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1 Intelligente Agenten

1.1 Agenten und Umgebungen

Es gibt vielfaltige Literatur und Definitionen zum Thema Agenten. Brenner et al. [35]
beispielsweise sehen Agenten als Programme, die dem Nutzer bei der Suche nach Informa-
tionen unterstiitzen und Aufgaben in einer vernetzten, digitalen Welt erledigen. Eine weit
allgemeinere Definition findet man bei Russell und Norvig [47]:

Definition 1.1.1 (Agent). Ein Agent ist alles, was liber Sensoren seine Umgebung wahr-
nimmt und diese wiederum durch Aktionen mittels seiner Effektoren beeinflusst.

Nach Wooldridge und Jennings [67] ist ein Agent ein hardware- und/oder softwarebasiertes
Computersystem, welches die Eigenschaften von Autonomie, sozialer Kompetenz, Reakti-
vitdat und Proaktivitat zeigt. Legt man diese Begriffe weit genug aus, ldsst sich von me-
chanischen Geraten tiber Computerprogramme bis hin zu Teams von autonomen Robotern
alles als Agent klassifizieren. Ein Konsens unter Forschern deutet darauf hin, dass Autono-
mie, die Fahigkeit ohne Menschen oder andere Systeme zu handeln, ein Schliisselmerkmal
eines Agenten ist.

Sensor

Eingabe
Aktion
Ausgabe

Umgebung

Abbildung 1.1: Der Agent nimmt Sensoreingaben aus der seiner Umgebung auf und produ-
ziert als Output Aktionen, welche die Umwelt beeinflussen.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0.

In Abbildung 1.1 ist eine allgemeine Ansicht eines Agenten in seiner Umgebung dargestellt.
e Ein Agent besitzt Sensoren, mit denen er seine Umgebung wahrnehmen kann.

e Die Wahrnehmung beschreibt die wahrgenommenen Eingaben des Agenten zu jedem
beliebigen Zeitpunkt.

e Die Wahrnehmungsfolge eines Agenten ist der vollstandige Verlauf von allem, was
der Agent je wahrgenommen hat.



o Die Auswahl einer Aktion durch den Agenten ist im Allgemeinen abhangig von der
gesamten Wahrnehmungsfolge, jedoch nicht von etwas, was noch nicht wahrgenom-
men wurde. Sobald der Agent die Aufgaben bereits deutlich erkannt hat, sollte er in
Aktion treten.

e Die entsprechende Tatigkeit kann durch Aktoren erfolgen.
e Die vom Agenten generierte Aktionsausgabe beeinflusst die Umgebung.
Was genau sind Sensoren und Aktoren?

e Sensoren:

— Sensoren sind Geradte oder Komponenten, die physikalische GroBen wie Tempe-
ratur, Druck, Licht, Bewegung oder Magnetfelder in elektrische Signale umwan-
deln oder

— Befehle mit denen Eigenschaften der Umgebung ermittelt werden z. B. Dateiin-
halte, Netzwerkpakete

e Aktoren:

— Aktoren sind Antriebselemente, die elektrische Signale und Strom in mechani-
sche Bewegung transformieren oder

— Computerbefehle mit denen Eigenschaften der Umgebung verandert werden
konnen z.B. Dateien schreiben, Bildschirmausgaben, Netzwerkpakete versen-
den

Es kdnnen zwei verschiedene Arten von Agenten unterschieden werden Roboter-Agent und
Software-Agent.

Ubung 1.1.2 (Software-Agent). Beschreiben Sie, was Software-Agenten sind und
liberlegen Sie sich Beispiele fiir Software-Agenten.

Ein Software-Agent ist ein Programm, das seine Umgebung wahrnimmt und in dieser Um-
gebung agiert. Zum Beispiel die online Werbung ist ein Ergebnis des Software-Agentens,
der die Interessen von jedem Benutzer und Inserenten lernt, um den besten Gewinn zu
erzielen.

Ubung 1.1.3 (Mobilitat). Mobilitat ist die Fahigkeit, die physikalische Position zu andern.
Was kann das bedeuten?

Mobile Roboter kdnnen in verschiedensten Bereichen eingesetzt werden, z. B. in der Lo-
gistik, als Dienstleistungs- oder Serviceroboter, in der Industrie, in der Medizin, in der
Verteidigung und viele mehr. Beispiele flir mobile Roboter wie ein Mahroboter, FuBball-
roboter, Serviceroboter oder ein Expeditionsroboter sind in den Abbildungen ??, 1.4 und
1.3 dargestellt. Der Roboter Curiosity ist ein autogroBer Mars-Rover, der im Rahmen der
NASA-Mission Mars Science Laboratory den Gale-Krater und den Mount Sharp auf dem
Mars erkundet.

