimbeni et al. [129] individu-
elle Rewards basierend auf einer Kalman-Filterung ab und Wolpert et al. [159]
verwenden dafiir die Differenz zwischen dem tatsédchlichen und einem alterna-
tivem Reward, der bei der Wahl der durchschnittlichen Aktion aller Agenten
gewédhrt werden wiirde. Der alternative Reward driickt aus, ob die vom Agen-
ten gewahlte Aktionben fiir das Gesamtsystem vorteilhaft oder nachteilig ist.
Foerster et al. [40] entwickeln diesen Ansatz innerhalb einer CTDE-Architektur
weiter. Sie berechnen den alternativen Reward, indem sie die Aktion des jeweils
betrachteten Agenten ausklammern und die Handlungen der anderen Agenten
unverdandert lassen. Dadurch ldsst sich der Beitrag einzelner Agenten préaziser
messen. Die zuvor genannten Ansétze fithren tiefgreifende Anderungen an den
Rewards durch, um Kooperation zu férdern. Kooperation ist im vorliegenden
Szenario relevant, aber das unmittelbare Ziel ist die Erfiillung einer Spezifika-
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tion, wobei die Agenten die dafiir optimale Form der Interaktion selbst lernen
sollen. Das vorherige Kapitel 3 hat gezeigt, das dies moglich ist, und mit dem
Verzicht auf solche Techniken werden mogliche Seiteneffekte minimiert.

Ein Ansatz, der ausgehend von einem RL-System mit einem Agenten weder
die optimale Strategie verandert noch Seiteneffekte verursacht, die ein Re-
ward Hacking [7, 79, 80] ermdglichen wiirden, ist das von Ng et al. entwickelte
Potential Based Reward Shaping (PBRS) [99]. PBRS ergénzt den Reward R
pro Zeitschritt um eine zusatzliche Komponente F', die als Differenz des Po-
tenzials @ eines Zustands und dessen Folgezustands definiert ist:

F(st,5041) =7 P(se41) — P(s¢) (4.1)
r=TR (3t> at) + F(St, 3t+1)

Das Potenzial einzelner Zustédnde wird meist in einer separaten Funktion defi-
niert und enthalt Expertenwissen iiber das zu losende Problem, beispielsweise
in Form nidherungsweise optimaler Heuristiken. Devlin et al. [32] zeigten spéter,
dass die ohne und mit PBRS erlernten Strategien eines Problems nicht nur bei
statischen, sondern auch bei dynamischen Potenzialfunktionen invariant sind
und Nash-Equilibria in MAS durch den Einsatz von PBRS nicht verandert
werden. Im Stil alternativer Rewards erfassen sie den Beitrag einzelner Agen-
ten zur Leistung des MAS und wenden diese im Stil des PBRS an, wobei sie
eine Steigerung des Lernverhaltens der Agenten beobachteten. Fiir episodische
Szenarien wie das vorliegende ist zudem die Studie von Grze$ [50] relevant,
die zu dem Ergebnis kommt, dass eine Anwendung von PBRS insbesondere
in MAS unter Beibehaltung der theoretischen Garantien moglich ist, sofern
terminierende Zustdnde (Ende einer Episode) neutrales Potenzial haben.

Der vorliegende Ansatz orientiert sich an der grundlegenden Funktionsweise
von PBRS, um Agenten je Zeitschritt Feedback in Form eines Reward zu geben,
auch wenn die globale Spezifikation nur partiell erfiillt ist. Da aussagekraftige,
individuelle Rewards zur Verfiigung stehen, wird das Credit-Assignment nicht
als unmittelbares Problem betrachtet und strikt getrennt: Die Anforderungen
der Spezifikation werden den Agenten iiber Reward Shaping zugénglich ge-
macht, dass Training erfolgt mit den bewdhrten Paradigmen IL und CTDE.
Insbesondere wird Kooperation nicht iiber zusétzliches Reward Shaping for-
ciert. Wenn die Spezifikation eine besondere Form der Interaktion wie Koope-
ration fordert, wird dies ohnehin in den Rewards abgebildet. Ist Kooperation
aus Sicht der Spezifikation optional, sollten Agenten selbst lernen, wie sie die
Spezifikation optimal erfiillen.

4.3.3 Zielgerichtetes RL

Die dritte Richtung der Abgrenzung sind Ansitze des RL, die das Training
iiber Rewards in Richtung eines definierten Verhaltens lenken.
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4.3 Verwandte Arbeiten

Das populationsbasierte Training von Jaderberg et al. [68] erganzt den globalen
Reward, der erst bei Beendigung der Aufgabe gewahrt wird, um individuelle
Rewards pro Agent und Zeitschritt. Diese individuellen Rewards sind an be-
stimmte Ereignisse gekoppelt, die jeder Agent im Training anders gewichtet.
Zwischen zwei Generationen von Agenten wird die Gewichtung durch einen
evolutiondren Prozess verdndert, der in der Selektion diejenigen Agenten be-
giinstigt, deren individuelle Rewards im Training zu einem Verhalten fiihrt,
das den globalen Reward maximiert. Liu et al. [85] ergdnzen den Ansatz von
Jaderberg et al. [68] um separate Diskontierungsfaktoren je Rewardkompo-
nente, was in Anbetracht der Ergebnisse in Kapitel 3.5 als wichtige Ergdnzung
erscheint. Diese populationsbasierten Anséitze haben in allgemeinen Szenarien
(ein Team aus heterogenen Agenten trat in einem symmetrischen Szenario ge-
gen ein anderes Team an) ein erfolgreiches Training ermoglicht und emergente
Kooperation erzielt. Offen ist, ob diese Vorgehensweise auch in kooperativen
Szenarien wie dem vorliegenden funktioniert, in denen Agenten nicht im Wett-
bewerb miteinander stehen, wodurch ein geringeres Mafl an Diversitidt und
eine statische Aufgabenschwierigkeit gegeben sind. Ebenso ist in industriellen
Szenarien tblich, homogene Systeme (hier: Agenten) zu verwenden, um eine
mehrfache Zertifizierung zu vermeiden und ein héheres Mafl an Vorhersehbar-
keit hinsichtlich des Verhaltens sicherzustellen. Abschlielend ist zu bedenken,
dass eine Population von Agenten am Ende des evolutiondren Prozesses tibli-
cherweise aus mehreren hundert Individuen besteht, deren Training insgesamt
entsprechend rechenintensiv ist.

Einen Ansatz mit anderem Schwerpunkt stellen Berducci et al. in [12] vor.
Ihre Ausgangslage sind Aufgaben, die als partiell geordnete Menge von Ziel-,
Sicherheits- und Komfortanforderungen in einer formalen Sprache vorliegen.
Eine Komfortanforderung ist beispielsweise eine gleichméfiige Kurvenfahrt ei-
nes autonomen Fahrzeugs, und die partielle Ordnung definiert beispielsweise,
dass Sicherheitsanforderungen Vorrang vor Komfortanforderungen haben. Um
diese Aufgaben zu erfiillen, trainieren Berducci et al. einzelne RL-Agenten mit
multivariaten Rewards, die sie iiber einen hierarchischen, potenzialbasierten
Ansatz (siehe vorheriges Kapitel 4.3.2) berechnen. Die formalisierten Anforde-
rungen transferieren sie in eine Hierarchie, die im Reward Shaping berticksich-
tigt wird. Verglichen mit nicht spezialisierten Anséitzen erzielen ihre Agenten
einen besseren Komfort und konvergieren schneller zur optimalen Strategie.
Der Ansatz von Berducci et al. ist jiinger als der vorliegende Ansatz. Der au-
tomatisierte Transfer einer Spezifikation in Rewards ist konzeptuell elegant,
erfordert jedoch eine Représentation aller Anforderungen in einer formalen
Sprache, was in Multi-Agenten-Szenarien komplex sein kann. Ungeachtet des-
sen wére es spannend, diesen Ansatz fiir MAS weiterzuentwickeln und zu tes-
ten, ob er selbststédndig Szenarien l6sen kann, fiir die in der vorliegenden Arbeit
eine dynamische Anpassung der Rewards wéhrend des Trainings von Hand er-
forderlich ist (siehe nachfolgendes Kapitel 4.5.3).
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4 Selbstausrichtung

4.4 Fallstudie: Lot-Size One Produktion

Im Folgenden wird der Ansatz realisiert. Zuerst beschreibt Unterkapitel 4.4.1,
wie die Smart Factory eine Lot-Size One Produktion als Multi-Agenten-System
modelliert. Danach erkliart Unterkapitel 4.4.2, wie typische funktionale und
nicht-funktionale Anforderungen einer solchen Produktion in Rewards abge-
bildet werden. Abschliefend legt Unterkapitel 4.4.3 das experimentelle Setup
fiir die nachfolgende Evaluation dar.

4.4.1 Simulation
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Abbildung 4.1: 3D Visualisierung der Smart Factory Simulation. Die Agenten
(Zylinder) konnen sich nur tiber definierte Wege (schwarz) zu
benachbarten Positionen bewegen. Mit Ausnahme der 4 Aus-
weichbereiche (transparente Wiirfel) kann sich nur ein Agent
auf einer Position aufhalten. Die Agenten starten im Eingang
(blauer Quader) auf der linken Seite und miissen ihre Produkte
erst zu definierten Maschinen (griine Wirfel) und danach zum
Ausgang (blauer Quader) auf der rechten Seite transportieren.
Darstellungen iibernommen aus [122].

(a) Gesamtansicht (b) VergroBerung Bereich links unten

Die verwendete Smart Factory Simulation hat hinsichtlich der Modellierung
von Bestandteilen und Ablaufen einer adaptiven Produktionsanlage ihren Ur-
sprung in [107]. Diese Arbeit verwendet das in Abbildung 4.1 dargestellte
Layout, das aus einem 5 x 5 Grid von Maschinen verschiedener Typen be-
steht. Jeder Agent i transportiert ein Produkt, das an den Maschinen geméaf
einer Liste von Produktionsschritten tasks; = [{ai1,bi1},{ai2,bi2},...] bear-
beitet werden muss. Als Inspiration dient die Produktion individueller Werk-
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stiicke (Lot-Size One), daher wird die Liste von Produktionsschritten je Agent
und Durchlauf zuféllig erstellt. Jeder Produktionsschritt a;;,b;; ist Teil ei-
ner Gruppe. Produktionsschritte innerhalb einer Gruppe diirfen in beliebiger
Reihenfolge abgearbeitet werden, aber die Reihenfolge der Gruppen muss ein-
gehalten werden. Damit werden mogliche Abhéngigkeiten und Freiheitsgrade
zwischen Produktionsschritten modelliert. Beispielsweise mag es egal sein, ob
zuerst Motorhaube oder Heckklappe montiert werden, jedoch muss beides vor
der Lackierung des Autos geschehen. Abbildung 4.1b zeigt beispielhaft einen
Agenten i, dargestellt als griiner Zylinder, mit tasks; = [{5, 6}], dargestellt als
griine Késten. Hier kann 7 zwischen verschiedenen Maschinen wahlen, um die
Produktionsschritte a;; = 5 und b; » = 6 durchzufiihren.

Anders als im vorherigen Kapitel 3 wird die Interaktion der Agenten mit der
Umgebung in diesem Kapitel auf abstrakterer Ebene modelliert. Der Fokus
liegt hier nicht auf dem kontinuierlichen Ansteuern einzelner Aktuatore un-
ter Berticksichtigung der Physik, sondern darauf, dass die Agenten ein dyna-
misches Routing-Problem dezentral 16sen. Alle Agenten beginnen an einem
Eingang auf der linken Seite der Smart Factory und verfiigen tiber einen dis-
kreten Aktionsraum: Pro Zeitschritt konnen sie entweder an Ort und Stelle
bleiben (no-op), sich zu benachbarten Positionen begeben (links, rechts, oben,
unten) oder ihr Produkt von der Maschine an ihrer aktuellen Position bearbei-
ten lassen (enqueue), was auch als Verwendung der Maschine beziehungsweise
Produktionsschritt bezeichnet wird. Pro Zeitschritt kann eine Maschine nur
einen Produktionsschritt gemafl ihrem Typ durchfithren. Wenn ein passendes
Produkt vorliegt, wird der entsprechende Produktionsschritt durchgefithrt und
aus der Liste des Produkts entfernt. Wenn eine Gruppe leer ist, wird sie eben-
falls aus der Liste des Produkts entfernt. Ein Produkt ist abgeschlossen, wenn
seine Liste leer ist. Die letzte Aufgabe besteht immer darin, zum Ausgang zu
navigieren, der die Spiegelposition des Eingangs ist (rechts).

Die Navigation innerhalb der Smart Factory unterliegt Einschrankungen. Aus-
gehend von einer Position fithren definierte Verbindungen (Wege) zu den um-
liegenden Positionen. Jede Position kann nur eine begrenzte Anzahl Agenten
aufnehmen. Ein Agent kann sich nur dann zu einer anderen Position bewe-
gen, wenn ein Weg existiert und das Kapazitéitslimit der Zielposition dadurch
nicht iiberschritten wird. Die Ein- und Ausgéange konnen alle Agenten gleich-
zeitig beherbergen und es gibt vier Ausweichbereiche, die vollstdndig mit den
Nachbarpositionen verbunden sind und die jeweils die Hélfte aller Agenten auf-
nehmen kénnen. Ein solcher Ausweichbereich ist in Abbildung 4.1b siidlich von
Agent 7 in Form eines transparenten Kastens zu sehen. Alle tibrigen Positionen
konnen nur einen Agenten aufnehmen. Da sich mehrere Agenten in der Smart
Factory befinden, ist Koordination erforderlich, um Konflikte bei der Wahl ge-
eigneter Wege und Maschinen zu vermeiden: Agenten konnen ihre Positionen
nur iiber die Ausweichbereiche tauschen und miissen ansonsten hintereinander
her fahren.
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Im Zuge der parallelen Forschung an Robustheit in MARL [108, 109] wurden
verschiedene Varianten der Smart Factory Simulation vertffentlicht. Die vorlie-
gende Variante unterscheidet sich von den anderen durch die explizite Model-
lierung zweier Arten von nicht-funktionalen Anforderungen. Die erste Art kann
durch das Vermeiden bestimmter Aktionen erfiillt werden und betrifft das Ver-
wenden von falschen Maschinen, das Abweichen von definierten Verbindungen
sowie Kollisionen mit anderen Agenten. Wie bereits diskutiert konnen zusétz-
liche Sicherheitsmechanismen solche Aktionen verhindern, aber sie l6sen das
Routing-Problem nicht. Diese Anforderungen werden in allen nachfolgenden
Experimenten beriicksichtigt. Die zweite Art erfordert zeitweise ein Verhalten,
das mit den funktionalen Anforderungen in Konflikt steht, und betrifft Not-
fallsituationen, in denen die Agenten entweder anhalten oder sich innerhalb
begrenzter Zeit zu definierten Positionen begeben sollen. Die Motivation dafiir
ist, dass (teil-)autonome Systeme typischerweise tiber Fallback-Routinen fir
den Fall eines internen oder externen Versagens verfiigen. Diese Arbeit geht
von Letzterem aus, wobei das Anhalten dem héaufig anzutreffenden Notaus
nachempfunden ist. Dieses Szenario wird in Unterkapitel 4.5.3 betrachtet. Ein
Notaus ist aber nicht immer ausreichend, beispielsweise bei einem Feueralarm.
Die Agenten konnten FTFs steuern, die entweder wertvolle oder geféhrliche,
beispielsweise brennbare, Produkte transportieren. Selbst wenn FTFs und Pro-
dukte abkoémmlich und ersetzbar sind, kann es dennoch wichtig sein, dass sie
weder die Evakuierung von Menschen, noch die Feuerloscharbeiten behindern.
Diese Arbeit nimmt an, dass es besser ist, sich in begrenzter Zeit an defi-
nierte Positionen zu begeben, als einfach anzuhalten. Dieses Szenario wird in
Unterkapitel 4.5.4 betrachtet.

4.4.2 Abbildung der Spezifikation

Der Ansatz dieser Arbeit ist, funktionale und nicht-funktionale Anforderun-
gen einer Spezifikation als Rewards abzubilden, damit die Agenten lernen, ihr
Verhalten an dieser Spezifikation auszurichten. Dafiir wird im Stil von PBRS
zunéchst eine Potenzialfunktion ® (siehe Gleichung 4.1) definiert. Jedoch wird
ausschlieBlich die Differenz des Potenzials zweier aufeinanderfolgender Zeit-
schritte als Reward verwendet, also r, = F'(s;, S441). In ersten Tests wurde
beobachtet, dass v < 1 bei groflen Betrédgen des Potentials mathematische
Seiteneffekte verursacht, die das Lernverhalten negativ beeinflussen. Beispiels-
weise miisste ein Agent mit ®(s;) = 10 und vy = 0,95 sein kiinftiges Potenzial
je Zeitschritt um mindestens 0, 05 erhohen, um keinen negativen Reward zu er-
halten. Teilweise fithrte das dazu, dass Agenten gezielt hohe Potentiale mieden
und die Problemstellung nicht vollstandig losten Daher wird bei der Berech-
nung von I’ grundsétzlich v = 1,0 verwendet, wohingegen die RL Algorithmen
iiberwiegend mit v = 0,95 parametrisiert sind. Folglich ist davon auszugehen,
dass die theoretischen Garantien von PBRS fiir das vorliegende Szenario nicht
gelten. Der Fokus dieses Kapitels liegt aber ohnehin darauf, ob ein System
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eine gegebene Spezifikation erfiillt, was mittels Metriken unabhéngig vom zu
Grunde liegenden theoretischen Gertist ermittelt wird. Und abschlieBend sei
erwahnt, dass es wie in Kapitel 2.2.1 dargelegt derzeit keine Garantie fir Op-
timalitéat gibt, wenn wertbasierte Algorithmen wie DQN eingesetzt werden, die
NN zur Funktionsapproximation verwenden.

Rewardkomponente Variable Vorzeichen
Fertigstellung des Produkts Co +
Abschluss eines Produktionsschritts c1 +
Zeitschritt mit unfertigem Produkt Co -
Verwendung einer Maschine 3 -
Verlassen der erlaubten Wege 4 -
Kollision mit anderem Agenten Cs -
Missachten des Ausnahmesignals Cé -

(a) Rewardkomponenten

Gewichtung der Komponenten

Co C1 Co C3 Cy Cs Cg
5 TS0 5,0 0,1
% rS1 1,0 0,1
S RRLD 1,0 0,1 0,2
° 7S 1,0 0,1 0,1
£ rsy 1,0 0,1 0,4
~ T3 1,0 0,1 0,2 0,1 0,4 1,0

TSg ,0 0,1 0-0,2 0,1 0-0,4 0-—1,0

(b) Rewardschemata

Tabelle 4.1: Ubersicht iiber die Rewardschemata und -komponenten, die An-
wendung erfolgt je Zeitschritt. Tabelle angepasst iibernommen
aus [122].

Inhaltlich wird zunéchst davon ausgegangen, dass eine typische funktionale An-
forderung an eine Smart Factory darin besteht, Produkte so schnell wie méglich
fertigzustellen. Daher erhoht das erste Schema rsy das Potential um ¢y, wenn
ein Agent sein Produkt fertiggestellt hat, und verringert das Potential um ¢,
pro Zeitschritt, den er bis dahin benotigt. Wenn mehrere Produktionsschritte
an verschiedenen Maschinen in der richtigen Reihenfolge durchgefithrt werden
miissen, ist positives Feedback in rsy bei zufalliger Exploration sehr selten.
Um das Lernverhalten zu verbessern, wird ein weiteres Schema rs; definiert,
dass einem Agenten tiber ¢; jedes Mal positives Feedback gewahrt, wenn er
einen einzelnen Produktionsschritt an einer Maschine korrekt durchfithrt. Bei
der Wahl der Werte von ¢g und ¢; wird die Anzahl der Produktionsschritte be-
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riicksichtigt und sichergestellt, dass die Summe der Rewards bei Fertigstellung
des Produkts gleich ist.