Ubung 1.1.4 (Beispiele mobiler Roboter). Welche weiteren Beispiele mobiler Roboter ken-
nen Sie?



(b) Nao Robot Soccer: Duel.
Von  Ann  Wuyts  https://www.
flickr.com/photos/vintagedept/
215401156539/ lizenziert unter CC BY
2.0.

(a) Mahroboter STIGA Autoclip M5.
Von Marco Verch https://piwigo.
wuestenigel.com lizenziert unter CC
BY 2.0.

Abbildung 1.2: Beispiele mobiler Roboter.

Abbildung 1.3: Serviceroboter Cosero.
Von Sven Behnke https://openverse.org/image/
03e82d62-aa2e-4bc3-ae40-9340e663dee3?g=service+robot lizenziert
unter CC BY-SA 2.0.

Mathematisch ausgedriickt wird das Verhalten eines Agenten durch die Agentenfunktion
beschrieben, die jede beliebige Wahrnehmungsfolge auf eine Aktion abbildet. Wir kdnnen
die Agentenfunktion, die einen beliebigen Agenten beschreibt, tabellarisch anordnen.
Fir die meisten Agenten wiirde daraus eine sehr groBe Tabelle entstehen — eigentlich
unendlich groB, es sei denn, wir begrenzen die Lange der Wahrnehmungsfolgen, die wir
beriicksichtigen wollen. Fiir einen Agenten, mit dem wir experimentieren wollen, kdnnen
wir diese Tabelle erstellen, indem wir alle moglichen Wahrnehmungsfolgen ausprobieren
und dann aufzeichnen, welche Aktionen der Agent als Reaktion darauf ausfiihrt. Um diese
Konzepte zu verdeutlichen, betrachten wir ein einfaches Beispiel [48]: die Staubsaugerwelt
(Abbildung 1.5).



Abbildung 1.4: Curiosity Mars-Rover der NASA.
Von rawpixel https://www.rawpixel.com/image/441297/
free-photo-image-mars-robot-nasa lizenziert unter CC BY 2.0.
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Abbildung 1.5: Eine Staubsaugerwelt mit zwei Positionen.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt an
[48, Abb 2.2].

Diese kiinstliche Welt ist so einfach, dass wir alles beschreiben konnen, was passie-
ren kann:

e Die konkrete Welt hat nur zwei Positionen: die Quadrate 1 und 2.

e Der Staubsauger-Agent nimmt wahr, in welchem Quadrat er sich befindet und ob
Schmutz in dem Quadrat liegt.

e Er kann entscheiden, sich nach links oder rechts zu bewegen, den Schmutz aufzusau-
gen oder nichts zu tun.

Eine sehr einfache Agentenfunktion ist die folgende: Wenn das aktuelle Quadrat schmutzig
ist, soll gesaugt werden, andernfalls soll eine Bewegung zum anderen Quadrat erfolgen.
Die Abbildung 1.1 zeigt einen Teil der tabellarischen Darstellung dieser Agentenfunktion.
Die wichtige Frage lautet dabei:



Wahrnehmungsfolge | Aktion

[1, Sauber] Rechts
[1, Schmutzig] Saugen
[2, Sauber] Links

[2, Sauber] Saugen
[1, Sauber], [1, Sauber] Rechts
[1, Sauber], [1, Schmutzig] | Saugen

Tabelle 1.1: Ausschnitt einer tabellarischen Darstellung einer einfachen Agentenfunktion
fiir die Staubsaugerwelt.
Eigene Darstellung angelehnt an [48, Abb. 2.3].

Was macht einen Agenten intelligent oder dumm?

e In den meisten Anwendungsfallen hat ein Agent keine vollstandig Kontrolle tiber seine
Umwelt.

o Dies bedeutet das dieselbe Aktion, die zweimal unter scheinbar identischen
Umstanden durchgefiihrt wurde, kann ganz andere Wirkungen haben.

e Es kann nicht der gewiinschte Effekt eintreten, daher miissen Agenten auf die
Moglichkeit des Scheiterns vorbereitet werden.

Normalerweise verfiigt ein Agent ilber eine Menge an Aktionen, die ihm zur Verfligung
stehen, um seine Umwelt zu beeinflussen. Allerdings konnen nicht alle Aktionen in allen
Situationen ausgefiihrt werden.

Beispiel 1.1.5 (Aktion nicht ausfiihrbar). Zum Beispiel ist die Aktion Tisch anheben nur
in Situationen anwendbar, in denen das Gewicht des Tisches so gering ist, dass der Agent
ihn anheben kann. In dhnlicher Weise scheitert die Aktion Kauf eines Ferraris, wenn nicht
geniigend Geldmittel zur Verfiigung stehen, um dies auszufiihren.

Aktionen sind also mit Vorbedingungen verkniipft, die festlegen, in welchen mdoglichen
Situationen sie angewendet werden konnen.

Definition 1.1.6 (Intelligenter Agent). Ein
emphintelligenter Agent ist zu flexiblen autonomen Aktionen in einer Umwelt in der Lage
(um seine Ziele zu erreichen). Dabei bedeutet Flexibilitat:

e Reaktivitdt: Intelligente Agenten kdnnen Anderungen in ihrer Umwelt wahrnehmen
und auf diese rechtzeitig reagieren, indem sie ihr Verhalten dndern, um so weiter-
hin ihre Ziele erreichen zu konnen. Dies ist in einer dynamischer Umwelt besonders
wichtig.

o Pro-Aktivitat: Intelligente Agenten zeichnen sich durch ziel-orientiertes Verhalten aus.
Sie sind nicht ausschlieBlich durch duBere Ereignisse getriggert, sondern auf eigene
Initiative und erkennen glinstige Gelegenheiten.



e Soziale Fahigkeiten: Soziale Fahigkeiten von Agenten bedeutet, dass sie mit anderen
Agenten (mdglicherweise Menschen) interagieren kénnen. Dies ist Voraussetzung zur
Kooperation.

1.2 Konzept der Rationalitat

Entspricht die Folge von Aktionssequenzen eines Agenten unseren Vorstellungen, hat sich
der Agent gut verhalten. Dieses Konzept des angestrebten Ergebnisses wird durch ein
LeistungsmaB erfasst, das jede gegebene Sequenz von Umgebungszustanden auswertet. Es
gibt kein feststehendes LeistungsmaB fiir alle Aufgaben und Agenten. In der Regel muss
der Entwickler ein den Umstidnden angepasstes MaB empfehlen. Das ist allerdings oft nicht
einfach.

Beispiel 1.2.1 (LeistungsmaB Staubsauger-Agenten). Betrachten wir den Staubsauger-
Agenten aus Abbildung 1.5. Wir kdnnten die Leistung zu messen, indem wir untersuchen,
wie viel Schmutz in einer Achtstundenschicht entfernt wurde. Ein rationaler Agent kann
diese Leistungsbewertung maximieren, indem er den Schmutz aufsaugt, ihn dann wieder
auf den Boden wirft, ihn dann wieder aufsaugt usw. Eine geeignetere Leistungsbewertung
ware, den Agenten dafiir zu belohnen, einen sauberen Boden zu hinterlassen. Beispielsweise
konnte je ein Punkt fiir jedes saubere Quadrat pro Zeitschritt erteilt werden und Straf-
punkte fiir verbrauchte Elektrizitdt und erzeugten Larm. Als Faustregel kann formuliert
werden:

Es ist sinnvoller, Leistungsbewertungen nicht auf der Grundlage dessen zu gestal-
ten, was man tatsachlich in der Umgebung haben mdchte, sondern auf der Grundlage
dessen, wie man erwartet, dass sich der Agent verhalten sollte.

Beispielsweise basiert das Konzept des sauberen Bodens auf einer durchschnittli-
chen Sauberkeit im Laufe der Zeit. Dennoch kann dieselbe durchschnittliche Sauberkeit
von zwei ganz unterschiedlichen Agenten erzielt werden, wobei der eine immer einen
mittelmaBigen Job leistet, wahrend der andere tatkraftig saugt, aber lange Pausen macht.

Was jeweils rational ist, hangt nach [48] von vier Dingen ab:

e die Leistungsbewertung, die das Erfolgskriterium definiert,
e das Vorwissen des Agenten iiber die Umgebung,
e die Aktionen, die der Agent ausfiihren kann,

e die bisherigen Wahrnehmungsfolge des Agenten.
Das fiihrt zur Definition eines rationalen Agenten:

Definition 1.2.2 (rationaler Agent). Ein rationaler Agent soll fiir jede mogliche Wahrneh-
mungsfolge eine Aktion auswahlen, von der erwartet werden kann, dass sie seine Leistungs-
bewertung maximiert, wenn man seine Wahrnehmungsfolge sowie vorhandenes Wissen,
liber das er verfiigt, in Betracht zieht.

Ubung 1.2.3 (Rationaler Staubsauger). Diskutieren Sie, ob es sich bei dem Staubsauger
Beispiel um einen rationalen Roboter handelt.