Industrielle Szenarien haben in der Regel auch eine Reihe von nicht-funktiona-
len Anforderungen, die von autonomen Agenten die Einhaltung bestimmter
Regeln erfordern. Hier werden zwei Arten von Einschrankungen betrachtet.
Die erste Art wird als weiche Einschrankung bezeichnet. Zu diesen gehort, dass
die Agenten nur den fiir den Produktionsschritt erforderlichen Maschinentyp
verwenden, auf den erlaubten Wegen bleiben und nicht mit anderen Agen-
ten kollidieren. Die Simulation stellt unabhéngig davon sicher, dass Agenten,
die versuchen, miteinander zu kollidieren oder die erlaubten Wege verlassen, an
Ort und Stelle bleiben, und Produkte nur von korrekten Maschinen verarbeitet
werden. Daher stehen diese weichen Einschriankungen aus Sicht der Agenten
nicht im Widerspruch zum Ziel der (schnellen) Fertigstellung von Produkten.
Das Ziel ist hier, dass die Agenten selbst lernen, diese Einschrinkungen bei
der Optimierung zu beriicksichtigen, beispielsweise, indem sie proaktiv zu ei-
ner nicht belegten Maschine navigieren. Die zweite Art von Einschrankungen
wird als harte Einschrankungen bezeichnet. Zu diesen gehort, dass Agenten
entweder stehen bleiben oder sich in sichere Positionen begeben, wenn ein
Notfallsignal aktiv ist. Jedoch kénnen Agenten den Notfall ignorieren, um ihre
Aufgaben schneller zu erledigen. Daher verursachen die harten Einschrankun-
gen einem Zielkonflikt. Hier wird untersucht, wie die Agenten diesen Zielkon-
flikt 16sen. Da Missachtungen von Einschrankungen grundsétzlich minimiert
werden sollen, werden diese in negative Terme iibersetzt. c3 stellt die Kosten
fir die Verwendung einer Maschine dar (praktisch wird ¢35 < ¢; gewéhlt, so-
dass der Reward bei korrekter Benutzung einer Maschine positiv bleibt), ¢,
die Strafe fiir das (versuchte) Verlassen der erlaubten Wege, c¢; die Strafe fir
eine (versuchte) Kollision mit einem anderen Agenten und ¢4 die Strafe fiir das
Missachten des Notfallsignals. Diese Terme sind in den Schemata rsq, rs3, 754
und rss enthalten.

Inspiriert vom Curriculum Learning [11] und dhnlich dem Vorgehen in Ka-
pitel 3.5 wird dariiber hinaus ein dynamisches Schema rs, definiert. Dieses
enthélt zu Beginn des Trainings nur die Terme c;, ¢o und c3, damit die Agen-
ten zunéchst nur einen Teil der Problemstellung losen. ¢4, ¢5 und cg werden
spater im Training ergénzt, da die entsprechenden Anforderungen, beispiels-
weise die Vermeidung von Kollisionen, als schwer lernbar erachtet werden. Ei-
ne Bestrafung entsprechender Aktionen wiahrend der Exploration konnte den
frithen Lernprozess behindern. Eine Zusammenfassung der Schemata, Kompo-
nenten und Werte befindet sich in Tabelle 4.1. Um die Schemata anwenden
zu konnen, wurde je Komponente eine Metrik implementiert, beispielsweise
AbgeschlosseneProduktionsschritte(s;), und mit der entsprechenden Gewich-
tung multipliziert, in diesem Beispiel ¢;. Durch Aufsummierung all dieser Ter-
me kann dann das Potential ® jedes Zustands s; € S berechnet werden:
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®(s;) = ¢o - ProduktFertig(s;) + c1 - AbgeschlosseneProduktionsschritte(s;)
+ ¢o - VergangeneZeitschritte(s;) + c3 - VerwendeteMaschinen(s;)
+ ¢4 - VerlasseneWege(s;) + c5 - KollisionenMitAnderenAgenten(s;)

+ cg - MissachtungenDesAusnahmesignals(s;)

Abhéngig vom RL-Algorithmus wird diese Potenzialfunktion je Agent (DQN)
oder global (VDN, QMIX) angewendet. Wichtig ist, dass Agenten wihrend des
Trainings mit unterschiedlichen Rewardschemata nicht tiber den Return mit-
einander verglichen werden (kénnen). Stattdessen wird auf die einzelnen Metri-
ken zuriickgegriffen, beispielsweise AbgeschlosseneProduktionsschritte(s;), die
pro Episode tiber alle Agenten aufsummiert werden. Dieses Vorgehen wurde
auch von Dulac-Arnold at al. [36] im Kontext der Beriicksichtigung von Sicher-
heitsanforderungen einzelner RL-Agenten vorgeschlagen. Hier wird das (koope-
rative) MAS als Ganzes betrachtet, was den Einsatz der Technik Parameter
Sharing (PS) erlaubt (Details im folgenden Kapitel 4.4.3). Eine Betrachtung
einzelner Agenten wiirde nur Sinn machen, wenn diese unterschiedliches Ver-
halten entwickeln kénnten, beispielsweise durch den Einsatz unterschiedlicher
Techniken oder dem Training von individuellen Strategien.

4.4.3 Experimentelles Setup

Beim Testen der in Tabelle 4.1b dargestellten Schemata auf verschiedenen
Layouts der Smart Factory erwies sich das Layout aus Abbildung 4.1 als gu-
ter Kompromiss hinsichtlich Komplexitdt und Lernbarkeit. Jeder Agent muss
nach dem Start im Eingang (links) vier Produktionsschritte durchfiithren, die
aus zwei Gruppen zu je zwei zufélligen Aufgaben bestehen. Um das Produkt
fertigzustellen, muss er sich anschlielend zum Ausgang (rechts, Spiegelposition
des Eingangs) begeben. Wenn ein Agent sein Produkt fertiggestellt hat, wird
er fiir den Rest der Episode aus der Simulation entfernt. Eine Episode endet,
wenn alle Produkte fertiggestellt sind oder das Zeitlimit von 50 Schritten er-
reicht ist. Die Maschinen in der Smart Factory sind nicht nach Typ gruppiert,
sondern gleichmafBig verteilt. So ist ausgeschlossen, dass ein einzelner nicht op-
timal handelnder Agent den Zugang zu allen Maschinen eines Typs blockiert.
Dennoch kénnen mehrere nicht optimal handelnde Agenten insbesondere in der
Exploration Blockaden verursachen, die nur durch (emergente) Koordination
gelost werden konnen.

Die Basis bilden DQN-Agenten, die geméfl dem IL Paradigma unter Nutzung
von PS trainiert werden (siehe Kapitel 2.2.3). Dies ist ein White-Box Test fiir
den gewéhlten Ansatz: Die Agenten kénnen das Feedback in Form individuel-
ler Rewards direkt mit ihren Aktionen in Verbindung bringen. Die Architektur
und Parameter der Implementierung sind in Tabelle 4.2) aufgelistet. Mit Aus-
nahme der Experimente in Unterkapitel 4.5.3 gilt: v = 0, 95.
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DQN Parameter Wert
Algorithmus
Aktionsraum diskret
Aktionswahl e-greedy
Verringerung der Exploration linear, pro Schritt
Startwert 1,0
Endwert 0,001
Endwert erreicht bei Episode 1.000
Diskontierungsfaktor ~ 0,95 —-1,0
Architektur
Dimension innere MLP Schicht 1 64
Dimension innere MLP Schicht 2 32
Aktivierungsfunktion ELU
Loss Funktion Huber
Optimierer Adam
Max. Lernrate des Optimierers 0,005
Training
Dauer in Episoden 5.000 — 6.000
Schritte pro Episode 50
Bufferkapazitat in Schritten 20.000
Schritte bis Target Update 4.000
Schritte pro Mini Batch 64

Tabelle 4.2: Details und Parameter der DQN Implementierung dieses Kapitels.

Zusétzlich werden Agenten mit VDN und QMIX geméafl dem CTDE Paradigma
trainiert (siehe Kapitel 2.2.3). Dies ist ein Black-Box-Test fiir den gewéhlten
Ansatz: Zu Beginn des Trainings konnen die Agenten das Feedback in Form
der (globalen) Summe der Rewards nicht direkt mit ihren Aktionen in Ver-
bindung bringen. Gemé&f§ der Theorie andert sich das mit zunehmendem Trai-
ning durch das Erlernen der Faktorisierung, was die Koordination erleichtern
konnte: Effekte, die das Handeln eines Agenten auf andere Agenten hat (bei-
spielsweise die haufige Verwendung einer bestimmten Maschine), kénnen dabei
direkt beriicksichtigt werden. Fiir die lokale Approximation der Q-Funktion
verwenden VDN- und QMIX-Agenten die selbe Architektur und Parametrisie-
rung wie die DQN-Agenten (siehe Tabelle 4.2). Fur die erlernte, nichtlineare
Faktorisierung der Wertfunktion verwendet die QMIX Implementierung ein
neuronales Netz, das iiber eine einzelne innere Schicht mit 64 Einheiten und
ELU-Aktivierungsfunktion verfiigt.

In den Rewardschemata rsy bis rs; wird die Gewichtung der Komponenten
wahrend des Trainings nicht verdndert. In Schema rs, wird die Gewichtung
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von ¢4, ¢5 und c¢g wihrend des Trainings verandert, gegebenenfalls mehrfach.
Dies wird in den jeweiligen Ergebnissen gesondert dargestellt. Um den Agen-
ten die Anpassung auf die verdnderte Rewardfunktion zu erleichtern, wird die
Explorationsrate jedes mal auf 25% gesetzt und dann erneut linear verringert.
Zusatzlich wird das Momentum des Optimierers vollstandig zuriickgesetzt. Fir
jede in den Ergebnissen dargestellte Kombination aus Rewardschema und RL-
Algorithmus wird das Training der Agenten zehn Mal unabhéngig voneinander
durchgefiihrt. Berichtet werden jeweils den Mittelwert sowie das 95% Konfi-
denzintervall.

4.5 Auswertung

Nachfolgend wird die experimentelle Uberpriifung des gewihlten Ansatzes in
der simulierten Smart Factory beschrieben. Zunéchst untersucht Unterkapi-
tel 4.5.1 den Einfluss isolierter Rewardkomponenten, die unterschiedliche An-
forderungen einer Spezifikation abbilden, auf das Training von vier Agenten.
Das folgende Unterkapitel 4.5.2 zeigt, wie der Ansatz auf acht Agenten ska-
liert werden kann, und Unterkapitel 4.5.3 zeigt, wie Agenten lernen konnen,
zuséitzliche Sicherheitsanforderungen zu berticksichtigen, die zeitweise im Kon-
flikt mit anderen Zielen stehen. AbschlieBend demonstriert Unterkapitel 4.5.4,
dass Agenten zur Laufzeit proaktiv sicher handeln, wenn sie im Training mit
zusétzlichen Sicherheitsanforderungen konfrontiert wurden.

4.5.1 Analyse einzelner Komponenten

Insgesamt konnen die Rewards sieben verschiedene Aspekte der Spezifikation
abbilden (siehe Tabelle 4.1), wobei die Aspekte unterschiedlich gewichtet wer-
den konnen. Im nun folgenden ersten Szenario wird quantifiziert, wie die einzel-
nen Komponenten das Training der RL-Agenten beeinflussen. Als Basis fiir die
Vergleiche werden vier DQN-Agenten verwendet, die mit Schema rs; trainiert
werden, das lediglich funktionale Anforderungen enthélt und héufig positives
Feedback gewéhrt. Hiermit werden die Schemata rsy, rss und rsy verglichen,
die zusétzlich jeweils eine nicht-funktionale Anforderung in unterschiedlicher
Gewichtung enthalten. Die Gewichtung ist in der Legende angegeben, wobei
beispielsweise 7s5, bedeutet, dass rsy mit 0,z gewichtet wird. Schema rs5
enthéilt die funktionalen Anforderungen von rs; und die nicht-funktionalen
Anforderungen von rss, rs3 und rs, jeweils in der Gewichtung, die sich zuvor
als praktikabel erwiesen hat. Mit Schema sy wird getestet, ob Agenten auch
mit seltenem positiven Feedback erfolgreich trainiert werden koénnen.

Als Leistung wird die Fahigkeit der Agenten bezeichnet, die funktionalen An-
forderungen zu erfiillen. Hier wird globalen Zeitpunkt (Schritt innerhalb der
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Abbildung 4.2: Einfluss einzelner Rewardkomponenten auf Leistung und Kon-
formitét von vier DQN-Agenten im Training. rsy und rs; bilden
nur funktionale Anforderungen ab, wobei rs; héufiger positi-
ves Feedback gewéhrt. rsg, rs3 und rs4 bilden zusatzlich je eine
nicht-funktionale Anforderung mit variirender Gewichtung ab.
rss kombiniert die Anforderungen von rs; bis rs4. Darstellun-
gen aus [122], Layout angepasst, Beschriftungen tibersetzt.
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Episode) erfasst, zu dem alle Agenten ihr jeweiliges Produkt fertiggestellt ha-
ben, niedrigere Werte sind besser. Als Konformitit wird die Fahigkeit der
Agenten bezeichnet, die nicht-funktionalen Anforderungen zu erfiillen, die zu-
satzliche Bedingungen an das Verhalten stellen. Ein Beispiel ist die Vermeidung
von Kollisionen mit anderen Agenten. Hier wird jegliche (versuchte) Missach-
tung erfasst und iiber alle Agenten und alle Schritte einer Episode aufsum-
miert, niedrigere Werte sind besser. Die Ergebnisse dieses ersten Szenarios
sind in Abbildung 4.2 dargestellt.

Eine erste Beobachtung ist, dass Agenten mit allen Schemata aufler rs, er-
folgreich trainiert werden konnen. Beziiglich der Konformitat war zu erwarten,
dass die Agenten bei gezielter Bestrafung (negative Rewards) fiir bestimmte
Aktionen in bestimmten Zustédnden lernen, diese zu minimieren. In den Ab-
bildung 4.2a und 4.2b ist zu sehen, dass Agenten die Verwendung falscher
Maschinen und das Verlassen der Wege bereits bei geringer Gewichtung der
entsprechenden Komponenten minimieren. Aus Abbildung 4.2¢ geht hervor,
dass die Agenten Kollisionen mit anderen Agenten nur minimieren, wenn die
entsprechenden Komponenten hoch gewichtet werden. Beziiglich der Leistung
kann beobachtet werden, dass eine Bestrafung des Verlassens von Wegen kei-
nen signifikanten Einfluss hat (Abbildung 4.2a) und das Bestrafen von Kolli-
sionen mit anderen Agenten die Leistung nur bei hoher Gewichtung verringert
(Abbildung 4.2¢). Das Bestrafen der Verwendung falscher Maschinen hingegen
fithrt dazu, dass die Agenten das Szenario umso langsamer 16sen, je hoher die
Gewichtung ist (Abbildung 4.2b).

Die wichtigsten Ergebnisse dieses Experiments sind in Abbildung 4.2d darge-
stellt: Rewardschema rss, eine Kombination der zuvor getesteten Schemata,
ist in der Lage, die Konformitat signifikant zu erhchen, ohne dabei einen si-
gnifikanten Verlust an Leistung zu verursachen.

4.5.2 Skalierung auf acht Agenten

Mit dem Wissen, wie isolierte und kombinierte Rewardkomponenten das Trai-
ning von RL-Agenten im vorliegenden Szenario beeinflussen, schwenkt der Fo-
kus nun auf die Skalierung. Dazu werden acht Agenten mit den RL Algorith-
men DQN, VDN und QMIX trainiert und mit den Rewardschemata rs; und
rss verglichen. Dabei kommen die bekannten Metriken Leistung (Schritte bis
zur Fertigstellung aller Produkte, weniger ist besser) und Konformitdt (Miss-
achtung von Verhaltensregeln, weniger ist besser) zum Einsatz. Die Ergebnisse
sind in der oberen Zeile in Abbildung 4.3 dargestellt. Auch mit acht Agenten
fihrt rs5 zu einer hoheren Konformitét als rs; (siehe Abbildung 4.3b), wobei
die RL Algorithmen unterschiedlich auf die Schemata regieren. VDN erzielt mit
rs; eine hohere Konformitat als DQN, mit rs5 jedoch eine niedrigere. QMIX
erzielt sowohl mit sy, als auch mit rs5 die niedrigste Konformitat der drei RL
Algorithmen. Anders als im vorherigen Unterkapitel geht die hohere Konfor-
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Abbildung 4.3: Skalierung des Trainings auf acht DQN-, VDN- und QMIX-
Agenten mit unterschiedlichen Rewardschemata. rs; ist ein
statisches Schema, das nur funktionale Aspekte der Spezifi-
kation abbildet. rs5 bildet zusétzlich nicht-funktionale Aspek-
te ab. Obere Reihe: Verglichen mit rs; fithrt rs; zu weniger
Constraint-Verletzungen, aber zu mehr Schritten, bis die Um-
gebung gelost ist. Untere Reihe: Das Hinzufligen von Reward-
komponenten in den Episoden 2.000 und 3.000 iiber rs, erreicht
fast die Konformitat von rs; und die Leistung von rs;. Dar-
stellungen tibernommen aus [122], Beschriftungen iibersetzt.

mitdt von rs5 hier mit einer niedrigeren Leistung einher: In Abbildung 4.3b ist
zu sehen, dass die Agenten unabhéngig vom RL-Algorithmus mit rs; wiahrend
des gesamten Trainings lénger brauchen, bis alle Produkte fertiggestellt sind.

Das Ziel ist, die Leistung von Schema rs; und die Konformitit von Schema
rss zu erreichen. Im vorherigen Unterkapitel wurde gezeigt, dass vier DQN-
Agenten (auch) mit Schema 7s5; eine hohe Leistung erzielen kénnen. Eine
gleichzeitige Erfullung funktionaler und nicht-funktionaler Anforderungen soll-
te im vorliegenden Szenario ebenso lernbar sein, fiir die doppelte Anzahl von
acht Agenten konnte aber anderes Lernsignal erforderlich sein, insbesondere
um den frithen Trainingsprozess (Exploration) zu unterstiitzen. Diese Hypo-
these wird iiberpriift, indem das Training der Agenten mit Belohnungen fiir
die Erfillung funktionaler Anforderungen der Spezifikation beginnt und die
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Bestrafungen fiir das Missachten nicht-funktionaler Anforderungen nach und
nach erganzt wird. Dies wird mit Rewardschema rs, realisiert. Die entspre-
chenden Ergebnisse sind in der unteren Zeile von Abbildung 4.3 dargestellt.
Die senkrechten schwarzen Striche in den Datenreihen bei Episode 2.000 und
3.000 signalisieren, dass hier die Rewardkomponenten von rs, verandert wer-
den und anschlielend die Exploration erhéht wird. In Abbildung 4.3c ist zu
sehen, dass DQN und VDN mit rs, fast die Konformitét von rs; am Ende des
Trainings erreichen. QMIX konvergiert langsamer, aber auch auch hier ermog-
licht rs, eine hohe Konformitat. In Abbildung 4.3d ist zu sehen, dass DQN
mit rs, fast die Leistung rs; erzielt. Im Gegensatz dazu unterbricht rs, die
Konvergenz VDN und das Leistungsniveau von rs; wird nicht erreicht. QMIX
zeigt mit rs, das gleiche Verhalten. Dennoch fiihrt rs, hier insgesamt zu einer
besseren Leistung als rs;.