Perfektion, Allwissenheit, Lernen und Autonomie

e Rationalitat ist nicht vergleichbar mit Perfektion. Rationalitdt maximiert die erwartete
Leistung wohingegen Perfektion die tatsdchliche Leistung maximiert.

e Ein rationaler Agent erreicht auch nicht Allwissenheit. Ein allwissender Agent kennt
das tatsachliche Ergebnis seiner Aktionen und kann entsprechend Handeln. Allwissen-
heit ist in der Realitat unmaglich.

e Nach ausreichender Erfahrung mit seiner Umgebung kann das Verhalten eines ra-
tionalen Agenten letztlich unabhangig von seinem Vorwissen werden. Dadurch kann
durch Lernen unvollstandiges oder fehlerhaftes Vorwissen kompensiert werden.

e Ein rationaler Agent sollte autonom sein und sich selbststandig bewegen und intera-
gieren konnen.

Ubung 1.2.4 (Allwissenheit und Perfektion). Erkliren Sie in Ihren eigenen Worten, warum
Allwissenheit und Perfektion in der Praxis fiir einen Agenten nicht maglich sind.

Verteilte Kl

Definition 1.2.5 (Verteilte Kiinstliche Intelligenz). Verteilte Kiinstliche Intelligenz (eng.
Distributed Artificial Intelligence) ist ein Gebiet, das Systeme untersucht, in denen mehrere
autonom agierende Agenten zusammenarbeiten, um ein gegebenes Ziel zu erreichen. Ein
spezielles Problem wird in kleinere Teilprobleme aufgeteilt, die als Knoten bezeichnet wer-
den. Diese Knoten verfiigen liber gemeinsames Wissen. Die Ldsungsmethode wird zentral
vorgegeben.

Definition 1.2.6 (Multiagenten-Systeme). Man spricht von Multiagenten-Systemen
(MAS) wenn mehrere Agenten ihr Wissen und ihre Aktionen (Semantik beschreibt dies)
koordinieren.

Heutzutage sind beide Begriffe mehr oder weniger synonym. Aber warum sind iiberhaupt
mehrere Agenten notig? GroBe Informationssysteme sind verteilt, offen und heterogen. Dies
erfordert intelligente, interagierende Agenten, die selbststandig agieren. Der Unterschied
zwischen Kl und verteilter Kl ist in Tabelle 1.2 dargestellt.

Kiinstliche Intelligenz Verteilte Kl
Agent System von Agenten
Intelligenz: Eigenschaft eines Agenten | Intelligenz: Eigenschaft mehrerer Agenten
Kognitive Prozesse eines Agenten Soziale Prozesse mehrerer Agenten

Tabelle 1.2: Gegeniiberstellung von Kl und verteilter K.

Ubung 1.2.7 (Beispiele MAS). Uberlegen Sie sich praktische Beispiele, fiir die mehrere
Agenten notig sind, um eine Aufgabe zu erfiillen.
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1.3 Die Natur der Umgebungen

Oft wird die PEAS-Beschreibung [48] verwendet, um die ben&tigten Komponenten zu
beschreiben. Die Abkiirzung PEAS-Beschreibung steht jeweils fiir die englischen Begriffe:
Performance (Leistungsbewertung),

Environment (Umgebung),

Actuators (Aktuatoren),

Sensors (Sensoren).

e Die Leistungsbewertung verlangt konkrete Ziele, was Agenten erreichen sollten. Es
konnten natiirlich auch mehrere Ziele angeben werden.

e Umgebung bezeichnet die Gruppe, mit denen mdogliche Interaktion stattfinden.

o Aktuatoren werden unter dem Hardware-Aspekt betrachtet. Das sind bewegliche Bau-
teile mit denen der Roboter die Form, Position und Orientierung dandern kdnnen.

e Sensoren sind technische Bauteile, die bestimmte physikalische oder chemische Ei-
genschaften und/oder die stoffliche Beschaffenheit der Roboterumgebung erfassen
konnen.

Beispiel 1.3.1 (PEAS-Beschreibung Rubik's Cube Solver). Beispielhafte PEAS-
Beschreibung eines Rubik's Cube Solvers:

e |eistungsbewertung: Durchschnittliche Anzahl der Schritte zur Losung; Rechenzeit,
bis Losungsweg gefunden ist

e Umgebung: Zustandsraum des Rubik's Cubes, d. h. Menge aller mdglichen Permuta-
tionen

e Aktuatoren: Durchfiihrung von Drehungen
e Sensoren: Beobachtung der aktuellen Konfiguration des Wiirfels

Ubung 1.3.2 (PEAS-Beschreibungen). Geben Sie fiir die folgenden Aktivitaten eine PEAS-
Beschreibung der Aufgabenumgebung an und charakterisieren Sie sie in Bezug auf die in
Abschnitt aufgelisteten Eigenschaften.