Die wichtigste Erkenntnis aus diesem Experiment ist, dass das mit vier Agenten
erfolgreiche, statische Belohnungsschema rss mit acht Agenten keine optimale
Leistung mehr erzielt. Das dynamische Belohnungsschema rs, verringert dieses
Skalierungsproblem und erméglicht sowohl das Erlernen von Konformitéat auf
dem Niveau von rss, als auch (je nach RL-Algorithmus) Leistung auf dem
Niveau von rs;.

4.5.3 Abbildung von Sicherheitsaspekten

— rSs, weiche VerstoRe

40 rss, harte VerstoRe o 50
S — rsx, weiche VerstoRe °
20 rsx, harte VerstoRe g 40
S 30 )
= -
S v 30
2 20 < ___ rss, Schritte bis
k4] @ 20 Fertigstellung
% 5 rss, harte VerstoRe
B0 10 i~ ___ Isx, Schritte bis
x S 107 Fertigstellung
9] ~ .
s rsx, harte Verstof3e

o
o

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Trainingszeitpunkt in Schritten Trainingszeitpunkt in Episoden
(a) Konformitét (b) Leistung

Abbildung 4.4: Training von sechs DQN-Agenten mit zusétzlichen Sicherheits-
anforderungen. Rewardschema rs, erginzt bei Episode 2.500
die entsprechenden Rewardkomponenten. Rewardschema 7rs;
beinhaltet die selben Komponenten wie rs,, gewichtet diese
jedoch von Beginn des Trainings an vollstandig. Die Agenten
sollen bei aktivem Notfallsignal stehen bleiben (harte Anfor-
derung). Alle tbrigen nicht-funktionalen Anforderungen sind
weiche Anforderungen. Darstellungen aus [122], Beschriftun-
gen iibersetzt.
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Die gleichzeitige Maximierung von Leistung und Konformitat bei steigender
Anzahl Agenten im vorherigen Experiment war nicht trivial, erfordert aus
Sicht der Agenten aber keine Kompromisse. Beispielsweise verliert ein Agent
durch die Verwendung einer falschen Maschine einen Zeitschritt gegentiber der
schnellstmoglichen Fertigstellung seines Produkts und hat dadurch eine inhé-
rente Motivation, dies zu vermeiden. Und anstelle einer (versuchten) Kollision
mit einem anderen Agenten kann er abwarten, bis dieser die Position freigibt,
ohne einen Nachteil davon zu haben. In der Praxis gibt es jedoch auch Szena-
rien, in denen nicht alle Anforderungen gleichzeitig maximiert werden kénnen.
Daher wird nun ein Zielkonflikt eingefiihrt: Wenn das Notfallsignal aktiviert
wird (zuféllig, fur einzelne Schritte), sollen die Agenten stehen bleiben, was der
schnellstmoglichen Fertigstellung ihrer Produkte entgegensteht. Das Notfallsi-
gnal wird den Agenten tiiber die Beobachtung zugénglich gemacht. Ziel ist, dass
die Agenten lernen, die Einhaltung des Notfallsignal gegeniiber allen anderen
Zielen zu priorisieren. Um Probleme bei der Skalierung wie im vorherigen Sze-
nario vorzubeugen, wird die Anzahl der Agenten auf sechs reduziert. Zudem
werden diese mit DQN trainiert, da dieser Algorithmus in der Smart Factory
bisher die besten Ergebnisse erzielt hat. Verglichen werden die Rewardsche-
mata rs; und rs,, die jeweils alle nicht-funktionalen Anforderungen abbilden.
Die Modellierung des Notaus ist aus Sicht der RL Safety Community beson-
ders relevant. Um Feedback hinsichtlich etwaiger theoretischer Garantien von
PBRS nachzukommen, werden die Agenten hier einmalig mit v = 1,0 para-
metrisiert und wie von Devlin et al. [33] vorgeschlagen am Ende jeder Episode
in einen Zustand mit neutralem Potenzial versetzt, wodurch sich die Anzahl
der Schritte auf 51 erhoht. Wenn zusétzlich eine theoretische Konvergenzga-
rantie zu einem lokalen Optimum gewtinscht wére, miisste wie in Kapitel 4.3.2
dargelegt ein Policy Gradient Algorithmus verwendet und den Agenten Zu-
griff auf sdmtliche Informationen der Umgebung gegeben werden. Praktisch
wird darauf verzichtet, da bei entsprechenden Tests eine Verschlechterung des
Lernverhaltens beobachtetet wurde. Dies wurde auf den Beobachtungsraum
zuriickgefithrt, der durch die Produktionslisten der anderen Agenten exponen-
tiell anwuchs.

In Abbildung 4.4a ist zu sehen, dass DQN mit Rewardschema rss5 lernt, Miss-
achtungen weicher Einschrankungen zu minimieren und Missachtungen harter
Einschrankungen vollstandig zu vermeiden. Geméafl Abbildung 4.4b gelingt es
DQN so jedoch nicht, das Szenario in weniger als 50 Schritten erfolgreich ab-
zuschlieBen. Eine qualitative Uberpriifung der Strategie der entsprechenden
Agenten ergab, dass diese nach der Exploration unabhéngig vom Notfallsignal
an Ort und Stelle bleiben und sich nicht mehr bewegen. Die Verwendung des
Rewardschemas rs, fithrt bei Episode 2.500 zu einer charakteristischen Spitze
in den Trainingsverlaufen, die auf die Veranderung der Rewardkomponenten
zuriickzufithren ist. Zu diesem Zeitpunkt ergénzt rs, eine Bestrafung fir die
Missachtung harter Einschrankungen. Dadurch kann rs, den Zielkonflikt auf-
l6sen: Die entsprechend trainierten Agenten bleiben auf dem zuvor erreichten
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Leistungsniveau und lernen dann, die harten Anforderungen einzuhalten, in-
dem sie sich immer dann nicht bewegen, wenn das Notsignal aktiv ist.

4.5.4 Spezifikationskonformes Laufzeitverhalten

Aufbauend auf dem vorherigen Unterkapitel sollen die Agenten in den fol-
genden Experimenten nicht mehr stehen bleiben, sondern sich innerhalb einer
begrenzten Zeit zu definierten Positionen bewegen, wenn das Notfallsignal ak-
tiv ist. Das Notfallsignal bleibt eine entsprechende Anzahl von Schritten ak-
tiv und wird den Agenten entsprechend tiber die Beobachtung signalisiert. In
diesem Szenario werden die Notfallpositionen in einem zuséitzlichen Kanal in
der Beobachtung der Agenten erginzt. Die Notfallpositionen sind unabhén-
gig vom Status des Notfallsignals durchweg sichtbar. Grund dafiir ist, dass die
Notfallpositionen wahrend des Trainings zuféllig gesetzt werden und die Agen-
ten in der Lage sein sollen, die Notfallpositionen beim Lernen der optimalen
Route(n) durch die Produktionsstétte zu berticksichtigen. Erneut kénnen die
Agenten entscheiden, das Notfallsignal zu ignorieren. Die Motivation hierfiir
ist, dass es interessiert ist, zu sehen, welches Verhalten die Agenten lernen,
um die funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen dieses Szenarios
(mathematisch) zu optimieren. Wahrend des Trainings werden die Agenten
mit zufalligen Kombinationen von héchstens vier moglichen Notfallpositionen
pro Episode konfrontiert. Die Kapazitdt der Notfallpositionen wird so ange-
passt, dass alle Agenten im Notfall Platz finden. Die mdoglichen Positionen
sind in Abbildung 4.6a rot markiert. Ist das Notfallsignal inaktiv, verhalten
sich die Notfallpositionen wie normale Ausweichbereiche. Insbesondere kon-
nen die Agenten sie dann nicht nutzen, um einander auszuweichen, was das
Routing schwieriger macht als zuvor.

Abbildung 4.5 stellt den Trainingsverlauf von vier Agenten mit den RL-Algo-
rithmen DQN und VDN mittels Rewardschema rs, dar, das eine Bestrafung
fiir die Missachtung des Notfallsignals ab Episode 3.000 ergénzt. Die linke Ab-
bildung zeigt die Entwicklung der Werte zweier globaler Metriken der Simu-
lation: Abgeschlossene Produktionsschritte (tasks completed, mehr ist besser)
und Missachtungen des Notfallsignals (emergency violations, weniger ist bes-
ser). Wie im vorhergegangenen Experiment lernen die Agenten, die Anzahl der
Missachtungen des Notfallsignals zu verringern, ohne dass sich die Anzahl der
abgeschlossenen Produktionsschritte signifikant verringert. VDN hat Schwie-
rigkeiten, das Niveau von DQN zu erreichen, was auf eine (noch) nicht optimale
Faktorisierung des globalen Rewards zuriickzufithren ist. Es ist davon auszu-
gehen, dass lokale Rewards fiir die Agenten ein leichter zu interpretierendes
Feedback liefern. Die rechte Abbildung zeigt die Entwicklung zweier globaler
Metriken der Agenten: Return (globale Summe aller Rewards, mehr ist besser)
und Konformitdt (compliance, mehr ist besser). Abweichend von fritheren Ex-
perimenten misst Konformitat hier sowohl ein funktionales Ziel (alle Agenten
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Abbildung 4.5: Trainingsverlauf von vier DQN- und VDN-Agenten mit Re-
wardschema rs,, und den Notfallpositionen aus Abbildung 4.6a.
Ab Episode 3.000 bestraft rs, die Missachtung des Notfallsi-
gnals. Links: Die Agenten lernen, die Anzahl Schritte auflerhalb
sicherer Positionen bei aktivem Notfallsignal zu verringern, oh-
ne dass sich dies negativ auf die Anzahl der abgeschlossenen
Produktionsschritte auswirkt. Rechts: Einbruch der Rewards
nach der Erganzung der Bestrafung fiir Missachtung der Not-
fallsignale. Darstellungen aus [122], Beschriftungen tbersetzt.

sollen ihr Produkt innerhalb von 50 Zeitschritten fertig stellen), als auch ein
nicht-funktionales Ziel (alle Agenten sollen innerhalb von vier Zeitschritten an
einer Notfallposition sein, wenn das Notfallsignal aktiv wird) und gewichtet
die Erfillung beider Ziele gleich. Ein hoherer Wert entspricht einem grofieren
Grad der Erfiilllung der Anforderungen. Von Belang ist die Entwicklung tiber
die Zeit. Fur eine bessere Lesbarkeit im Diagramm wurde der Wert (linear)
skaliert. Interessant ist, dass der Return einbricht, nachdem die Bestrafung
fiir die Missachtung von Notféllen erginzt wird, aber die Konformitit weiter
steigt. Dies ist ein starkes Indiz dafiir, dass die Rewards ungeachtet des ab-
soluten Wertes ermoglichen, dass die Agenten im Training das beabsichtigte,
spezifikationskonforme Verhalten erlernen.

Um das Laufzeitverhalten zu untersuchen, werden die durchschnittlichen Po-
sitionen der Agenten mit zwei unterschiedlichen Kombinationen von Notfall-
positionen verglichen. Diese befinden sich entweder in der oberen oder in der
unteren Halfte der Smart Factory. Gemessen werden die durchschnittlichen
Agentenpositionen von zehn unabhéngig trainierten Teams von Agenten iiber
100 Evaluierungsepisoden pro Team und Kombination aus Notfallpositionen.
Abbildung 4.6b stellt den gemessenen Unterschied farblich dar. Hier ist zu
erkennen, dass die Agenten haufiger diejenige Hélfte der Smart Factory durch-
queren, die die jeweiligen sicheren Positionen enthélt. Dies ist ein sehr in-
teressantes Ergebnis, da Notfélle fiir diese Evaluation deaktiviert waren. Die
Agenten haben also im Training gelernt, dass das Durchfithren von Produkti-
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Abbildung 4.6: Links: Wéhrend des Trainings werden die Agenten mit zufél-
ligen Kombinationen von maximal vier Notfallpositionen kon-
frontiert (rot markiert). Rechts: Differenz der Aufenthaltswahr-
scheinlichkeiten dieser Agenten wahrend 100 Evaluierungsepi-
soden ausgehend von zwei unterschiedlichen Kombinationen
von Notfallpositionen. Wahrend der Evaluation gibt es keine
Notfille. Darstellungen aus [122], Beschriftungen iibersetzt.

onsschritten in der Ndhe der Notfallpositionen die durchschnittliche Zeit senkt,
um im Notfall zu einer solchen Position zu gelangen. Dies fithrt hier zu einer
Form von proaktiv sicherem Laufzeitverhalten.

Qualitativ wurde beobachtet, dass einzelne Agenten wéihrend einem Notfall-
signal nicht zu sicheren Positionen, sondern zum Ausgang navigierten und
damit ihre Produkt fertig stellten. Dies trat immer dann auf, wenn ein Agent
nur noch zum Ausgang navigieren musste und die Notfallposition(en) weit
entfernt war(en). Da Agenten nach der Fertigstellung ihrer Produkte fiir den
Rest der Episode neutral behandelt werden, also keine Rewards bekommen, ist
dieses Verhalten aus Optimierungssicht nachvollziehbar. In der Praxis miisste
die Spezifikation hier definieren, ob ein Agent sich in solch einem Fall tat-
sdchlich zum Ausgang bewegen soll. Qualitativ wurde ebenfalls beobachtet,
dass Agenten von Zeit zu Zeit Maschinen verwendeten, die so weit von den
Notfallpositionen entfernt sind, dass die Agenten bei Eintreten eines Notfalls
die beispielhafte nicht-funktionale Anforderung verletzen wiirden. Die Agenten
wagen dabei auf Basis der gesammelten Erfahrung ab, ob die zu erwartenden
Belohnungen fiir den Abschluss von Produktionsschritten die zu erwartenden
Strafen fiir das Missachten der Notfallsignale iiberwiegen, wobei die vorlie-
gende Verteilung von Aufgaben, Maschinen und Notfallpositionen eine Rolle
spielt. In der Praxis miisste die Spezifikation hier definieren, ob funktionale
und nicht-funktionale Anforderungen Vorrang haben.
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4.6 Diskussion

Zunachst zeigen die Ergebnisse, dass die gewédhlte Modellierung der Smart
Factory geeignet ist, praxisrelevante Aspekte eines MAS, beispielsweise Ko-
ordination und Skalierung, zu untersuchen. Das verwendete Layout ist mit
vier Agenten vergleichsweise leicht zu l6sen und ermdoglicht so aussagekréftige
Experimente auch unter nicht optimalen Trainingsbedingungen. Jedoch schei-
tern naive Trainingsansétze an sechs und acht Agenten. Insbesondere hier sind
deutliche (Leistungs-) Unterschiede zwischen verschiedenen RL-Techniken zu
erkennen. Die Vermutung ist, dass die Agenten um Positionen konkurrieren:
Einerseits, um tiber Wege zu Maschinen zu gelangen und andererseits um die
Maschinen selbst, um dort die erforderlichen Produktionsschritte durchzufiih-
ren. Um gute Ergebnisse zu erzielen, miissen die dort entstehenden Konflik-
te gelost werden, was ein koordiniertes Verhalten der Agenten erfordert. Das
grundsatzlich gute Abschneiden von DQN gegeniiber VDN und QMIX ist in-
sofern nicht tberraschend, als hier prézises individuelles Feedback pro Agent
zur Verfligung steht und die homogenen Agenten den Einsatz von PS erlauben.
Dies ist effizient, da die von allen Agenten generierten Daten fiir das Training
einer gemeinsamen Strategie verwendet werden konnen. VDN und QMIX hin-
gegen miissen die Zuordnung von globalem zu individuellem Feedback tiber
die Faktorisierung erst lernen. Es ist moglich, dass die Faktorisierung im vor-
liegenden Szenario bei einer noch gréfleren Anzahl von Agenten einen Vorteil
bringen wirde, oder wenn kein individuelles Feedback verfiighar wére. Analog
zu den Ergebnissen aus Kapitel 3 konnte 1L mit PS auch in diesem Kapitel
erfolgreich eingesetzt und auf komplexere Ansatze verzichtet werden.

Hinsichtlich der Rewardschemata ist festzuhalten, dass seltenes Feedback wie
in rsg den RL-Agenten nicht ermoglicht, das vorliegende Szenario in begrenz-
ter Zeit zu losen. Umso erfreulicher ist, dass das héufigere Feedback in rs;
den Agenten in ausnahmslos allen Szenarien zu einer soliden Leistung hin-
sichtlich der Erfilllung funktionaler Anforderungen fiihrt. Dass die Agenten
mit 7s; nicht lernen, Aktionen wie (versuchte) Kollisionen mit anderen Agen-
ten zu minimieren (siehe Abbildung 4.2c), kann damit erklart werden, dass
dies aus Sicht der Agenten hier keinen Unterschied zum Warten macht. rs;
bewertet Kollisionen mit anderen Agenten neutral und die Simulation fiithrt
solche Aktionen nicht aus. Bemerkenswert ist aber, dass Agenten mit rs; nicht
lernen, ausschlieflich Maschinen verwenden, die den aktuellen Produktions-
schritt durchfithren kénnen (siehe Abbildung 4.2a). Hier verlieren sie einen
Zeitschritt gegentiber der schnellstmoglichen Fertigstellung ihres Produktes.
Gemaf der Ergebnisse bendtigt es Schemata wie rsy oder rss, die detaillierte-
re Informationen tiber Problemstellung und Ziel enthalten, hier reprasentiert
durch die nicht-funktionalen Anforderungen der Spezifikation. Durch das Trai-
ning mit solchen Schemata wurde in ausnahmslos allen Szenarien eine hohere
Konformitat der Agenten gegentiber der Spezifikation gemessen. Daraus kann
gefolgert werden, dass lernenden Agenten die nicht-funktionale Anforderun-
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gen, beispielsweise Préferenzen oder auch sicherheitsrelevante Aspekte, grund-
satzlich zuganglich gemacht werden sollten, da nicht garantiert ist, dass sie
dieses Verhalten durch Zufall entwickeln, selbst wenn die funktionalen Anfor-
derungen die nicht-funktionalen Anforderungen subsummieren. Ebenso kann
gefolgert werden, dass der Weg iiber das Feedback-Signal in Form der Rewards
ein praktikabler Weg dafiir ist.

Rewardschemata mit hoher Informationsdichte wie rs; haben aber auch Nach-
teile: Zunéchst benotigen die Agenten in den durchgefiihrten Experimenten je
nach Anzahl und RL-Algorithmus mehr Zeit, um das Problem zu l6sen (siehe
beispielsweise Abbildung 4.3¢). Eine qualitative Auswertung von Stichproben
ergab, dass die Agenten haufiger warten, als es erforderlich ist, also gewisserma-
Ben tibervorsichtig agieren. Je nach Szenario mag das jedoch einem unvorsichti-
gen Verhalten vorzuziehen sein. Gravierender ist, dass rs5 den Zielkonflikt nicht
l6sen konnte, der in Abschnitt 4.5.2 eingefithrt wurde. Daraus kann gefolgert
werden, dass es nicht zwingend zum Erfolg fithrt, wenn die Agenten von Anfang
an Zugang zur gesamten Spezifikation haben. Die Experimente mit adaptiven
Rewardschemata wie s, (siehe beispielsweise Abbildung 4.4) zeigen aber, dass
Leistung, Konformitat und eine Einhaltung der gesamten Spezifikation erlernt
werden konnen, wenn man mit einem reduzierten Rewardschema beginnt und
schrittweise Komponenten ergénzt, sobald die Lernkurve der Agenten zu kon-
vergieren beginnt. Manche Rewardkomponenten wirken sich demnach negativ
auf die Exploration aus und sind ungeeignet, um das Training damit zu be-
ginnen. Vergleichbare Nebeneffekte des Reward Shaping werden auch in der
Literatur beschrieben [33]. Ausgehend von einem Schema wie s, ist die Wahl
des RL-Algorithmus ein weiterer wichtiger Aspekt: Teilweise unterbricht rs,
die Konvergenz der CDTE-Algorithmen VDN und QMIX (siehe beispielsweise
Abbildung 4.3d). Daraus kann geschlossen werden, dass auch der Zeitpunkt,
zu dem Rewardkomponenten hinzugefiigt werden, eine wichtige Rolle spielt
und sich je nach Algorithmus unterscheiden kann.

Die Experimente der Unterkapitel 4.5.3 und 4.5.4 zeigen, dass Agenten mit
RL lernen kénnen, komplexe, nicht-funktionale Anforderungen einer Spezifi-
kation wie Sicherheitsaspekte zu erfiillen. Als Beispiele dienten ein Notaus
und eine sichere Notfallstrategie (Navigation zu dynamischen Sammelpunk-
ten), was in Konflikt mit der schnellstméglichen Fertigstellung ihrer Produkte
steht. Die Agenten konnten entsprechende Notfallsignale ignorieren, jedoch
zeigen die Ergebnisse, dass negative Rewards fiir die Missachtung der Notfall-
signale ausreichen, dass sie im Notfall die Erfiillung der Sicherheitsanforderun-
gen hoher priorisieren als die Fertigstellung ihrer Produkte. Bemerkenswert
ist, dass durch das Training mit dynamischen Sammelpunkten ein rdumlicher
Effekt zur Laufzeit messbar ist: Die Agenten steuern haufiger Maschinen an,
die nahe an einem Sammelpunkt sind, auch wenn kein Notfall vorliegt. Dies
wird als Form von proaktiv sicherem Laufzeitverhalten betrachtet, denn die
Agenten werden nicht gezwungen, sich ausschliellich innerhalb eines bestimm-
ten Abstands zu den Notfallpositionen zu bewegen. Jedoch entfernen sich die
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Agenten je nach Verteilung der Aufgaben, Maschinen und anderen Agenten
zeitweise weit von den Notfallpositionen. Sollte ein strikter rdumlicher Effekt
erwiinscht sein, ist auf Basis der vorliegenden Ergebnisse anzunehmen, dass
dieser mit einer starkeren Gewichtung der entsprechenden Rewardkomponen-
ten erzielt werden kann, wenn dieser mit fortlaufendem Training sukzessive
erhoht wird. Hier besteht die Moglichkeit, die vorliegenden technische Reali-
sierung mit Requirements-Engineering Methoden des Goal Modeling wie i* [41,
83] zu kombinieren, die Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Anforderungen und
den (gewtinschten) Grad der Erfillung prézise definieren. Die resultierenden
Definitionen diirften gut zur Steuerung der iterativen Anpassung der Reward-
komponenten geeignet sein. Ein solches iteratives Vorgehen erfordert jedoch
prazise Tests und ist nur praktikabel, wenn eine abgesicherte Trainingsumge-
bung, beispielsweise in Form einer Simulation, zur Verfiigung steht, in der eine
Verletzung der Spezifikation keine gefahrlichen Folgen hat.

Eine Alternative zum vorliegenden Ansatz sind Fallback-Controller, die im
Ausnahmefall die Kontrolle tibernehmen [106]. Der Vorteil solcher Controller
ist, dass sie je nach eingesetzter Technik bestimmte Eigenschaften oder Verhal-
tensweisen garantieren konnen und so Voraussetzungen fiir beweisbar sicheres
Verhalten bieten [105]. Jedoch kann die Realisierung solcher Controller bei
steigender Anzahl der Freiheitsgrade unpraktikabel werden. In der Smart Fac-
tory miissen willkirlich positionierte Agenten zu den néchstgelegenen siche-
ren Positionen unter Berticksichtigung der Kapazititsgrenzen geleitet werden.
Dabei ist zu beachten, dass die Sicherheitsanforderungen unerfiillbar werden
konnen, wenn die Agenten im Normalfall nicht bereits proaktiv handeln: Auch
ein optimaler Fallback-Controller kann die Agenten nicht schnell genug zu den
Notfallpositionen leiten, wenn die Agenten zu weit entfernt sind. Also miisste
die Strategie der RL-Agenten bereits im Normalbetrieb eingeschriankt werden.
Eine solche Einschrinkung miisste aber die Verteilung von Aufgaben, Maschi-
nen und anderen Agenten berticksichtigen: Ein Stau wiirde jeder Abschéatzung
der Zeit bis zum Erreichen der Notfallpositionen auf Basis der Entfernung
entgegenstehen. In der Smart Factory ist das Routing unter Berticksichtigung
der Verteilung von Maschinen, Produktionsschritten und anderen Agenten ein
Teil des Problems, das die RL-Agenten ohnehin lernen (sollen). Daher kénnen
die funktionalen und die nicht-funktionalen Anforderungen in Bezug auf das
grundlegende Problem orthogonal sein. Es kann in solchen Féllen einfacher
sein, die Fahigkeiten der Agenten auch zur Erfillung der sicherheitsrelevan-
ten Anforderungen zu verwenden, als eine Heuristik zu finden, die dies tut.
Umgekehrt gilt, dass falls eine solche Heuristik oder eine exakte Definition
der Einschrénkungen zur Losung der sicherheitsrelevanten Aspekte bekannt
sind, diese ebenso zur Erfiillung der funktionalen Aspekte verwendet werden
konnen, womit das Problem ohne RL gelost werden kann.
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4.7 Zusammenfassung

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene 16sen konnen. Diese Kapitel unter-
suchte, wie mehrere Agenten mittels RL lernen, ein zuverlédssiges Gesamtsys-
tem zu bilden. Besonderes Augenmerk lag auf der Erfillung einer gegebenen
Sperzifikation, die performantes und gleichzeitig sicheres Verhalten in einem
kooperativen Szenario fordert. Dafiir wurden alle Anforderungen der Spezifi-
kation in der Rewardfunktion abgebildet, um den Agenten die Spezifikation
zugénglich zu machen und ihnen zu erméglichen, ihr Verhalten daran selbst
auszurichten. Die Agenten lernten, funktionale Aspekte wie die Durchfiihrung
mehrerer Produktionsschritte in begrenzter Zeit und nicht-funktionale Aspekte
wie die Vermeidung von Kollisionen zu erfiillen. Zwei grofle Herausforderun-
gen waren das Skalieren dieses Ansatzes auf acht Agenten und das Erlernen
von Sicherheitsanforderungen, die ausgehend von einer Ausnahmesituation ein
spezielles Verhalten von den Agenten erfordern, welches mit den funktionalen
Anforderungen in Konflikt steht. Diese Herausforderungen wurden iiber ein
Training mit adaptiven Rewardschemata gelost, die initial eine reduzierte Men-
ge funktionaler Anforderungen abbilden und weitere Anforderungen ergénzen,
sobald die Lernkurve der Agenten zu konvergieren beginnt. Die so trainierten
Agenten verhalten sich bereits im Normalfall so, dass sie im Ausnahmefall die
Sicherheitsanforderungen besser erfiillen kénnen, ohne dass die Performance
im Normalfall signifikant einbricht, was geméfl Wooldrige et al. [160] als stark
ausgepragte Form proaktiven Verhaltens gewertet werden kann. Ein solches
Verhalten ist tiber Ansitze wie Shielding [5] oder Fallback-Controller [105,
106] schwerer zu erzielen, die aufgrund der Trennung zwischen Normal- und
Ausnahmefall entweder Performance oder Sicherheit auf Kosten des jeweils
anderen Aspekts berticksichtigen. Wenn lernende Agenten Funktionsapproxi-
mation in Form von NN nutzen und dadurch kein Beweis fiir ein spezifisches
Verhalten gefithrt werden kann, bietet der entwickelte Ansatz keine Sicher-
heitsgarantien. Aber er kann genutzt werden, um Anzahl und Komplexitat
zusétzlicher Sicherheitsschichten um autonome Agenten herum zu reduzieren,
und trégt so dazu bei, das Problem der Ausrichtung [59] zu verringern.
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5 Selbstanpassung

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstidndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene 16sen konnen. Dieses Kapitel bein-
haltet den letzten von insgesamt drei Abschnitten, die verschiedenen Aspekten
dieser These nachgehen. Es legt den Schwerpunkt auf die Beschreibung des ge-
samten Lebenszyklus von RL-Systemen (siche Abbildung 1.1). Dieser umfasst
mehrere Entwicklungszyklen, die aufeinander aufbauen und so eine iterative
Anpassung ermoglichen, beispielsweise um veranderten Laufzeitbedingungen
Rechnung zu tragen.

Dieses Kapitel beschéaftigt sich mit der Frage, wie ein Entwicklungsprozess
fiir ML-basierte Software definiert werden muss, um eine selbststandige Opti-
mierung iiber mehrere Schritte hinweg zu ermdglichen. Dies wird am Beispiel
eines formalen, grafischen Prozessmodells betrachtet. Eine Meta-Optimierung
iteriert einzelne Entwicklungsschritte, beispielsweise die in Kapitel 3 betrach-
tete Definition der Umgebung oder die Konstruktion von Rewards aus Kapi-
tel 4. An definierten Stellen des Entwicklungsprozesses konnen Methoden der
Qualitatssicherung integriert werden, um den globalen Fortschritt zu messen
und Feedbackschleifen gezielt anzusteuern. Besonderes Augenmerk liegt auf
der Beriicksichtigung von DL-Techniken, dem MLOps Paradigma, sowie den
Abhéngigkeiten zwischen Aktivititen, beispielsweise Training und Test, sowie
den beteiligten Artefakten, beispielsweise Spezifikation und ML-Modell.

Dieses Kapitel ist folgendermaflen strukturiert: Zunéchst listet Unterkapitel 5.1
die Vorveroffentlichung auf und legt dar, welche Inhalte in die vorliegende
Arbeit ibernommen wurden und welche Beitrége die (Ko-)Autoren geleistet
haben. Dann beschreibt Unterkapitel 5.2 Motivation und Zielsetzung des Pro-
zessmodells und Unterkapitel 5.3 zeigt die entsprechende Liicke innerhalb der
Literatur. Unterkapitel 5.4 beschreibt das entwickelte Prozessmodell. Es be-
ginnt mit einer Schilderung der Prinzipien und Konzepte in Unterkapitel 5.4.1,
gefolgt von einer formalen Definition in Unterkapitel 5.4.2. Anschlielend er-
klart Unterkapitel 5.4.3 die grafische Darstellung anhand eines beispielhaf-
ten ML-Entwicklungsprozesses, der den gesamten Lebenszyklus umfasst, und
dann geht Unterkapitel 5.4.4 genauer auf die modellierten Aktivitdten ein. Das
folgende Unterkapitel 5.4.5 bildet exemplarisch die in Kapitel 4 beschriebene
Vorgehensweise mit der grafischen Darstellung ab. AnschlieSend diskutiert Un-
terkapitel 5.5 weitere Anwendungsmoglichkeiten des Prozessmodells und ab-
schlieend fasst Unterkapitel 5.6 die gewonnen Erkenntnisse zusammen.
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5.1 Vorveroffentlichungen

Die zentralen Inhalte dieses Kapitels wurden im Rahmen einer Auftragsfor-
schung fiir Siemens Technology erarbeitet und in [123] publiziert. Dieses Kapi-
tel nimmt konzeptuell sowohl Bezug auf den in Kapitel 4 behandelten Ansatz
SAT-MARL [121, 122], als auch auf das Antagonist-Ratio Training Scheme
(ARTS) [109] sowie das Scenario Co-Evolution (SCoE) Paradigma [42]. Die
Arbeiten an SCoE waren bereits im Gange, als der Autor der vorliegenden
Arbeit zur Auftragsforschung hinzu kam, und ARTS wurde parallel zu SAT-
MARL entwickelt. Bei SCoE und ARTS war der Autor der vorliegenden Arbeit
nur unterstiitzend tatig, was die Reihenfolge der Autoren dieser Publikationen
auch angemessen abbildet. SCoE und ARTS sind kein Beitrag (zu) dieser Dis-
sertation.

Die Publikation mit dem Titel Capturing Dependencies within Machine Lear-
ning via a Formal Process Mode [123] schldgt ein formales Prozessmodell fir die
Entwicklung von ML-basierter Software dar, das die Mehrheit der in der Litera-
tur beschriebenen Aktivitdten und Artefakte auf konsistente Weise vereint. Es
beriicksichtigt deren Zusammenwirken und Verwendung im Kontext der Quali-
tatssicherung — beispielsweise mit welchen Daten ein ML-Modell gegen welche
Version der Spezifikation getestet werden muss, um den weiteren Verlauf der
Entwicklung zu steuern. Ein wichtiges Merkmal ist eine Beschreibung der Zeit,
die es erlaubt, den Fortschritt innerhalb von ML-Entwicklungsprozessen pra-
zise darzustellen. Das Prozessmodell zielt darauf ab, ML-Modelle wahrend des
gesamten Lebenszyklus weiterzuentwickeln, insbesondere nach dem initialen
Training und Testen, und skizziert, wie dieser Vorgang automatisiert werden
konnte, um eine Meta-Optimierung zu realisieren.

Der Autor der vorliegenden Arbeit entwickelte das Konzept und die grafi-
sche Syntax des Prozessmodells in iterativer Vorgehensweise und verfasste den
Grofiteil der Publikation. Thomas Gabor trug das Kapitel Formalization bei.
Thomy Phan, Thomas Gabor, Andreas Sedlmeier und Philipp Altmann unter-
stiitzten bei der iterativen Weiterentwicklung der grafischen Syntax mit Feed-
back und Verbesserungsvorschlédgen. Jan Wieghardt, Reiner Schmid, Horst
Sauer und Cornel Klein gaben den Fokus der Auftragsforschung vor und halfen
in regelmafligen Diskussionen, das Prozessmodell hinsichtlich Darstellung und
Nomenklatur leichter verstandlich zu gestalten. Claudia Linnhoff-Popien stand
fir inhaltliche und strukturgebende Diskussionen der vorgestellten Konzepte
zur Verfiigung. Die Inhalte dieser Publikation fliefen in die nachfolgenden Ka-
pitel 5.2 bis 5.5 ein.
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5.2 Anpassung durch automatisierte
ML-Entwicklung

In den beiden vorhergegangenen Kapiteln verwendeten die lernenden Agenten
DL zur Funktionsapproximation, eine ML-Technik. Dies war einer der Schliis-
sel, um Selbstorganisation und Selbstausrichtung in Multi-Agenten-Szenarien
zu realisieren, und léasst hoffen, dass entsprechend entwickelte Systeme auch
in unvorhergesehenen Situationen zuverlissig agieren. In der Praxis entste-
hen durch das iterative Vorgehen bei der Erstellung von ML-Komponenten
wie lernender Agenten aber auch zusétzliche Herausforderungen, die nicht nur
technisch gepragt sind, beispielsweise im Bereich der Entwurfsmethoden des
Software Engineering (SE). Beispielsweise sollte berticksichtigt werden, dass
Daten im laufenden Betrieb gesammelt werden, um eine Anpassung kinftiger
Iterationen dieser ML-Komponenten zu ermoglichen. Das kann wichtig sein,
wenn das urspriingliche Training die Laufzeitbedingungen nicht exakt abgebil-
det hat (Sim2Real Gap) oder sich diese langsam verédndern (Drift).

Ein Schliisselaspekt hierbei ist die Automatisierung. Fehlerbehebungen oder
Verbesserungen werden haufig manuell von Entwicklern durchgefiihrt. Um die
Nebeneffekte zu minimieren, die bei den entsprechenden Verdanderungen entste-
hen, streben moderne Vorgehensweisen der ML-Entwicklung wie MLOps [75,
91] kleine, aber haufige Verdnderungen mit Hilfe funktionsiibergreifender Zu-
sammenarbeit und der Automatisierung von Integration und Deployment an.
Jegliche Software sollte Anwender zur Laufzeit bestmoglich unterstiitzen und
so direkt oder indirekt fiir einen Effizienzgewinn sorgen. Ideal wére, mensch-
lichen Aufwand nicht nur hier, sondern tiber den gesamten Lebenszyklus der
Software hinweg zu minimieren. Wie in Kapitel 2.5 skizziert, sind ML-Systeme
in der Lage, sich durch Generalisierung an Verdnderungen anzupassen und
konnen mit geringem menschlichen Aufwand neu trainiert werden. Auto-ML
[58] geht einen Schritt weiter und automatisiert einzelne Schritte des Ent-
wicklungszyklus: die Suche nach einer geeigneten ML-Modellarchitektur und
die Anpassung der entsprechenden Hyperparameter im Training. Konsequent
ware, kiinftig zunéchst eine automatisierte Anpassung iiber mehrere Schritte
eines Entwicklungszyklus und anschlieend tiber mehrere Entwicklungszyklen
hinweg anzustreben. Ein Beispiel ware die autonome Entscheidung, wann ein
ML-Modell, das bereits in Produktion ist, an verdnderte Laufzeitbedingungen
angepasst werden soll sowie die Auswahl und Durchfithrung der erforderlichen
Schritte. Konzeptionell dhnliche Anséitze gibt es bereits im Bereich der kollek-
tiven autonomen Systeme [157], die Wert darauf legen, formal zu verifizieren,
dass eine (selbststédndige) Anpassung von Systemkomponenten in der gegebe-
nen Situation valide ist.

Im Rahmen einer automatisierten Anpassung iiber mehrere Entwicklungs-
schritte oder sogar -zyklen werden, verglichen mit der Frequenz, mit der ein
ML-System im Rahmen seines Einsatzzwecks Vorhersagen trifft, wenige Ent-
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scheidungen getroffen. Diese haben aber eine grofle Tragweite, denn eine An-
passung beinhaltet mit hoher Wahrscheinlichkeit einen oder mehrere Trainings-
Test-Zyklen, die einen signifikanten Zeit- und Ressourcenbedarf haben kénnen.
Die Vorhersagequalitdt von ML-Modellen skaliert mit der Anzahl ihrer Para-
meter, und eine groflere Anzahl an Parametern erfordert sowohl mehr Trai-
ningsdaten, als auch mehr Rechenleistung zur Optimierung dieser Parameter
(siehe beispielsweise [62] im Kontext grofer Sprachmodelle). Die Komplexitét
von ML-Modellen und der fiir das Training dieser Modelle erforderliche Re-
chenaufwand sind in den letzten Jahren exponentiell gestiegen und das Trai-
ning von Modellen, die dem neuesten Stand der Technik entsprechen, wurde
erst durch die jiingsten Fortschritte in der Hardwareentwicklung und im algo-
rithmischen Design moglich [60]. (Automatisierte) Anpassungen sollten daher
zielgerichtet erfolgen, und es sollte Grund zur Annahme geben, dass eine den
investierten Ressourcen angemessene Verbesserung moglich ist. Insbesondere
sollten von vornherein die Entwicklung qualitativ hochwertiger ML-Modelle
angestrebt werden, anstatt vermeidbare Fehler im Nachhinein auszubessern.