1. Auf dem Meeresgrund nach Titan forschen
2. Im Internet gebrauchte Biicher zu Kl kaufen
Tennis gegen eine Ballwand spielen

Auf einer Auktion fiir einen Artikel bieten

Webcraler zur Sammlung von Emailadressen

o ok~ w

Einen Wettkampf mit FuBballrobotern spielen
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1.4 Eigenschaften von Aufgabenumgebungen

Da die Umgebung sehr umfangreich sein kann werden in [48] die Bereiche nach sieben
bestimmten Merkmalen klassifiziert.

e Vollstandig beobachtbar vs. Teilweise beobachtbar
Sensoren sollten in einer vollstandig beobachtbaren Umgebung zu jedem beliebigen
Zeitpunkt alle fiir die Aktionsauswahl relevanten Aspekte erkennen. Im Gegensatz
dazu wird eine Umgebung als teilweise beobachtbar betrachtet, wenn die Teile des
Umweltzustands nicht in den Sensordaten enthalten sind.

Beispiel 1.4.1 (teilweise beobachtbar). Ein Agent defekten Sensoren wird als in einer
Art von teilweise beobachtbaren Umgebung angesehen.

Wenn jedoch ein Agent ohne Sensoren ausgestattet sind, ist die befindliche Umgebung
keinen von denen gerade genannten, sondern gehort zur Kategorie nicht beobachtbar.

e Einzelagent vs. Multiagenten
Wie es sich schnell vermuten lasst, hangt es bei Einzel- oder Multi-agenten davon ab,
wie viele Agenten sich in der Umgebung befinden. Zum Beispiel ist ein Kreuzwortratsel
eine typische Einzelagentenumgebung. Im Vergleich dazu befindet ein Agent sich
in einer Zweiagentenumgebung bzw. in einer Multiagentenumgebung beispielsweise
beim Schach oder Taxifahrer, weil wahrend jeder Entscheidung der Agent ein anderes
Objekt betrachten sowie behandeln muss.

Es stehen zwei Arten von Multiagentenumgebungen zur Verfligung, konkurrierende
Multiagentenumgebungen und (partiell) kooperative Multiagentenumgebungen. Die
Leistungsbewertung ist in einer konkurrierenden Multiagentenumgebungen zu maxi-
mieren, sowie die Leistungsbewertung des Gegenspielers zu minimieren.

Beispiel 1.4.2 (Multiagenten). Ein Beispiel fiir eine konkurrierenden Multiagente-
numgebungen ist Schach. Eine partiell kooperative Multiagentenumgebung ist bei-
spielsweise der RoboterfuBball, da alle Agenten eines Teams ein gemeinsames Ziel
haben, Tore fiir die eigene Mannschaft erzielen, aus diesem Grund ist die Leistungs-
bewertung davon zu maximieren. Aus einer anderer Ansicht kann ein Kampf um Ball
zwischen zwei Agenten gegnerischer Teams in der RoboterfuBballumgebung auch als
konkurrierend betrachtet werden.

e Deterministisch vs. Stochastisch

Wenn der nachste Zustand der Umgebung vollstandig durch den aktuellen Zustand
und die durch den Agenten ausgefiihrten Aktionen festgelegt wird ist die Umge-
bung deterministisch. Der Agent muss sich keine Sorgen (iber Unsicherheiten in einer
vollstandig beobachtbaren, deterministischen Umgebung machen.Das Gegenstiick da-
zu ist die stochastische Umgebung, die in einer teilweise beobachtbaren Umgebung
auftreten kann. Das heiBt, dass alle zukiinftigen Zustidnde nicht genau vorhergesagt
werden konnen.

Weiterhin gibt es Umgebungen, die nicht vollstandig beobachtbar oder nicht deter-
ministisch ist. Dieser unbestimmten Umgebung ist normalerweise die Eigenschaft
stochastisch zugeordnet, welche mit Wahrscheinlichkeiten sowie Zufallsvariablen zu
tun haben.
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Beispiel 1.4.3 (deterministisch vs. stochastisch). Das Taxifahren ist zweifellos von
Natur aus stochastisch, da das Verhalten des Verkehrs nicht genau vorausgesagt
werden kann. Darliber hinaus kénnen unerwartete Probleme wie Reifenpannen oder
ein plotzlicher Motorversagen auftreten, ohne Vorwarnung. Im Gegensatz dazu ist
die Staubsaugerwelt, die wir zuvor beschrieben haben, deterministisch. Es gibt jedoch
Varianten davon, die stochastische Elemente enthalten konnen, wie beispielsweise das
zufallige Auftreten von Schmutz oder einen unzuverldssigen Saugmechanismus.