Ebenso ist zu beachten, dass es im Kontext der Erklirbarkeit (englisch ez-
plainability oder X-AI) derzeit an Methoden und Techniken mangelt, die es
zumindest menschlichen Experten ermoglichen, die Entscheidungen der ML-
Komponenten zu verstehen [84]. Es ist zwar moglich, post hoc Erkenntnisse
tiber die Vorhersagen zu gewinnen [119], und es wurde wiederholt vorgeschla-
gen, Techniken zu entwickeln, die per Design erklarbar sind [127], aber die
meisten aktuellen ML-Techniken erfiillen diese Anforderung (noch) nicht und
auch ML-Ingenieure kénnen nicht immer erklaren, warum die verwendeten Mo-
delle zu einem bestimmten Ergebnis kommen. Dabei ist zu beachten, dass zwar
jeder Parameter innerhalb eines ML-Modells mathematisch analysiert werden
kann, dies allein aber noch keine kausalen Zusammenhange erklart. Dies kann
in Bereichen wie dem Gesundheitswesen oder der Strafjustiz zu rechtlichen
Problemen fithren, weshalb dort von einem Einsatz ML-basierter Verfahren
abgesehen werden sollte. In den tibrigen Bereichen muss es aber moglich sein,
zumindest die Ergebnisse als solche nachvollziehen zu kénnen, so lange das fiir
die Regeln, nach denen ML-basierte Systeme zu diesen Ergebnissen kommen,
noch nicht der Fall ist. Es muss also zweifelsfrei festgestellt werden koénnen,
dass die Ergebnisse korrekt im Sinne der Zielsetzung sind, die iiblicherweise
wie im vorherigen Kapitel 4 durch eine Spezifikation gegeben ist.

Hinsichtlich Effizienz und Erklarbarkeit strebt diese Arbeit eine direkte In-
tegration von Methoden der Verifikation und Validierung (V&V) an, die per
Definition [67] die Qualitit eines Produktes iiber den gesamten Lebenszyklus
gewahrleisten sollen. Die Verifikation soll sicherstellen, dass das System korrekt
entwickelt wurde in dem Sinne, dass die Ergebnisse den Anforderungen ent-
sprechen, die zuvor spezifiziert wurden [20]. Die Validierung soll sicherstellen,
dass das korrekte System entwickelt wird. Das heifit, dass das System seinen
Verwendungszweck erfiillt, beispielsweise indem es einen Anwender effektiv
unterstiitzt [20].
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Um die Entwicklung ML-basierter Software iiber mehrere Entwicklungszyklen
mit V&V-Methoden zu steuern, schlégt diese Arbeit ein formales Prozessmo-
dell mit einer grafischen Syntax vor, das sowohl verschiedene ML-Techniken ab-
bilden, als auch auf bestehende Entwicklungsprozesse abgebildet werden kann.
Das Prozessmodell soll einerseits systematisch durch den ML-Lebenszyklus
fithren. Dabei soll die Mehrheit der in der Literatur beschriebenen, MIL-spezi-
fischen Aktivitdten und Artefakte beriicksichtigt werden und es soll eine in-
dividuelle Definition von Feedbackschleifen moglich sein, die mit Aktivitaten
und resultierenden Artefakten der Qualitatssicherung gesteuert werden kon-
nen. Andererseits soll das Prozessmodell eine Meta-Optimierung tiber mehrere
Entwicklungsschritte ermoglichen, die bei konsequenter Automatisierung ei-
ne Realisierung von selbstanpassenden, autonomen Systemen erlaubt, die auf
ML-Methoden basieren.

5.3 Verwandte Arbeiten

Nachfolgend werden diese Ziele in den Kontext existierender Vorgehensweisen
zur Entwicklung selbstanpassender Systeme (Unterkapitel 5.3.1) und Entwick-
lung ML-basierter Systeme (Unterkapitel 5.3.2) gesetzt.

5.3.1 Entwicklung selbstanpassender Systeme

Das Autonomous Service Component Ensembles (ASCENS) Projekt [157] be-
schaftigt sich mit der Entwicklung von Ensembles, unter denen die Autoren
autonome Einheiten verstehen, die sich zur Laufzeit an Verédnderungen in der
Umgebung anpassen sowie neues Wissen in ihr Verhalten einflieen lassen. Das
Projekt betrachtet sowohl traditionelle Aktivitaten der Softwareentwicklung,
als auch Mechanismen der Selbstanpassung, Selbstiiberwachung und Selbster-
kenntnis der autonomen Einheiten. Ein zentraler Gedanke ist, dass das korrek-
te Verhalten der Ensembles durch geeignete Methoden und Werkzeuge sicher-
gestellt werden sollte, wobei auch Einschrénkungen der Umgebung beachtet
werden miissen. Die Interaktion von menschlichen Entwicklern und autonomer
Anpassung wird durch das Ensemble Development Life Cyle [64] Modell be-
schrieben, das den Softwarelebenszyklus abdeckt und Mechanismen skizziert,
die Systeménderungen zur Laufzeit ermoglichen. Die Modellierungs- und die
Programmierphase konnen durch Aktivitaten zur Konstruktion eines digitalen
Zwillings erweitert werden. Der daraus resultierende AIDL Lebenszyklus [156]
ermoglicht, Strategien (im Sinne der Definition aus Unterkapitel 2.1) fiir auto-
nome Systeme unter Verwendung von SD-Algorithmen wie RL zu entwickeln
und einzusetzen. Bedingt durch den hohen Abstraktionsgrad ist das Zusam-
menwirken der einzelnen Kontroll- und Feedbackschleifen lose definiert, aber
flexibel hinsichtlich der (technischen) Ausgestaltung. Der Fokus der vorliegen-
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den Arbeit liegt auf einer prézisen Darstellung des Zusammenspiels von itera-
tiven Aktivitaten und Artefakten bei der Entwicklung ML-basierter Verfahren
im Kontext einer Selbstanpassung tiber mehrere Entwicklungszyklen.

AIDL legt, wie das gesamte ASCENS-Projekt, groBen Wert auf formale Veri-
fikation, bei der korrektes Verhalten insbesondere fiir die angepassten Kom-
ponenten des Systems nachgewiesen werden soll. Mit Blick auf die Heraus-
forderung der Erklarbarkeit beim Einsatz von ML-basierten Systemen sowie
emergentem Verhalten in MAS skaliert die formale Verifikation méglicherweise
nicht gut genug, um alle Eigenschaften zu tiberpriifen. Unbestreitbar ist, dass
formale und empirische Tests ein zentraler Punkt sind, um die automatisierte
Anpassung zu kontrollieren. Dafiir konnten auch Techniken wie Scenario Co-
FEvolution [42] verwendet werden, die die Auswirkungen der laufenden Anpas-
sung von ML-basierten Systemen im Training auf das SE beschreiben, wobei
der Fokus auf der Qualitdtssicherung durch Testen liegt. Dafiir wird zunachst
ein ML-Entwicklungsprozess formuliert und anschliefend in einen formalen
Rahmen zur Analyse der Anpassung eingebettet. Das zentrale Ergebnis ist:
Das Testen muss sich anpassen, beispielsweise hinsichtlich der Schwierigkeit,
um mit den Fahigkeiten des zu testenden Systems Schritt zu halten. Eine Bei-
spiel daftir ist das Antagonist-Ratio Training Scheme [109], dass ein MAS als
allgemeines Szenario mit einer Gruppe von Protagonisten, die reguliare Agen-
ten des MAS darstellen, und einer Gruppe von Antagonisten, die Fehler im
MAS darstellen, formuliert. Die Protagonisten miissen lernen, ihre Aufgabe in
Gegenwart von ebenfalls lernenden Antagonisten zu erfiillen, deren Ziel es ist,
die Protagonisten zu storen. Aus Sicht der Protagonisten wird die Schwierig-
keit des Szenarios durch die Anzahl und den Trainingsstand der Antagonis-
ten bestimmt. Solche adaptiven Tests sind in den Bereichen wichtig, in denen
ML-Systeme Fahigkeiten entwickeln kénnen, die denen menschlicher Experten
iiberlegen sind. A priori definierte Tests sind dann moglicherweise nicht mehr
in der Lage, die Fahigkeiten des Systems vollstandig zu priifen. Ungeachtet
der exakten technischen Auspragung berticksichtigt die vorliegende Arbeit ei-
ne Integration von V&V-Aktivitdten und entsprechender Feedback-Schleifen
zu jedem Zeitpunkt des Lebenszyklus.

5.3.2 Entwicklung ML-basierter Systeme

Die Literatur wurde hinsichtlich der Entwicklung von ML-basierten Systemen
im Kontext der jlingsten Fortschritte des DL mehrfach systematisch zusam-
mengefasst [48, 93]. Eine gemeinsame Schlussfolgerung ist, dass dabei insbe-
sondere die nicht-deterministische Natur von ML-Techniken beachtet werden
muss, also die Auswirkungen einer abweichenden Datenverteilung oder einer
verdnderten ML-Modell-Architektur schlecht vorhersehbar sind, und es an aus-
gereiften Werkzeugen und Techniken fehlt, um damit umzugehen. Den Auto-
ren zufolge lassen sich die Herausforderungen nur schwer anhand der etablier-
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ten SWEBOK-Wissensbereiche [20] klassifizieren, da sie stark an das jewei-
lige Problem gebunden sind. Die vorliegende Arbeit fiihrt unabhéngig von
der Problemdoméne systematisch durch den ML-Lebenszyklus und strebt eine
Integration von V& V-Aktivitdten an, um Qualitét sicherzustellen. Mangelhaf-
te Datenqualitit oder fehlende V&V-Methoden kénnen damit nicht ersetzt
werden, eine konsistente Qualitdt durch ein a priori definiertes und post hoc
iiberprifbares Vorgehen aber schon.

Um die grofiten Herausforderungen bei der Entwicklung von ML-Komponenten
zu identifizieren, werteten Lwakatare et al. [92] eine Reihe von empirischen
Fallstudien aus. Sie fassen in einer Taxonomie auf hohem Abstraktionsgrad
die Verwendung von ML-Komponenten in industriellen Umgebungen zusam-
men und ordnen die Herausforderungen einer von vier Phasen zu: erstens den
Datensatz zusammenzustellen, zweitens das Modell zu erstellen, drittens das
Modell zu trainieren und evaluieren, und viertens das Modell einzusetzen. Das
Erstellen des Modells wird im ML-Entwicklungszyklus in Abbildung 2.4 nicht
explizit beriicksichtigt, findet aber ebenso (zwangslaufig) statt. Eine entspre-
chende Aktivitdt wird im Prozessmodell der vorliegenden Arbeit berticksich-
tigt. Aufbauend auf dieser Taxonomie schlagen Bosch et al. eine Forschungsa-
genda [19] vor, die als letzten Schritt autonome ML-Komponenten nennt. Dar-
unter verstehen sie die Selbstanpassung, auf die das Prozessmodell der vorlie-
genden Arbeit mit einer Meta-Optimierung tiber mehrere Entwicklungszyklen
abzielt. Der Fokus der vorliegenden Arbeit liegt nicht auf dem Management
der Daten, aber abseits davon werden die Aktivitdten der Forschungsagenda
von Bosch et al. berticksichtigt. Eine weitere Literaturiibersicht iiber Vorge-
hensweisen und Praktiken in der ML-Entwicklung findet sich bei Watanabe et
al. [153]. Sie geben bei den héufig beschriebenen Praktiken explizit an, ob sie
aus der klassischen Softwareentwicklung iibernommenen wurden. Hinsichtlich
dem Sammeln und Aufbereiten der Daten sind Watanabe et al. granularer als
die vorliegende Arbeit. Die tibrigen Phasen und Aktivitdten werden fir die
spater folgende Ausgestaltung des Prozessmodells zur Kenntnis genommen.

Mit dem Aufkommen von MLOps [75] entwickelten Lwakatare et al. eine hin-
sichtlich der Aktivitdten und Feedbackschleifen prézise Darstellung des damit
verbundenen Vorgehens [91]. Abbildung 5.1 stellt dar, wie Lwakatare et al. den
ML-Entwicklungszyklus und DevOps [81] kombinieren, indem sie die Phasen
Data Management und ML Modeling samt der zugehorigen Aktivitdten mit
den Phasen Development und System Operation verkniipfen. Erwéhnenswert
ist insbesondere die explizit dargestellte Moglichkeit, ein ML-Modell direkt in
den Betrieb zu iibergeben, ohne das restliche System, in welches das ML-Modell
eingebettet ist, zu dndern (diese Phase wird dabei tibersprungen). Diese Modu-
laritat ermoglicht eine schnelle Anpassung des ML-Modells. Insgesamt wird der
ML-Entwicklungszyklus so konsistent in das etablierte DevOps-Prozessmodell
integriert.

Eine alternative Darstellung der ML-Entwicklung, die sich starker auf die ML-
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Abbildung 5.1: Phasen, Aktivitdten und Feedbackschleifen von MLOps, ei-
ner Kombination aus dem MIL-Entwicklungszyklus (Zyklen
links und mittig-links) und DevOps (Zyklen mittig-rechts und
rechts). Darstellung aus [123] und basierend auf [91].

Komponenten fokussiert, bietet CRISP-ML(Q) [141]. Verglichen mit den vier
Phasen von Lwakatare et al. [92] kommt in CRISP-ML(Q) eine Phase hin-
zu, um Geschéaftsprozesse und Anwendungsfille zu analysieren, was geméafl der
Autoren eng mit dem Sammeln und Aufbereiten der Daten verbunden ist. Das
Trainieren und Evaluieren sowie der Betrieb des ML-Modells von Lwakatare
et al. [92] werden in CRISP-ML(Q) aufgeteilt in die Qualititssicherung fiir
ML-Anwendungen, die Ubergabe in den Betrieb, die Uberwachung und die
Wartung. CRISP-ML(Q) schlagt vor, in jeder Phase initial Herausforderungen
in Form von Risiken zu identifizieren und Gegenmafinahmen zu treffen. Beson-
deres Augenmerk legen die Autoren auf die letzte Phase, in der sie das Modell in
einer dynamischen Echtzeitumgebung wiahnen und eine prézise Uberwachung
und Wartung vorschlagen, um einen potenziellen Leistungsabfall zu erkennen
und zu verhindern. CRISP-ML(Q) bietet eine detaillierte Liste an Aktivitdten
fiir jede Phase, stellt aber nicht dar, wie diese voneinander abhédngen oder wel-
che Artefakte beteiligt sind. Insgesamt fehlt MLOps und CRISP-ML(Q) eine
prézise Sicht auf die Abhéngigkeiten zwischen Aktivitdten und Artefakten. Die
vorliegende Arbeit versucht, dies im Prozessmodell zu realisieren.

5.4 Prozessmodell fiir selbstanpassende,
ML-basierte Systeme

In diesem Kapitel wird das Prozessmodell beschrieben. In der Softwareent-
wicklung gibt es unterschiedliche Vorgehensweisen mit spezifischen Notatio-
nen und die Meinung, welche Variante am besten geeignet ist, variiert je nach
Personenkreis und Ara. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird das nicht
thematisiert und das Prozessmodell stiitzt sich in dieser Hinsicht nicht mehr
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als erforderlich auf (noch) aktuelle Trends. Hinsichtlich der Darstellung der
ML-Entwicklung wird hingegen eine moglichst prazise Darstellung der Be-
sonderheiten angestrebt. Unterkapitel 5.4.1 beginnt mit der Schilderung der
grundlegenden Konzepte, gefolgt von einer formalen Definition des Prozessmo-
dells in Unterkapitel 5.4.2. Anschliefend stellt Unterkapitel 5.4.3 eine grafische
Darstellung des Prozessmodell anhand einer Blaupause vor, die den gesamten
ML-Lebenszyklus umfasst. Danach beschreibt Unterkapitel 5.4.4 die einzelnen
Aktivitdten der Blaupause. Das abschlieenden Unterkapitel 5.4.5 bildet als
Anwendungsbeispiel den Ansatz SAT-MARL des vorherigen Kapitels 4 mit
der grafischen Darstellung ab.

5.4.1 Prinzipien

In diesem Unterkapitel werden sechs grundlegende Konzepte beschrieben, de-
nen das Prozessmodell folgt. Erstens teilt es den Prozess in verschiedene Pha-
sen. Jede Phase hat einen anderen Schwerpunkt, der sich in entsprechenden
Aktivitdten widerspiegelt. Im Sinne agiler Ansitze miissen diese Phasen nicht
strikt getrennt sein oder zwangslaufig in sequenzieller Reihenfolge ausgefiihrt
werden und diirfen sich iiberschneiden. Dennoch sind Planung (original: Plan-
ning), Entwicklung (original: Development), Auslieferung (original: Deploy-
ment) und Betrieb (original: Operations) niitzliche Kategorien beziehungsweise
Phasen, um die Aktivitdten zu gruppieren.

Zweitens bildet das Prozessmodell sowohl menschliche Téatigkeiten, als auch
maschinelle Routinen durch Aktivitdten (original: Activities) ab. Aktivitaten
werden von unterschiedlichen Schliisselfaktoren vorangetrieben oder limitiert,
stiitzen sich auf unterschiedliche technische oder menschliche Ressourcen und
erfordern unterschiedliche Fahigkeiten. Beispielsweise sollte die Anwendungs-
fallanalyse (original: Use Case Analysis) von Business-Analysten durchgefiihrt
werden und in Anforderungen in Form einer Spezifikation resultieren. Mit die-
ser Spezifikation konnen Datenwissenschaftler dann geeignete Daten fiir das
Training des ML-Modells auswéhlen oder sammeln. Business-Analysten und
Datenwissenschaftler sollten dabei eng zusammenarbeiten.

Drittens modelliert das Prozessmodell Aktivitidten so, dass sie jeweils min-
destens ein Artefakt (original: artifact) erzeugen. Ebenso konnen Aktivitaten
Artefakte voraussetzen. Im obigen Beispiel hiangt die Auswahl der Daten durch
Datenwissenschaftler von der Problemdoméne ab, die durch die Spezifikation
der Anforderungen beschrieben wird. Folglich muss die Anwendungsfallanaly-
se, die in einer Spezifikation der Anforderungen resultiert, zuerst abgeschlossen
werden. Artefakte haben verschiedene Typen: funktionale Beschreibung (origi-
nal: Functional Description), Datensatz (original: Data) oder logische Aussage
(original: Logical Statement). Funktionale Beschreibungen sind die charakte-
risierenden Eigenschaften des ML-Modells, beispielsweise die Gewichte des zu
Grunde liegenden neuronalen Netzes. Logische Aussagen sind beispielsweise
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eine Spezifikation, ein Satz von Hyperparametern oder auch ein Testergebnis,
das besagt, ob ein ML-Modell mit bestimmten Hyperparametern auf bestimm-
ten Daten eine bestimmte Anforderung erfiillt.

Viertens setzt das Prozessmodell Aktivitdten und Artefakte iiber Assoziationen
miteinander in Verbindung. Wie zuvor geschildert, kann eine Aktivitét ein oder
mehrere Artefakte voraussetzen sowie ein oder mehrere Artefakte erzeugen.

Fiinftens bildet das Prozessmodell die Zeit iiber Assoziationen und Zustande
ab. Zu einem Zeitpunkt ist eine Aktivitit entweder abgeschlossen (done), oder
sie wurde bereits gestartet und ist noch nicht abgeschlossen (active), oder sie
wurde noch nicht gestartet (inactive). Ebenso verhélt es sich mit Artefakten:
entweder sie wurden noch nicht erzeugt (inactive), oder sie wurden erzeugt,
werden genutzt und dabei gegebenenfalls verandert (active), oder sie wurden
erzeugt und werden nicht mehr verandert (done). Kombiniert mit den Assozia-
tionen sind die Zustédnde der Schliissel, um das Zusammenspiel aus Aktivitaten
und Artefakten prézise darstellen zu konnen. Beides wird sowohl in der forma-
len Repréasentation in Unterkapitel 5.4.2, als auch in der grafischen Syntax in
Unterkapitel 5.4.3 genauer erlautert.

Sechstens modelliert das Prozessmodell Feedback und (automatisierte) Opti-
mierung durch Schleifen, die zu fritheren Aktivitaten des ML-Entwicklungs-
prozesses zuriickfithren. Auf diese Weise bildet es die iterative Vorgehensweise
beim Entwickeln von ML-Modellen ab, die aus wiederholter stochastischer Op-
timierung und empirischer Validierung des ML-Modells in verschiedenen Ent-
wicklungsstadien besteht. Dies ermoglicht ebenso die Abbildung verschiedener
Vorgehensweisen und Techniken, nicht nur im Bezug auf die ML-Entwicklung,
sondern auch auf V&V. Beispielsweise kann dadurch sowohl eine manuell
durchgefiithrte Optimierung der Hyperparameter beschrieben werden, als auch
die vollautomatische Fehlerkorrektur eines ML-Modells, das mit Daten aus
dem Betrieb erneut trainiert wurde.

5.4.2 Formalisierung

In diesem Unterkapitel wird das Prozessmodell formal definiert. Ein Entwick-
lungsprozess ® ist durch eine Menge von Elementen E gegeben, die entweder
Aktivitdten oder Artefakte sind. In beiden Féllen weist ein Element e € F
zwei Arten von Assoziationen auf: erstens zu seinen Voraussetzungen pre(e),
also Elementen, die es benétigt, und zweitens zu den Elementen post(e), fir
die es selbst eine Voraussetzung ist. Die Elemente und Assoziationen, die fir
den Entwicklungsprozess ® in dieser Arbeit verwendet werden, sind in Abbil-
dung 5.2 zu sehen.

Bei der Ausfithrung von ® nimmt jedes seiner Elemente zu jedem Zeitpunkt
t einen Zustand s) € {inactive, active, done} = S an. Dadurch besteht eine
Instanz D des Entwicklungsprozesses ® aus Mengen von Zustdnden S entlang
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einer Zeitlinie. Eine Zeitlinie ist eine Folge von Zeitpunkten t € [tart, tend] C N,
wobei der Prozess zu jedem Zeitpunkt ¢ jedes Element auf einen der zu-
vor genannten Zustinde gemaf D® : E — S abbildet. Zu Beginn, also
zum Zeitpunkt t..+, werden alle Elemente e in den Zustand inactive ver-
setzt, formal D®sw)(e) = dnactive. AnschlieBend wird der Prozess gestartet,
indem diejenigen Elemente e in den Zustand active versetzt werden, formal
D) (e) = active, die eine Voraussetzung fiir Elemente im unmittelbar folgen-
den Zeitpunkt sind, formal Ve' € pre(e) : DY (') = active. Ist eine Aktivitit
im Zustand active, so ist damit gemeint, dass diese zum gegebenen Zeitpunkt
von Entwicklern oder technischen Routinen durchgefiihrt wird. Sind Artefakte
im Zustand active, so ist damit gemeint, dass diese zum gegebenen Zeitpunkt
von (mindestens) einer Aktivitdt verwendet werden. Eine Besonderheit ist:
Artefakte dirfen sich zusammen mit den Aktivititen, die sie verwenden, ver-
andern. Ein Element muss mindestens einen Zeitschritt lang im Zustand active
gewesen sein, um in den Zustand done wechseln zu kénnen. Aktivitaten im Zu-
stand done werden als abgeschlossen betrachtet. Artefakte im Zustand done
existieren weiterhin und konnen lesend verwendet werden, aber sie werden als
unverdanderlich betrachtet. Wenn ein Element eine Voraussetzung fiir ein an-
deres Element ist, muss es entweder im Zustand active oder im Zustanddone
sein, aber anders als in anderen Prozessmodellen muss es nicht zwingend im
Zustand done sein. Dennoch kann ein Artefakt unmittelbar nach dem Start
der Elemente, fiir die es eine Voraussetzung ist, in den Zustand done wechseln.

Eine wichtiges Konzept des Prozessmodells ist, dass es beliebige Feedback-
schleifen in die Vergangenheit erlaubt. Es ist somit moglich, synchron von
jedem beliebigen Zeitpunkt zu einem fritheren Zeitpunkt zuriickzuspringen
und dadurch eine beliebige Anzahl von Elementen des Prozesses zu wieder-
holen. Formal kann ein Element e mit D (e) € {active, done} in die Zustinde
{active, inactive} wechseln, solange alle Elemente e’ € post(e) ebenfalls entspre-
chend in die Zusténde {active, inactive} wechseln. Jedoch kann ein Element e
zu keinem Zeitpunkt im Zustand active sein, ohne dass alle seine Vorausset-
zungen pre(e) entweder im Zustand active oder im Zustand done sind. Diese
Art der Riickkopplungsschleifen ermoglicht, dynamische Entwicklungsprozesse
unter Aufrechterhaltung einer Hierarchie zu definieren.

Dies erlaubt eine Priifung jeder Instanz D, ob sie dem Prozess © folgt, formal
© = D. Dariiber hinaus wére es denkbar, mit Hilfe temporaler Logiken wie
CTL* [38] bei der Planung von (automatisierten) Feedbackschleifen Aussagen
iiber den Prozessablauf zu formulieren und spéter wéhrend der Ausfiihrung
zu Uberpriifen. Ebenso konnen mit temporalen Logiken grundlegende Eigen-
schaften formuliert werden, beispielsweise, dass ein Prozess das gewitinschte
ML-Modell auf allen Pfaden kiinftig (irgendwann) hervorbringt, iiber den All
Finally (AF) Operator: AF D(Trained ML Model) = done. Trotz all der Mog-
lichkeiten, die sich hier bieten, sind auch Elemente e mit post(e) = (), beispiels-
weise Testergebnisse, wichtige Ergebnisse einer Instanz des Entwicklungspro-
zesses und sollten entsprechend berticksichtigt werden, was im nachfolgenden
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Unterkapitel zur Geltung kommt.

5.4.3 Grafische Darstellung

Dieses Unterkapitel beinhaltet eine grafische Darstellung des Prozessmodells
und beschreibt die verwendete Syntax und Semantik. Abbildung 5.2 enthélt
eine Blaupause fiir einen ML-Softwareentwicklungsprozess iiber den gesamten
ML-Lebenszyklus. Die Elemente sind innerhalb einer zeitlichen Dimension (x-
Achse) und einer organisatorischen Dimension (y-Achse) angeordnet. In der
zeitlichen Dimension sind die Elemente je einer von vier Phasen zugeordnet.
Dies ermoglicht eine unkomplizierte zeitliche Zuordnung zu und Synchroni-
sation mit bestehenden Vorgehensweisen der Softwareentwicklung. Eine Po-
sition weiter rechts auf der x-Achse bedeutet gleichermafien spéater im Ent-
wicklungsprozess und weiter fortgeschritten hinsichtlich der Fertigstellung der
ML-Software. In organisatorischer Dimension sind die Elemente je einer von
sechs Kategorien zugeordnet, die eine Mischung aus Geschéftsbereichen und
technischen Bereichen bilden. Damit sollen keine Rollen oder Verantwortlich-
keiten definiert, sondern Schliisselfaktoren skizziert werden, die den Prozess
mafgeblich vorantreiben oder limitieren kénnen. Manche Téatigkeiten oder Al-
gorithmen lassen sich nicht (unbegrenzt) parallelisieren und auch Rechenleis-
tung ist in der Praxis begrenzt. Wie bereits erwahnt ist die Kategorisierung der
Elemente innerhalb beider Dimensionen nicht als strikt verbindlich anzusehen.
Stattdessen sollten sie an die gegebenen Umstidnde angepasst werden.

Die grafische Darstellung bildet Aktivitdaten, Artefakte und Assoziationen ab.
Aktivitaten und Artefakte sind durch Rechtecke dargestellt. Die Farbe repra-
sentiert deren Typ: Artefakte sind blau, Datenséatze griin, funktionale Beschrei-
bungen gelb und logische Aussagen rot dargestellt. Assoziationen zwischen
Artefakten und Aktivitdten sind durch Pfeile dargestellt. Wenn eine Aktivitét
ein Artefakt voraussetzt, verbindet ein Pfeil die beiden Elemente. Der Pfeil
beginnt mit einem weilen Kreis im vorausgesetzten Artefakt und endet mit
der Spitze an der betreffenden Aktivitat. Wenn eine Aktivitat ein Artefakt
erzeugt, wird dies ebenfalls durch einen Pfeil gekennzeichnet. Dieser beginnt
mit einem weilen Kreis in der betreffenden Aktivitdt und endet mit der Spitze
im erzeugten Artefakt.

GemafB der formalen Definition kann eine Instanz des Entwicklungsprozesses an
einem beliebigen Zeitpunkt betrachtet werden, um Aussagen iiber die Instanz
zu diesem Zeitpunkt zu treffen. In der grafischen Darstellung wird die Instanz
dazu vertikal an der entsprechenden Stelle auf der x-Achse geschnitten. Werden
dabei Aktivitaten oder Artefakte getroffen, sind diese aus formaler Sicht im
Zustand active. Aktivitdten oder Artefakte, die links vom Schnittpunkt enden,
sind formal im Zustand done. Analog dazu sind Aktivitdaten oder Artefakte, die
rechts des Schnittpunkts beginnen, formal im Zustand inactive. Die grafische
Darstellung kann aber auch als Ablaufdiagramm interpretiert werden, das den
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Prozess iiber die Reihenfolge der Aktivitdten beschreibt. Aktivitaten sind nicht
direkt mit anderen Aktivitdten verbunden, sondern indirekt iiber Artefakte.
Aus Sicht einer Aktivitat A, sind alle Aktivititen, deren erzeugte Artefakte A,
voraussetzt, abgeschlossen und formal im Zustand done. Umgekehrt sind Akti-
vitdten, die das oder die von A, erzeugten Artefakte voraussetzen, noch nicht
gestartet und formal im Zustand inactive. Eine Aktivitat wird automatisch ge-
startet, formal im Zustand active, wenn alle vorausgesetzten Artefakte erzeugt
worden sind, formal in den Zustdnden active oder done. Wie in der Formalisie-
rung erldutert, ist es denkbar, dass sich Artefakte parallel zu den Aktivitaten,
die sie verwenden, weiterentwickeln. Damit Aktivitdten starten konnen, miis-
sen die vorausgesetzten Artefakte daher nicht zwingend im Zustand done sein,
sondern kénnen auch im Zustand active sein, was sich darin duflert, dass sie
zum entsprechenden Zeitpunkt vertikal geschnitten werden wiirden. Jedoch ist
nicht vorgesehen, dass eine Aktivitdt schon vor dem Wechsel in den Zustand
done ein oder mehrere Artefakte erzeugt, die parallel von einer oder mehreren
Aktivitdten genutzt werden.

Urspriinglich sollte die grafische Darstellung so konstruiert werden, dass bei
einem vertikalen Schnitt der x-Achse immer (mindestens) eine Aktivitat ge-
troffen wird. Jedoch sollte die Darstellung ebenfalls leicht zu lesen und optisch
ansprechend sein, was in Abstdnden zwischen allen Elementen auf der x-Achse
resultierte. Folglich gibt es Bereiche auf der x-Achse, in denen ein vertikaler
Schnitt keine Aktivitdt, aber zumindest Assoziationen von beziehungsweise zu
Aktivitaten trifft, denen entsprechend gefolgt werden soll. Dariiber hinaus sind
die Assoziationen nicht multiplikativ. Syntaktisch gesehen spielt es keine Rol-
le, ob mehrere Artefakte durch einen gemeinsamen oder mehrere individuelle
Pfeile mit einer Aktivitdt verbunden sind. Am wichtigsten ist jedoch, dass die
Grofle der Elemente — insbesondere ihre Lange auf der x-Achse — durch die
Lange der Beschriftung und das Layout bestimmt wird und nichts tiiber ihre
relative oder absolute Dauer aussagt.

In der untersten Kategorie Feedback auf der y-Achse gibt es einige gestrichelte,
annotierte Pfeile. Sie beginnen, sobald bestimmte V& V-Artefakte existieren,
und fithren zu fritheren Zeitpunkten zuriick. Dies sind Beispiele fiir verschiede-
ne Feedback- respektive Optimierungsschleifen. Ein monolithisches Vorgehen
kann auf diese Schleifen verzichten, ein iteratives Vorgehen ist zwingend darauf
angewiesen. Ebenso sind gemischte Ansétze denkbar, die nur einige ausgewahl-
te Schleifen nutzen. In der Praxis konnten Qualitdtsprifungspunkte (englisch:
quality gates) auf Grundlage der V&V-Artefakte entscheiden, wie der Prozess
zu bestimmten Zeitpunkten fortgesetzt wird. Die exakte Ausgestaltung hiangt
von organisatorischen und rechtlichen Anforderungen sowie den technischen
Gegebenheiten ab.
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Abbildung 5.2: Visualisierung des Prozessmodells fiir die Entwicklung von ML-Software. Darstellung entnommen aus [123].
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5.4.4 Beschreibung der Aktivitiaten

Dieses Unterkapitel erlautert die Aktivitdten der Blaupause aus Abbildung 5.2
zeitlich aufsteigend sortiert und in Phasen gruppiert. Das Prozessmodell ba-
siert auf Aktivitdten, und die grafische Darstellung kann dhnlich einem Aktivi-
tatsdiagramm verwendet werden, das einen Prozess tiber die Reihenfolge seiner
Aktivitdten beschreibt. Die Blaupause kann das Vorgehen verschiedener ML-
Varianten abbilden, darunter nicht nur das in dieser Dissertation verwendete
RL, sondern beispielsweise auch SL. Wie in Unterkapitel 2.5 dargelegt ist der
grundlegende Ablauf der Entwicklung von DL-Modellen ungeachtet der Vari-
ante gleich und es gibt Ansétze, die Agenten [149] und LLMs [2, 147] zuerst mit
SL und dann mit RL trainieren. Daher werden im Folgenden die Begriffe der
zu Grunde liegenden Vorveroffentlichung [122] iibernommen und die Beschrei-
bungen der Aktivitdten nehmen sowohl auf SL, als auch auf RL Bezug. Ein
praktisches Anwendungsbeispiel, das ausschliellich Begriffe des RL verwendet
und konkrete Feedbackschleifen definiert, folgt in Unterkapitel 5.4.5.

Planung Die Planungsphase startet mit der Use Case Analysis, in der Busi-
ness-Analysten in den Geschéftsbereichen Anwendungsfille fiir ML-Software
identifizieren und ausarbeiten. Die daraus resultierende Entwicklungsspezifi-
kation (original: Development Specification) definiert die Ziele in natiirlicher
Sprache. Diese Spezifikation kann sich im Laufe des ML-Lebenszyklus noch
andern, beispielsweise auf Basis der ersten Erkenntnisse des Trainings, oder
wenn das trainierte ML-Modell erstmalig in der spéteren Laufzeitumgebung
eingesetzt wird. In jedem Fall ist es wichtig, die stochastische Natur moderner
DL-Verfahren bei der Formulierung der Spezifikation zu beriicksichtigen [48,
93]. Beispielsweise sollte fiir die Erfiilllung von Zielen eine (obere oder untere)
Schranke, die erlaubte Streuung sowie die mindestens erforderliche Konfidenz
beim Schatzen der Leistung des ML-Modells auf Basis empirischer Tests for-
muliert werden.

Entwicklung Die erste Aktivitdt der Entwicklungsphase ist die Data Selec-
tion, in der basierend auf der Entwicklungsspezifikation ein Datensatz aus-
gewahlt oder zusammengestellt wird. Es ist iiblich, diesen in drei Teile zu
trennen: Training, Test und Validierung. Wenn nur wenige Daten verflighar
sind, werden diese Teile mitunter laufend neu zusammengestellt. In der grafi-
schen Darstellung ist das durch gestrichelte Linien gekennzeichnet. Limitieren-
der Faktor und treibende Kraft ist das Data Management. Das Prozessmodell
definiert hier keine detaillierten Aktivitdten, sondern nimmt vereinfachend an,
dass Daten in geeigneter Qualitidt und Quantitat zugénglich sind. Das Data
Management ist von grofler Bedeutung, aber der Fokus des Prozessmodells
liegt auf dem Lebenszyklus des ML-Modells. Kommt RL zum Einsatz, werden
die Daten tiberwiegend ad hoc durch die Interaktion des oder der Agenten
mit der Umgebung generiert. Dann ist an dieser Stelle eine Simulation oder
abgesicherte Umgebung fiir den Agenten zu wéhlen und zu spezifizieren, wie
der Agent diese Umgebung wahrnimmt und mit ihr interagiert.
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Parallel werden im Rahmen der Target Definition die Trainingsziele fiir das
ML-Modell definiert. Die resultierenden Entwicklungsmetriken spiegeln die
Entwicklungssperzifikation in einer technischen Form wider und dienen da-
zu, verschiedene ML-Modelle oder verschiedene Versionen eines ML-Modells
miteinander vergleichen und den Trainingsfortschritt messen zu kénnen. Ei-
ne Anforderung kann beispielsweise sein, bestimmte Entitaten auf Bilddaten
mit einer Wahrscheinlichkeit von mehr als 99% korrekt zu erkennen. Eine ge-
eignete Entwicklungsmetrik dafiir kénnte die Sensitivitat (englisch: recall) der
Vorhersage des ML-Modells sein, wobei hohere Werte besser sind und das Ziel
die Maximierung ist. Kommt RL zum Einsatz, konnte eine Anforderung sein,
dass ein Agent eine Aufgabe in unter 50 Zeitschritten abschlieffen soll. Hier
ist es intuitiv naheliegend, die Anzahl Zeitschritte zu messen, die der Agent
bendtigt, aber es gilt zu bedenken, dass ein Agent zu Beginn des Trainings
die Aufgabe moglicherweise nicht in angemessener Zeit losen kann und eine
Messung des Fortschritts dann nicht moglich ist. Eine geeignete Metrik konn-
te stattdessen die Anzahl der abgeschlossenen Teilaufgaben sein, wobei auch
hier hohere Werte besser sind und ein Ziel die Maximierung ist. Es ist aus
zwei Griinden wichtig, klar zwischen der Entwicklungsspezifikation und dem
Trainingsziel (mit den entsprechenden Metriken) zu trennen. Der erste Grund
ist die Vermeidung von Missverstandnissen zwischen Business-Analysten und
ML-Experten. Der zweite Grund ist, dass so ein mehrstufiges Vorgehen méglich
wird: Analog zu Kapitel 4 kann das Training mit einer Teilmenge der Anforde-
rungen der Spezifikation beginnen und sobald dieses Trainingsziel erreicht ist,
werden weitere Anforderungen ergéanzt. Dieses Vorgehen wird so lange wieder-
holt, bis alle Anforderungen der Spezifikation enthalten sind und (hoffentlich)
erfiillt werden.

In der folgenden Model Definition wird die Architektur des ML-Modells unter
Berticksichtigung des Datensatzes und der Entwicklungsmetriken ausgewahlt.
Im Anschluss folgt die Hyperparameter Definition, in der die grundlegende
Konfiguration des ML-Modells unter Berticksichtigung seiner Architektur und
des Trainings vorgenommen wird. Die treibende Kraft hinter beiden Aktivi-
taten sind ML-Experten und Softwareingenieure. Die Hyperparameter konnen
algorithmusspezifisch sein und umfassen auch das mathematische Optimie-
rungsziel. Das ist beispielsweise der Loss im Fall von SL und der Reward im
Fall von RL. Im RL wére es technisch zwar auch moglich, den Loss zu messen.
Jedoch andern sich die gesammelten Daten mit jeder Anpassung der Gewichte
des neuronalen Netzes, das die Strategie oder die Wertfunktion des Agenten
repréasentiert, was im Training héufig der Fall ist. Daher ist in der Praxis sel-
ten eine eindeutige Tendenz im Verlauf des Loss zu erkennen und entsprechend
selten kann damit eine verlassliche Aussage iiber das Verhalten des Agenten
getroffen werden. Um die Ubersichtlichkeit zu wahren, beriicksichtigt das Pro-
zessmodell keine dedizierte Aktivitat zur Wahl des Algorithmus. Diese geht
Hand in Hand mit der Wahl der Hyperparameter und kann ohne Verlust an
Prézision im Rahmen dieser Aktivitit geschehen. Im Ubrigen ist es nicht un-
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iiblich, wahrend des Trainings eines ML-Modells nicht nur die Hyperparameter
anzupassen, sondern auch nacheinander unterschiedliche Algorithmen zu ver-
wenden: beispielsweise wurde GPT-4 [2] initial mit Self-Supervised Learning
und anschlieBend mit Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF)
trainiert. Der Loss (im Fall von SL) beziehungsweise Reward (im Fall von
RL) konnen als Teil der Hyperparameter aufgefasst werden, da sie das mathe-
matische Optimierungsziel repréisentieren. Hier wird eine weitere Unterschei-
dung getroffen: Das mathematische Optimierungsziel wird von dem bereits be-
schriebenen Ziel der Entwicklungsspezifikation und dem Ziel der technischen
Ausbildung unterschieden. Ein unmittelbarer Vorteil der Verwendung unter-
schiedlicher Metriken fiir die mathematische Optimierung und das Erreichen
des Trainingsziels ist die Erkennung von Reward-Hacking [7, 79, 80], einer
Herausforderung von RL im Bereich der Ausrichtung, die in Unterkapitel 2.5
beschrieben wurde.