Episodisch vs. Sequenziell

Die Aktion in einer episodischen Umgebung wird nicht von vorherigen Zusténden be-
einflusst und ist unabhangig von in frilheren Episoden ausgefiihrten Aktionen, wahrend
in einer sequenziellen Umgebung die Aktion auf friiheren Ergebnissen basiert.

Beispiel 1.4.4 (episodisch vs. sequentiell). Ein Packroboter, der ohne
Beriicksichtigung der Umstdande jede Entscheidung treffen kann ist episodisch.
Im Vergleich dazu sollte ein Agent beim Schach in der kurzen Zeit die gespielten
Ziige analysieren, um zu siegen (sequenziell). Aus diesem Grund ist eine sequenzielle
Umgebung auch viel komplexer als eine episodische.

Statisch vs. Dynamisch

Wenn die Umgebung sich dndert, weil z. B. andere Agenten dort sein, wahrend der
Agent nachdenkt, wird diese als dynamisch definiert. Dauerhaft wird in dynamischen
Umgebungen die Frage an den Agenten gestellt, was er tun will. Bevor eine Ent-
scheidung getroffen ist, wird es so erkannt, als wolle er nichts tun. In einer stati-
schen Situation muss der Agent dagegen nicht an die Umgebung bei der Auswahl der
nachsten Aktion denken, noch nicht mal an Zeitbeschrankungen.

Beispiel 1.4.5 (statisch vs. dynamisch). Die medizinische Diagnose ist dynamisch,
allerdings ist ein Kreuzwortratsel eine statische Umgebung.

In welcher Klassifikation befindet sich jedoch Schach? Das strategische Brettspiel
gehort zu der semidynamischen Umgebung, im Falle, dass das Spiel mit Zeit begrenzt
wird. Obwohl in der begrenzten Zeit der Zustand still bleibt, andert die Leistungsbe-
wertung des Agent sich nach jedem Zug.

Diskret vs. Stetig

Der Unterschied zwischen einer diskreten und stetigen Umgebung liegt an dem Zu-
stand der Umgebung. Eine diskrete Umgebung mit nur endlich vielen oder zumindest
abzahlbaren, festgelegten und deutlich gegeneinander abgrenzbaren Zustanden.

Beispiel 1.4.6 (diskret vs. stetig). Stetig ist z. B. das Spielen wie Schach (ohne Zeit-
beschrankung) oder Skat [3], da in beiden Umgebung Wahrnehmungen und Aktionen
diskret sind. Das Gegenbeispiel sind Taxifahrer und RoboterfuBball, die sich in Um-
gebungen mit stetigem Zustand und stetiger Zeit befinden. Dariiber hinaus werden
die Positionen und Geschwindigkeiten von anderen Agenten im Laufe der Zeit stetig
gedndert. Allerdings gibt es keine extremen Anderungen und die Werte befinden sich
in einem bestimmten Bereich.

Bekannt vs. Unbekannt
Streng genommen prasentieren die beiden Umgebungstypen bekannt und unbekannt
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keine Attribute. Der Zustand bekannt wird einer Umgebung je nach dem Wissens-
stand des Agenten (oder Designern) iiber die physikalischen Gesetze der realen oder
virtuellen Umgebung gegeben. Sozusagen werden die Ergebnisse aller Aktionen in ei-
ner bekannten Umgebung angeboten, und sind die Ergebniswahrscheinlichkeiten aller
Aktionen in einer stochastische bekannten Umgebung gegeben. Wahrend der Agent
in anderen unbekannten Umgebung selbst lernen muss um eine gute Entscheidung
fiir die nachste Aktion zu treffen.

Insofern kdnnte man davon ausgehen, dass die folgenden Falle: teilweise beobachtbar, Mul-
tiagenten, stochastisch, sequenziell, dynamisch, stetig und unbekannt die Schwierigsten
sind. Natiirlich andern sich Eigenschaften jeder Umgebung je nach Designer*in oder der
Definition von der Umgebung. Dadurch ist beispielsweise der Agent zum Taxifahren in einer
unbekannten Stadt am kompliziertesten, jedoch dndert sich die Situation, wenn ein GroBteil
der Umgebung auf einer Landkarte erkennbar ist.