Anschlieflend findet das Training des ML-Modells statt. Treibende Kraft und
limitierender Faktor ist die verfiighare Rechenleistung. Der Trainingsfortschritt
kann anhand des mathematischen Optimierungsziels beurteilt werden. Bei SL
ist das beispielsweise der Loss auf den Trainingsdaten, bei RL der Reward in
den Trainingsszenarien. Optional kann auch das Trainingsziel herangezogen
werden, um den Lernfortschritt wahrend des Trainings zu messen, denn bei
korrekter Problemmodellierung fithrt eine Optimierung des mathematischen
Ziels auch zu einer Optimierung des Trainingsziels. Unabhangig davon wird
das Trainingsziel bei der nachsten Aktivitdt verwendet: dem Test des trainier-
ten ML-Modells mit den Entwicklungsmetriken auf dem Testdatensatz (im
Fall von SL) beziehungsweise den Testszenarien (im Fall von RL). Wie mehr-
fach erwahnt ist das Training von ML-Modellen ein iterativer, teils explorativer
Prozess, bei dem verschiedene Hyperparameter und Algorithmen, seltener auch
Architekturen, getestet werden. Entsprechend sind hier Feedbackschleifen von
den Testergebnissen zu den entsprechenden Aktivititen zu erwarten, die in der
Praxis durch Auto-ML [58] automatisiert werden konnen. Die letzte Aktivitét
der Entwicklungsphase ist die Validation, in der gepriift wird, ob das trainierte
ML-Modell die Entwicklungsspezifikation auf dem Validierungsdatensatz (im
Fall von SL) respektive den entsprechenden Szenarien (im Fall von RL) er-
fullt. Das resultierende Artefakt kann als eine Art Qualitdtssiegel aufgefasst
werden, das definiert, ob die Entwicklungsphase erfolgreich abgeschlossen ist.
Hinsichtlich der Feedbackschleifen, die von Test und Validierung ausgehen,
sollten die Experten der Qualitéitssicherung eng mit den ML-Experten und
Softwareingenieuren zusammenarbeiten, zu deren Aktivitdten die Feedback-
schleifen zurtickfiithren.

Auslieferung Nach erfolgreicher Validierung erfolgt der Wechsel in die Aus-
lieferungsphase. Das trainierte ML-Modell wird nun mit weniger kontrollierten
Bedingungen konfrontiert, beispielsweise durch eine Integration in das restli-
che (Software-) System, oder durch eine Integration in ein physisches System,
wenn vorher eine Simulation verwendet wurde. Daher kann sich die Spezifi-
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kation nun von der wahrend der Entwicklung verwendeten unterscheiden und
wird fortan als Kundenspezifikation (original: On-Site Contract) bezeichnet.
Es ist moglich, dass die Kundenspezifikation eine Konkretisierung der Ent-
wicklungsspezifikation ist, aber es konnen auch zusétzliche, kundenspezifische
Anforderungen enthalten sein. Da die zuséatzlichen Anforderungen und die Da-
ten (im Fall von SL) beziehungsweise Einsatzszenarien (im Fall von RL) vom
Kunden gestellt werden, besteht die erste Aktivitat hier in einer Definition der
Ziele und Metriken, die alle Aspekte der Kundenspezifikation berticksichtigen.
Anschlieflend findet mit der On-Site Adaptation des bereits trainierten ML-
Modells eine Anpassung an die neuen Gegebenheiten statt, iiblicherweise in
Form eines zusétzlichen Trainings. Dessen Ziel ist es, die kundenspezifischen
Anforderungen besser zu erfiillen und die Auswirkungen eines eventuell auftre-
tenden Sim2Real Gap zu verringern. Wenn eine groere Anpassung erforderlich
ist, beispielsweise eine hochgradige Spezialisierung, konnte die Anpassung auf
einen Zyklus ausgedehnt werden, der dem Trainings-Test-Zyklus der Entwick-
lungsphase dhnelt. Ebenso ist eine Feedbackschleife skizziert, die im Falle eines
zu groffen Sim2Real Gap zurtick in die Entwicklungsphase fiihrt, beispielsweise,
um das Training auf Basis einer anderen Modellarchitektur erneut durchzufiih-
ren. Vorausgesetzt, die vorherigen Aktivitdten wurden griindlich durchgefiihrt,
ist es wahrscheinlich, dass es sich bei der Anpassung an die spezifischen Ge-
gebenheiten um eine schnelle, schlanke Aktivitdt handelt. Das anschlieende
Onboarding des angepassten ML-Modells, eine Mischung aus Abnahmetest und
Schulung des Kunden, ist die letzte Aktivitiat wihrend der Auslieferungsphase.
Das Ergebnis des Onboarding kann erneut als eine Art Giitesiegel aufgefasst
werden, das aussagt, zu welchem Grad das angepasste ML-Modell die Kun-
denspezifikation auf den entsprechenden Daten (im Fall von SL) respektive
Einsatzszenarien (im Fall von RL) erfiillt.

Betrieb Nach erfolgreichem Onboarding wird das angepasste ML-Modell im
reguldren Betrieb eingesetzt. Hier ist die Annahme, dass sich die Spezifikation
erneut von der vorhergegangenen Kundenspezifikation unterscheidet, beispiels-
weise um wihrend des Onboardings erkannte Besonderheiten der Anwendungs-
fille oder einem groflangelegten Einsatz des ML-Modells Rechnung zu tragen.
Dabei kann auch Zuverlidssigkeit im Sinne der Reaktionszeit und Verfiigbar-
keit eine Rolle spielen, weshalb der Begriff Service Level Agreement (SLA)
gewahlt wurde. Die Sperzifikation muss deshalb aber nicht zwangslaufig wie
ein SLA ausgestaltet werden. Eine weitere Annahme ist, dass die Unterschiede
zwischen SLA und Kundensperzifikation (wesentlich) kleiner ausfallen als die
Unterschiede zwischen Entwicklungs- und Kundenspezifikation. Daher sieht
das Prozessmodell hier keine erneute Anpassung des ML-Modells, aber eine
erneute Definition der Ziele samt der entsprechenden Metriken vor. Diese sind
fiir die laufende Uberwachung des ML-Modells erforderlich, beispielsweise zur
Erkennung von Drift, einer langsamen Verdnderung der Daten (im Fall von SL)
oder der Umgebung (im Fall von RL). Drift kann ansonsten im Laufe der Zeit
zu einer langsamen Verschlechterung der Vorhersagequalitat des ML-Modells
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fithren und in stillem Versagen enden [141]. AuBlerdem ist die Identifikation
von Situationen, in denen das ML-Modell unzureichende Leistungen erbringt,
der Schliissel fiir prazises Feedback fiir das Training kiinftiger ML-Modelle,
beispielsweise durch Bereitstellung von Daten oder Szenarien, die diese Situa-
tionen abbilden.

5.4.5 Anwendungsbeispiel

Planning PROGRESS Development
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Abbildung 5.3: Darstellung des Vorgehens des im vorherigen Kapitel 3 behan-
delten Ansatzes SAT-MARL [121, 122] mit der grafischen Dar-
stellung des Prozessmodells. Uber die Feedbackschleifen kénn-
ten die Konfiguration der Simulation, das schrittweise Ergan-
zen von Zielen und deren Abbildung in Rewards kiinftig au-
tomatisiert und Bestandteil einer Meta-Optimierung werden.
Darstellung entnommen aus [123].

Dieses Unterkapitel stellt ein konkretes Anwendungsbeispiel des Prozessmo-
dells vor. Abbildung 5.3 zeigt das Vorgehen des im vorherigen Kapitel 3 behan-
delten Ansatzes SAT-MARL [121, 122] mit der grafischen Darstellung des Pro-
zessmodells. Der Kern von SAT-MARL ist, den Agenten in einem kooperati-
ven MAS funktionale und nicht-funktionale Anforderungen einer Spezifikation
iiber Rewards zugénglich zu machen, sodass sie mit RL lernen kénnen, die Spe-
zifikation zu erfiillen. In Abbildung 5.3 ist die Spezifikation auf oberster Ebene
mit funktionalen und nichtfunktionalen Zielen abgebildet, deren Erfiillung iiber
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Leistung (original: Performance) und Konformitdt (original: Compliance) ge-
messen wird. Auf mittlerer Ebene sind entsprechende Entwicklungsmetriken
vorgesehen, die messen, wie lange die Agenten bendtigen, um ihre Aufgaben
zu losen (original: Steps until solved) und wie oft sie gegen Beschrankungen
verstoBen (original: Constraint Violations). Auf unterster Ebene wird der im
Stil von Potential Based Reward Shaping (PBRS) definierte Reward verwendet,
um den Trainingsfortschritt zu messen. Ein wichtiger Aspekt von SAT-MARL
ist die schrittweise Abbildung der Anforderungen in Rewards. Beispielswei-
se war das Ziel der ersten Trainingsphase, die Leistung zu maximieren. Die
Maximierung der Konformitéit wurde in einer zweiten Trainingsphase hinzuge-
nommen. Realisiert wurde das iiber eine Anderung der Rewards im Training.
In Abbildung 5.3 wird dieses Vorgehen iiber zwei Feedbackschleifen dargestellt,
die das Trainingsziel und den Reward anpassen. Eine dritte Feedbackschleife
berticksichtigt, dass in initialen Experimenten auch die Simulation, beispiels-
weise hinsichtlich des Layouts und der Anzahl an Agenten, angepasst wurde.
Das Erstellen einer geeigneten Simulation fiir eine gegebene Problemstellung
ist eine praktische Herausforderung, die in der Wissenschaft meist keine grofle
Beachtung findet. Es ist jedoch wichtig, dies im Kontext einer Selbstanpassung
darzustellen, da auch dies eine der zeitintensiven, manuellen Tétigkeiten ist, die
kiinftig automatisiert werden kann. Beispielsweise kann eine Problemstellung
initial zu schwierig fiir die Agenten sein, wenn sich diese durch die Explora-
tion gegenseitig behindern. In diesem Fall konnte das Training mit einer klei-
nen Anzahl gleichzeitig trainierender Agenten beginnen. Anschliefend konnte
die dritte Feedbackschleife die Anzahl der Agenten schrittweise erhéhen und
den Schwierigkeitsgrad so langsam steigern. Die Smart Factory Simluation aus
SAT-MARL modelliert Aspekte einer Produktion der nahen Zukunft, wurde in
dieser Form aber noch nicht physisch realisiert. Daher endet Abbildung 5.3 mit
der Entwicklungsphase und stellt die Auslieferungs- und Betriebsphase nicht
dar.

5.5 Diskussion

Dieses Kapitel diskutiert das Prozessmodell hinsichtlich Stdrken und Schwé-
chen im Kontext der Zielsetzung, skizziert weitere Anwendungsmoglichkeiten
und beschreibt, wie kiinftige Arbeiten diese umsetzen kénnten.

Das Prozessmodell konzentriert sich auf den Lebenszyklus des MIL-Modells,
weshalb das Data Management nur stark vereinfacht dargestellt ist. Einen Da-
tensatz oder eine Simulation so zu konstruieren, dass ML-Modelle bestimmte
Merkmale oder Féahigkeiten erlernen konnen, ist eine nicht zu unterschatzen-
de Herausforderung. Eine Ergianzung entsprechender Aktivitaten ist im entwi-
ckelten Prozessmodell grundsétzlich moglich. Hierfiir konnen Feedbackschleifen
und V&V-Aktivitdten zur Sicherstellung der Datenqualitédt in ahnlicher Wei-
se eingesetzt werden, wie das Prozessmodell das zur Qualitéitssicherung des
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ML-Modells skizziert hat. Offen ist hingegen, inwieweit die Sicherstellung der
Qualitat von Daten beziehungsweise Datensétzen automatisiert werden kann.
Je nach Anwendungsfall ist gesetzlich klar geregelt, welche Merkmale in ML-
basierten Verfahren verwendet werden diirfen, und es benotigt eine prazise
Uberpriifung, ob solche Merkmale in den Daten enthalten sind. Derzeit ge-
schieht das Kennzeichnen (englisch: Labeling) von Daten im besten Fall teil-,
aber nicht voll-automatisiert [31]. Auch LLMs, deren erster Trainingsschritt
mit Semi-Supervised Learning durchgefiihrt wird, das keine gekennzeichne-
ten Daten bendétigt, werden anschliefend einer Feinjustierung unterzogen, bei-
spielsweise mit von Menschen konstruierten Beispielen oder Bewertungen im
Rahmen von RLHF [2, 28]. Fiir die Feinjustierung des quelloffenen LLM Lia-
ma2 wurden laut den Entwicklern [147] mehr als eine Million von Menschen
gekennzeichnete Beispiele verwendet. Das ist einen potentieller Flaschenhals.

Ebenso ist die grafische Darstellung nicht optimal, um ein synchronisiertes
(paralleles) Training mehrerer ML-Modelle mit unterschiedlichen Aufgaben in-
nerhalb desselben Prozesses iibersichtlich darzustellen. Fiir eine Darstellung,
in der sich Assoziationen seltener kreuzen, wére es erforderlich, die Kategorisie-
rung auf der y-Achse aufzubrechen, oder eine z-Achse hinzufiigen. Ein Beispiel
ist das abwechselnde Training von Teams aus Protagonisten und Antagonis-
ten in ARTS [109]. Dieses wiirde von systematischer Automatisierung profitie-
ren, wobei Feedbackschleifen die Haufigkeit und die Dauer des Trainings der
Agenten des jeweiligen Teams so steuern, dass keines der Teams dauerhaft die
Oberhand gewinnt.

Ein unmittelbares Ziel des Prozessmodells war, eine Briicke zwischen etablier-
ten Vorgehensweisen der Softwareentwicklung und spezialisierten ML-Trai-
ningsverfahren zu bauen. Das Prozessmodell ist nicht auf die Darstellung einer
bestimmten ML-Technik beschrinkt, sondern in der Lage, Verfahren des Su-
pervised, Unsupervised und Reinforcement Learning darzustellen. Ebenso ist
es nicht auf eine bestimmte Vorgehensweise bei der Softwareentwicklung be-
schrankt, jedoch ist die iterative Vorgehensweise bei der Entwicklung der ML-
Modelle leichter mit agilen Vorgehensweisen zu synchronisieren und Modula-
ritat, also die Moglichkeit, das ML-Modell schnell und haufig auszutauschen,
ist hilfreich.

Ein iibergeordnetes Ziel des Prozessmodells war, die Entwicklung von ML-
Modellen als Meta-Optimierungsproblem im Kontext des gesamten MLLebens-
zyklus darzustellen, auf dessen Basis eine Selbstoptimierung formuliert werden
kann. Die Motivation ist insbesondere zu vermeiden, dass menschliche Exper-
ten den Entwicklungsprozess wiederholt an Probleme und Algorithmen anpas-
sen, da dies nur bedingt skaliert, insbesondere in weniger gut verstandenen
Problemen, da es hier an Erfahrungswerten fehlt. Ein Schliisselelement ist eine
Repréasentation von Zielen und Metriken in drei Ebenen: die Entwicklungsspe-
zifikation auf oberster Ebene, die Trainingsziele auf mittlere Ebene und die
Hyperparameter auf unterster Ebene, bei denen auch technische Metriken wie
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der Loss oder der Reward verortet sind. Diese Reprasentation vereinfacht die
Automatisierung, da diese stets auf einer Ebene erfolgt und ein konkretes und
iiberpriifbares Ziel verfolgt. Mit DL Verfahren stehen skalierbare, leistungs-
starke Optimierungstechniken zur Verfiigung und in der Softwareentwicklung
herrscht ohnehin der Trend zu Automatisierung, beispielsweise in Form von
DevOps [81], MLOps [75] und Auto-ML [58]. Insofern ist es naheliegend, DL
Techniken und Automatisierung auch auf der Ebene des Entwicklungsprozesses
anzuwenden. Dafiir eignen sich Algorithmen des SD, beispielsweise RL oder ge-
netische Algorithmen. Unter Beriicksichtigung der konzeptionellen Uberschnei-
dung von Ensembles [64] und MARL in kooperativen Szenarien [122] stehen
damit die erforderlichen Bausteine zur Verfiigung, um selbstanpassende, auto-
nome Systeme zu realisieren. Dabei sollten bewahrte Praktiken des Autonomic
Computing [157] beriicksichtigt werden, beispielsweise, wie mit vorhandenem
Wissen umzugehen ist und wie dieses erweitert werden kann.

Die in der Blaupause vorgeschlagene Integration von V&V-Aktivitidten dient
zur Qualititskontrolle beim Ubergang in die Auslieferungs- und in die Betrieb-
sphase. Sie kann dariiber hinaus genutzt werden, eine automatisierte Suche
nach Modellarchitektur und Hyperparametern im Stil von Auto-ML [58] zu
steuern. Je nach Anwendungsfall kénnen evolutionére Methoden [42], lernende
Methoden [109] oder Monte-Carlo-basiertes, statistisches Model Checking [101]
zum Testen eingesetzt werden. Werden numerische statt binédrer Metriken ver-
wendet [39] und die Spezifikation als Mindestanforderung betrachtet, ermog-
licht das, Systeme so weiterzuentwickeln, dass sie die Spezifikation deutlich
iibertreffen, woraus eine erhéhte Robustheit erwachsen kann. Es ist moglich,
dass die Entwicklungsspezifikationen, die Kundenspezifikation und das SLA
in menschlicher Sprache formuliert sind und sich im Verlauf des Prozesses én-
dern. Basierend darauf stellt sich die Frage, wie die Entwicklungsspezifikation
zu definieren ist, dass erstens die Liicke zur unmittelbar folgenden Kunden-
spezifikation und zur spater folgenden SLA moglichst klein ist und zweitens
ein ML-Modell, dass die Entwicklungsspezifikation erfiillt, im Idealfall ebenso
die Kundenspezifikation und das SLA erfiillt. Ebenso gibt es Ansétze, die ei-
ne Spezifikation in einer formalen Reprasentation erfordern [12]. Im Sinne der
Automation besteht hier das Potential, die Abbildung der Spezifikation in eine
formale Reprasentation teilweise oder vollstandig durch LL.Ms durchfithren zu
lassen [10].

Daritiber hinaus sollte es moglich sein, Prozesse wie die Blaupause (mit aus-
definierten Feedbackschleifen) konsistent mathematisch zu formulieren, bei-
spielsweise mit CTL* [38]. Dies wiirde eine Validierung von Prozessinstanzen
ermoglichen, die beispielsweise durch eine Meta-Optimierung erzeugt werden.
Aber auch ohne Meta-Optimierung erlaubt eine solche mathematische For-
mulierung, Abldufe zu tberpriifen, beispielsweise ,,die Entwickler hielten sich
immer an den definierten Prozess®, klare Prozessziele zu definieren, beispiels-
weise ,eine Instanz der On-Site Adaptation soll vor ¢ = 100 im Zustand do-
ne sein“, und ein Verstédndnis der Zusammenhénge zu schaffen, beispielsweise
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»jedes Mal, wenn die Zieldefinition nach der Datenauswahl begann, endete
die Entwicklung erfolgreich®. Weitere Moglichkeiten ergeben sich aus der Ver-
kniipfung von Aussagen iiber den Entwicklungsprozess mit Aussagen tiber das
resultierende ML-Modell. Werden Artefakte wie logische Aussagen betrachtet,
konnen Anforderungen an den Entwicklungsprozess definiert werden, um im
Gegenzug Garantien fiir die resultierende Software zu erhalten. Mit einer ent-
sprechend ausgeprégten Logik konnten Qualitétssiegel wie ,,das ML-Modell hat
drei Trainingszyklen hintereinander erfolgreich absolviert® formuliert werden.
Hier ist die Motivation, dass das Training von ML-Modellen ein stochastischer
Prozess ist, der nicht nur zu Verbesserungen, sondern auch zu Verschlechte-
rungen fithren kann. Fin wiederholt positives Testergebnis zu mehreren, direkt
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten spricht fiir einen hohen Reifegrad des ML-
Modells. Wenn kiinftig Rollen in das Prozessmodell einbezogen werden, konnte
ebenso formuliert werden, dass die ,,Datenauswahl von mindestens zwei Ent-
wicklern mit jeweils mindestens zehn Jahren Erfahrung” durchgefiihrt werden
muss. Dies konnte ebenfalls Teil der Spezifikation sein. Solche Varianten der
Qualitatssicherung sind in Disziplinen iiblich, die sich nicht auf formale Bewei-
se oder umfangreiche Tests stiitzen konnen, beispielsweise der Medizin, in der
kritische Diagnosen von mehreren erfahrenen Arzten unabhingig voneinan-
der durchgefiihrt werden miissen. Die Entwicklung von ML-Software ist diesen
Disziplinen mitunter dhnlich, weshalb es wichtig ist, nicht nur das Produkt,
sondern auch den Prozess zu betrachten.

Zu guter Letzt ist eine Schliisselannahme, dass eine Validierung von ML-Ent-
wicklungsprozessen zu besseren ML-Modellen fiihrt. Bislang konnte in den zu
Grunde liegenden Forschungsprojekten jedoch keine ML-Komponente iiber den
gesamten Lebenszyklus begleitet werden, weshalb die Blaupause in dieser Hin-
sicht unerprobt ist. Dies kann gemeinsam mit einer konsistenten mathemati-
schen Formulierung in einer kiinftigen Arbeit umgesetzt werden.

5.6 Zusammenfassung

Die zentrale These dieser Arbeit ist, dass lernende Agenten eigenstédndig Pro-
bleme auf individueller und globaler Ebene 16sen konnen. In diesem Abschnitt
wurde ein Prozessmodell beschrieben, das den gesamten Lebenszyklus von ML-
Modellen umfasst.

Wichtige Erkenntnisse aus der Analyse verwandter Arbeiten sind die Bedeu-
tung der Qualitatssicherung bei der Entwicklung selbstanpassender Systeme
und das Fehlen einer prézisen Darstellung der Abhéngigkeiten zwischen Ak-
tivitaten und Artefakten bei der Entwicklung ML-basierter Systeme. Beides
wurde in der Konzeption des Prozessmodells aufgegriffen. Dessen formale De-
finition beinhaltet eine Notation von Zeit, die erlaubt, zu jedem Zeitpunkt
Aussagen tiber den Fortschritt des Prozesses und seinen Zustand zu treffen.
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AnschlieBend wurde eine grafische Syntax fiir das Prozessmodell anhand ei-
ner Blaupause vorgestellt. Diese Blaupause kann um konkrete Feedbackschlei-
fen ergdnzt werden, um das Vorgehen bei der Verwendung verschiedener ML-
Techniken abzubilden. Eine Stéirke und ein Alleinstellungsmerkmal des Pro-
zessmodells ist, dass sich nicht nur das ML-Modell, sondern auch Artefakte
wie die Spezifikation im Lauf der Zeit verdandern (diirfen). Dennoch wird klar
dargestellt, wie Aktivitdten und Artefakte der Qualitdtssicherung, beispiels-
weise Tests und Testergebnisse, eingesetzt werden konnen, um sicherzustellen,
dass das ML.-Modell letztlich die fiir den Betrieb relevante Spezifikation erfiillt.
Ermoglicht wird das durch die Reprasentation von Zielen und Metriken in drei
Ebenen, die in dieser Form noch nicht in der Literatur berichtet wurden. Ver-
besserungspotential besteht hinsichtlich einer ausfithrlicheren Betrachtung des
Data Management.

Auf Basis der Formalisierung kénnten Entwicklungsprozesse mathematisch for-
muliert werden. Dies wiirde eine Qualitatssicherung auf Prozessinstanzen er-
moglichen, also einer Uberpriifung, ob ein konkretes Vorgehen bei der ML-
Entwicklung definierten Regeln folgt. Wiirden zusatzlich Rollen berticksichtigt,
ware es moglich, Anforderungen an Prozessinstanzen zu formulieren, beispiels-
weise hinsichtlich der Anzahl und Erfahrung der beteiligten Entwickler. Dies
alleine ist kein Garant fiir Qualitéit, aber ein wichtiger Baustein: Es ist essen-
tiell, sowohl die einzelnen Elemente des Entwicklungsprozesses (Aktivitaten
und Artefakte), als auch den Ablauf des Entwicklungsprozess und die daran
Beteiligten zu berticksichtigen.

Das Prozessmodell verkniipft die in der Praxis zunehmende Automatisierung
einzelner ML-Entwicklungsschritte, beispielsweise durch Auto-ML [58] und mo-
derne Vorgehensweisen, beispielsweise MLOps [75, 91], mit den in dieser Arbeit
vorgestellten Ansétzen der Selbstorganisation und Selbstausrichtung. Dabei
skizziert die Blaupause eines ML-Entwicklungsprozesses, wie mit diesen Bau-
steinen ein systematisches, iteratives Vorgehen iiber mehrere Entwicklungs-
schritte und -zyklen hinweg realisiert werden kann und wie die Integration von
Qualitétssicherung eine gezielte Steuerung der Automatisierung ermoglicht.
Kiinftige Arbeiten konnen mit entsprechenden Meta-Zielen eine selbststandige
Anpassung ML-basierter Software auf Basis des Prozessmodells formulieren
und darstellen.
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Autonome Systeme werden kiinftig haufiger aufeinander und auch auf Men-
schen treffen, beispielsweise im Straflenverkehr, der eine gleichermafien offene
und regulierte Umgebung darstellt. Wie eingangs erwahnt, fahren PKW Stand
heute noch nicht durchweg autonom, da unter anderem die Fahigkeit der Steu-
ersysteme, das Verhalten an dynamische Situationen und Probleme anzupas-
sen, noch nicht ausreichend ausgeprigt ist. Ahnliche Herausforderungen gibt
es beispielsweise in industriellen Produktionsstrafien, in denen FTF Stand heu-
te meist noch durch zentrale Controller koordiniert werden. Diese Arbeit hat
demonstriert, dass autonome Agenten mittels MARL lernen kénnen, sowohl
in offenen Systemen ohne Regeln, als auch in geschlossenen Systemen mit klar
definierten Regeln reaktiv, proaktiv und sozial zu handeln, wobei sie insbe-
sondere zu situativer Koordination und Kooperation fahig sind. Anschliefend
wurde dargelegt, wie solche Agenten unter Berticksichtigung aktueller Vorge-
hensweisen und Techniken zielgerichtet entwickelt werden konnen und wie sich
solche Systeme kiinftig automatisch weiterentwickeln lielen. Dies eroffnet neue
Perspektiven fiir kiinftige Arbeiten, denn angesichts der vielfaltigen Einsatz-
moglichkeiten autonomer Systeme bleibt noch ein weiter Weg, bis die Heraus-
forderungen in dynamischen Multi-Agenten-Szenarien in der Praxis bewéltigt
sind. Das direkt folgende Unterkapitel 6.1 fasst die wichtigsten Erkenntnisse
dieser Arbeit zusammen und das abschliefende Unterkapitel 6.2 erlautert, wie
kiinftige Arbeit daran ankniipfen konnen.

6.1 Zusammenfassung

Kapitel 3 betrachtete Agenten, die individuelle Ziele in einer offenen, unkon-
trollierten Umgebung verfolgen. Der Ansatz war, die Agenten im Rahmen einer
Selbstorganisation lernen zu lassen, wann und wie sie miteinander interagieren.
Die Agenten mussten Einigkeit iiber die Nutzung einer gemeinsamen Ressour-
cen erlangen, um voriibergehend zusammenarbeiten zu kénnen. Besonderes
Augenmerk lag auf der Analyse der Umsténde, die die Entstehung von Koor-
dination und Kooperation ermoglichten. Dafiir wurde die Problemstellung, die
im RL durch die Umgebung reprasentiert wird, systematisch variiert. Insbeson-
dere wurde auf Mechanismen verzichtet, die in der Literatur genutzt werden,
um Kooperation zu forcieren, beispielsweise Kommunikation [66] oder zentrale
Koordination [88]. So wurde eine direkte Einflussnahme auf die Agenten ver-
mieden. In den Experimenten wurden Bedingungen identifiziert, unter denen
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bis drei RL-Agenten eine Tragik der Allmende vermieden (Koordination) so-
wie aktiv zusammenarbeiteten, um gemeinsam ein ad hoc gewahltes Ziel zu
erreichen (Kooperation). Dies kann als starke Selbstorganisation [35] gewertet
werden, da es in den untersuchten Szenarien keine explizite zentrale Kontrolle
gab, weder intern noch extern. AMAS Ansétze kénnen solchen Szenarien nur
l6sen, wenn (alle) Konfliktsituationen sowie erstrebenswerte Losungen vorab
bekannt sind, da sie auf a priori definierte Regeln [16] zuriickgreifen. Die vorlie-
genden Ergebnisse zeigen, dass lernende Agenten auch ohne a priori definierte
Regeln erfolgreich sein konnen.

Kapitel 4 betrachtete Agenten in Situationen, in denen eine klare Spezifikation
des Problems und des gewiinschten Verhaltens vorliegt. Der Ansatz war, die
Agenten im Rahmen einer Selbstausrichtung mit der gesamten Spezifikation
zu trainieren, sodass sie selbst lernen, diese einzuhalten und ein zuverlédssiges
Gesamtsystem zu bilden. Die Agenten mussten in einem kooperativen Szena-
rio funktionale Aspekte wie die Durchfithrung mehrerer Produktionsschritte in
begrenzter Zeit und nicht-funktionale Aspekte wie die Vermeidung von Kol-
lisionen erfillen. Besonderes Augenmerk lag auf gleichermafien performantem
und sicherem Verhalten. Die Spezifikation wurde in Rewards abgebildet, die
den Agenten im RL Riickmeldung iiber ihr Verhalten geben. Zwei grofie Her-
ausforderungen waren das Erlernen von Sicherheitsanforderungen, die gegeben
einer Ausnahmesituation fiir deren Dauer mit den funktionalen Anforderun-
gen in Konflikt stehen, sowie das Skalieren des Systems auf acht Agenten.
Diese Herausforderungen wurden durch ein Training mit adaptiven Reward-
schemata tiberwunden. Diese bilden initial nur eine reduzierte Menge funk-
tionaler Anforderungen ab und ergénzen weitere Anforderungen, sobald die
Lernkurve der Agenten zu konvergieren beginnt. Es wurde gezeigt, dass so
trainierte Agenten ihr Verhalten bereits im Normalfall so anpassen, dass sie
die Sicherheitsanforderungen im Ausnahmefall besser erfiillen kénnen, ohne
dass die Performance im Normalfall signifikant einbricht. Dies kann als stark
ausgeprigte Form proaktiven Verhaltens [160] gewertet werden. Mit Ansétzen
wie Fallback-Controllern [105, 106] oder Shielding [5] ist ein solches Verhalten
schwerer zu erzielen, da diese Ansdtze entweder Leistung oder Sicherheit auf
Kosten des jeweils anderen Aspekts optimieren, da sie strikt zwischen Normal-
und Ausnahmefall trennen.

Kapitel 5 betrachtete die vorhergegangenen Ansitze auf abstrakterer Ebe-
ne im Kontext eines ML-Entwicklungszyklus und ging der Frage nach, wie
auf dieser Basis mit Hilfe von Meta-Zielen selbstanpassende Systeme reali-
siert werden konnen. Dazu wurde ein formales Prozessmodell mit grafischer
Darstellung fiir die Entwicklung ML-basierter Systeme vorgeschlagen, das sys-
tematisch durch deren Lebenszyklus fithrt und eine gezielte Kontrolle von (au-
tomatisierter) Anpassung ermoglicht. Die Konzeption des Prozessmodells zielt
auf eine klare Darstellung des Zusammenwirkens von Aktivitdten und Arte-
fakten, insbesondere hinsichtlich der Qualitétssicherung. Die formale Defini-
tion des Prozessmodells enthélt eine Notation von Zeit und erlaubt, Aussa-
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gen iiber den Zustand und Fortschritt des Prozesses zu treffen. Die grafische
Darstellung beinhaltet eine Blaupause, die den gesamten Lebenszyklus von
ML-Komponenten erfasst und das Vorgehen bei der Entwicklung verschiedene
ML-Techniken abbilden kann. Ein Alleinstellungsmerkmal des Prozessmodells
ist, dass sich auch Artefakte wie die Spezifikation im Lauf der Zeit verandern
(dirfen). Insgesamt verkniipft das Prozessmodell die vorgestellten Ansétze zur
Selbstorganisation und Selbstausrichtung mit der Automatisierung einzelner
ML-Entwicklungsschritte, beispielsweise durch Auto-ML [58], und moderne
Vorgehensweisen, beispielsweise MLOps [75, 91]. Dabei skizziert die Blaupause,
wie mit diesen Bausteinen ein systematisches, iteratives Vorgehen tiber meh-
rere Entwicklungszyklen hinweg realisiert werden kann und wie dessen Ablauf
automatisiert und durch Qualitétssicherung kontrolliert werden kann.

6.2 Ausblick

Hinsichtlich der Selbstorganisation ist die wichtigste Frage fir kiinftige Ar-
beiten, wie sich das in Kapitel 3 vorgestellte Prinzip am besten in die Pra-
xis iibertragen lasst. Bei Einsatz der Technik Parameter Sharing, die mit drei
Agenten erfolgreich angewandt wurde, ist es hinsichtlich der erforderlichen Re-
chenleistung vorteilhaft, wenn eine méoglichst groffe Anzahl Agenten die glei-
che Strategie mit ihrer Erfahrung verbessert. Jedoch ist es aus algorithmischer
Sicht auch moglich, dass aufgrund der Nichtstationaritdt in MAS eine gemein-
same Strategie leichter mit einer kleinen Anzahl von Agenten gelernt werden
kann. Diese Strategie kann anschliefend auf weitere Agenten tibertragen wer-
den, die hinsichtlich ihrer Wahrnehmung und ihres Aktionsraums kompatibel
sind. Dabei ist dann zu analysieren, ob die wesentlich groflere Anzahl Agen-
ten zur Laufzeit ohne unerwiinschte Folgen bleibt. Grund zur Annahme, dass
dieses Vorgehen funktionieren kann, bieten beispielsweise die Boids-Regeln fir
Schwarmsysteme [118], die auf Basis einer begrenzten Anzahl lokaler Infor-
mationen (n ndchste Nachbarn) formuliert sind und eine Schwarmformation
mit beliebig vielen Individuen erzeugen. In diesem Kontext ist ebenso relevant,
dass Konventionen der alltdglichen Interaktion haufig universell, also auf ande-
re Bereiche tibertragbar sind. Beispielsweise weichen sich Fulginger in einem
Land mit Rechtsverkehr auch auf dem Biirgersteig tiberwiegend rechts aus. Im
Bereich autonomer Systeme wurde noch nicht untersucht, ob solche universel-
len Konventionen gelernt werden (konnen), oder ob diese Konventionen mit
von anderen Agenten gelernten Konventionen kompatibel sind.

Im Bereich der Selbstausrichtung fehlt dem in Kapitel 4 vorgestellten Ansatz
ein automatisiertes Verfahren, um zu bestimmen, wann welche Anforderung
in das Training einflieft und wie stark diese gegeniiber den anderen Anforde-
rungen gewichtet wird. Hier bietet sich fiir kiinftige Arbeiten an, genetische
Algorithmen [71] zu verwenden, die nicht die Strategien der lernenden Agen-
ten verdndern, sondern die Gewichtung der einzelnen Rewardkomponenten.
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Dies hétte gegeniiber bekannten Anwendungen von populationsbasiertem Trai-
ning [68, 149] einen Effizienzvorteil, da die Agenten nicht jedes mal von Grund
auf trainiert werden miissen. Vorausgesetzt, dass diese Agenten auch kiinftig
Funktionsapproximation in Form von NN nutzen und kein Beweis fiir ein spezi-
fisches Verhalten gefithrt werden kann, kann der vorgestellte Ansatz nicht ohne
zusétzliche Mafinahmen in sicherheitskritischen Bereichen eingesetzt werden.
Jedoch ist das manuelle Design von Mechanismen, die beispielsweise zu beweis-
barem Verhalten fiihren, mit zunehmend autonomen Agenten problematisch,
insbesondere in komplexen Szenarien. Hier besteht die Moglichkeit fiir kiinf-
tige Arbeiten darin, den vorgestellten Ansatz fiir unkritische Anforderungen
zu nutzen und so die Anzahl und Komplexitdt manuell zu erstellender Sicher-
heitsschichten auf die Anforderungen zu reduzieren, bei denen eine formale
Verifikation strikt erforderlich ist.

Das Prozessmodell zur systematischen Entwicklung ML-basierter Systeme aus
Kapitel 5, auf dessen Basis eine Selbstanpassung formuliert werden kann, ist
durch die zu Grunde liegenden Forschungsprojekte nur zur Hélfte durch prakti-
sche Erfahrungswerte gestiitzt. Ein erster Schritt fiir kiinftige Arbeiten ist, die
Phasen Auslieferung und Betrieb an praktischen Erfahrungen zu messen, die
zum jetzigen Zeitpunkt noch fehlen. Ein weiterer Schritt ist, Entwicklungspro-
zesse auf Basis der Formalisierung unter Berticksichtigung von Rollen mathe-
matisch zu formulieren, um eine Qualitdtssicherung fiir Entwicklungsprozesse
zu ermoglichen. Es ist wichtig, nicht nur die einzelnen Elemente des Entwick-
lungsprozesses (Aktivitédten und Artefakte), sondern auch den Ablauf des Ent-
wicklungsprozesses und die daran Beteiligten bei der Qualitatssicherung zu
berticksichtigen. Dabei kann gleichermaflen iiberpriift werden, ob ein entspre-
chend verifizierter Entwicklungsprozess tatsachlich zu besserer ML-Software
fithrt. Eine weitere Moglichkeit fiir kiinftige Arbeiten ist, auf Basis des Prozess-
modells eine selbststandige Anpassung fiir MAS zu realisieren, die auf die vor-
gestellten Ansatze zur Selbstorganisation und Selbstausrichtung zuriickgreift.
Die Komplexitat der Interaktion ist in beiden Féllen auf die Agenten ausgela-
gert, daher miisste die Optimierung auf Prozessebene primér nach geeigneten
Trainingsbedingungen fiir die Agenten suchen.
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