Beispiel 1.4.7 (Charakterisierung Rubik's Cube Solver). Eine mégliche Charakterisierung
des Rubik’s Cube Solvers:

e Man konnte entweder den gesamten Zustand als direkt einsehbar ansehen, oder aber
nur einzelne Seiten der Wiirfels sichtbar machen.

e Es handelt sich um ein Spiel fiir eine Person.
e Das Ergebnis jeder Aktion ist eindeutig definiert also deterministisch.

e Aktionen beeinflussen Folgezustiande, langfristige Planung ist hilfreich, Bewertung
erfolgt auf Basis von Sequenzen und nicht von Einzelaktionen.

e Der Zustand andert sich nur durch Aktionen des Agenten und ist somit statisch. Die
Bewertung des Agenten ist aber moglicherweise zeitabhangig.

e Es gibt eine endliche Menge an Zustdnden und Aktionen und ist somit diskret.

Bei Multiagenten-Systemen wird oft auBerdem zwischen homogen vs. heterogen unter-
schieden:

e Homogenes Agenten-System: alle Agenten haben grundsatzlich die gleichen
Fahigkeiten, in Abhangigkeit von der aktuellen Situation kdnnen sie jedoch unter-
schiedliche Rollen einnehmen

e Heterogenes Agenten-System: die Agenten haben unterschiedliche Aufgaben und da-
her meist auch eine unterschiedliche Architektur und Implementierung

Ubung 1.4.8 (Homogen vs. heterogen). Nennen Sie jeweils ein Beispiel fiir 1. ein ho-
mogenes bzw. 2. ein heterogenes Multiagenten-System mit (a) den zugehorigen PEAS-
Beschreibungen und (b) Charakterisierungen nach Umwelteigenschaften.
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1.5 Struktur von Agenten

Die Aufgabe der kiinstlichen Intelligenz ist es, das Agentenprogramm zu entwerfen, das die
Agentenfunktion implementiert — die Zuordnung von Wahrnehmungen zu Aktionen. \Wir
gehen davon aus, dass dieses Programm auf einem Computer mit physischen Sensoren und
Aktuatoren ausgefiihrt wird — was wir auch als Architektur bezeichnen wollen:

Agent = Architektur + Programm

Physikalischer Aufbau

Wenn Sensoren eine Wahrnehmung empfangen, lauft das Agentenprogramm. Nach der
Entscheidung vom Programm wird diese an Aktuatoren weitergeleitet, welche die gewahlte
Aktion ausfiihren. Der Ablauf sieht im Allgemeinen so aus:

Sensoren — Programm — Aktuatoren

Agentenprogramme

Die Agentenprogramme haben alle denselben Aufbau: Sie nehmen die aktuelle Wahrneh-
mung als Eingabe von den Sensoren entgegen und geben eine Aktion an die Aktuatoren
zurilick. Sensoren und Aktuatoren spielen jeweils wichtige Rollen bei der Eingabe und Aus-
gabe. Wir wissen bereits, dass manche Agenten durch die gegenwartige Aktion beeinflusst
werden. In diesen Fallen sollten die Wahrnehmungen im Agenten gespeichert werden, um
sie in der Zukunft zu erkennen.

Eine Tabelle wie die Beispieltabelle fiir die Staubsaugerwelt Tab. 1.1 wird am Anfang der
Erstellung eines Agentenprogramms erwartet. Danach konnte der Agent die richtige Aktion
in der Tabelle nachschlagen. Der tabellengesteuerte Ansatz fiihrt aber zum Problem der

-

GroBe, da die Anzahl des Tabellenindex insgesamt Z |P|* ist. Dabei steht P fiir die Menge
t=1

moglicher Wahrnehmungen, und T fiir die Lebensdauer des Agenten (die Gesamtzahl der

Wahrnehmungen, die er entgegennimmt) [48].

Beispiel 1.5.1 (Tabelle Taxifahrer-Agenten). Betrachten wir ein Beispiel eines Taxifahrer-
Agenten. Dabei nimmt eine einzelne Kamera des Agenten pro Sekunde 30 Bilder, die
640x480 Pixel und 24 Bit Farbtiefe besitzen, auf. Demnach werden 27 MB pro Sekun-
de eingegeben. Davon geht man aus, dass in einer Stunde in Betrieb die Tabelle mehr
als 10250:000.000.000 |ndexe enthalt (fern von jeder Realitit). Im Vergleich dazu kénnte die
Indextabelle fiir Schach weniger Eintrage beinhalten, allerdings ist die Anzahl 10'%° immer
noch riesig.

Aus diesem Grund treten folgende Probleme auf [48]:
e Fiir Agenten ist nicht ausreichend physischer Speicher zur Verfiigung.
e Der Agent kann die Tabelle nicht vollig lernen.
e Fiir die Entwickler ist zu wenig Zeit beim Erstellen der Tabelle.

e Fiir die Entwickler gibt es keine Anhaltspunkte beim Fiillen der Tabelle.
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Ubung 1.5.2 (Pseudocode Agentenprogramm). Schreiben Sie als Pseudocode das Agen-
tenprogramm fiir den Tabellen-Agenten.

Die wichtigste Herausforderung der Kl ist es, herauszufinden, wie man Programme schreibt,
die rationales Verhalten so weit wie moglich aus einem vergleichsweise kleinen Programm
statt aus einer riesigen Tabelle erzeugen. Im Folgenden werden grundlegende Agentenpro-
gramme angelehnt an [48] dargestellt.

Einfache Reflexagenten

Wahrend der einfache Reflexagent eine Aktion entscheidet, ist der Wahrnehmungsverlauf
(vorherige Wahrnehmungen) nicht in seine Uberlegungen einbezogen - nur die aktuelle
Umgebung spielt eine Rolle.

Beispiel 1.5.3 (Staubsauger-Agent). Wie beispielsweise ein Staubsauger-Agent kiimmert
sich der Agent nur darum, ob die Position, in der er sich aktuell befindet, sauber oder
nicht ist. Wenn Schmutz entdeckt wird, dann reagiert der Agent darauf. Dies wird als
Bedingungs-Aktions-Regel bezeichnet, wie z. B.: if Status: schmutzig then Saugen.

Die Abbildung 1.6 prasentiert die Interaktion zwischen Agenten und Umgebung. Nach Er-
kennung der Situation wird eine Aktion durch Bedingungs-Aktions-Regeln ausgewahlt und
durchgefiihrt.

/ Agent \

Umgebungs- nsoren |  Beobachtung
wahrnehmung der Umgebung

ujebay
uompy

< Y
/ Bunbuipag

Beeinflussung Aktoren
der Umgebung

Aktionsauswahl

\ /

Umgebung

Abbildung 1.6: Schematische Darstellung eines einfachen Reflexagenten.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt an
[48, Abb. 29].

Wegen der if-then Eigenschaft sind einfache Reflexagenten einfach, allerdings ist ihre Intel-

ligenz sehr begrenzt. Sie werden nur in vollstandig beobachtbaren Umgebungen angesetzt,
um Endlosschleifen zu vermeiden.
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Modellbasierte Reflexagenten

Bevor eine Aktion beschlossen ist, sollte ein modellbasierter Reflexagent den Wahrneh-
mungsverlauf beobachten, um den eigenen internen Zustand zu aktualisieren. Dabei werden
zwei Informationen bendtigt.

1. Zunichst ist es wichtig wie sich die Welt im Allgemeinen unabhangig vom Agenten
weiterentwickelt, wie libliche Verhaltensweisen.

2. Zweites betrifft die Aktionsfolge, wie sich die eigenen Aktionen des Agenten auf die
Welt auswirken.

Die Kombination von obigen Kenntnissen strukturiert ein Modell der Welt, welches der
Agent verwendet. Dadurch kann der Agent das Wissen, wie die Welt funktioniert, erfassen.
Deswegen finden modellbasierte Reflexagenten sich in der teilweise beobachtbaren Umge-
bung zurecht.

Beispiel 1.5.4 (Taxifahrer als modellbasierter Reflexagent). Betrachten wir das Beispiel
eines Taxifahrers als modellbasierten Reflexagenten. Sieht der Agent beim Blick in den
Riickspiegel ein schnell anndherndes Auto, so kann er sich dies merken, wenn es wenig
spater in den toten Winkel blickt. Er weiB, dass ein iiberholendes Auto im Allgemeinen
naher ist, als es noch vor einem Moment war. Zudem bendtigen wir Informationen dariiber,
wie sich die eigenen Aktionen des Agenten auf die Welt auswirken. Zum Beispiel, wenn der
Agent das Lenkrad im Uhrzeigersinn dreht, fahrt das Auto nach rechts, oder wenn man
funf Minuten lang mit 120 km/h auf der Autobahn nach Norden gefahren ist, befindet man
sich normalerweise zehn Kilometer nordlich von dem Punkt, an dem man noch vor fiinf
Minuten war. Dieses Wissen dariiber, wie die Welt funktioniert, wird als Modell der Welt
bezeichnet.

Zielbasierte Agenten

Ein zielbasierter Agent beruht sowohl auf dem oben genannten Modell der Welt als auch
dem entscheidenden Faktor der Zielinformation. Die Zielinformation enthalt den erwarteten
Endzustand. Die " Gedanken” des Agenten sind relativ logisch, im Vergleich zum einfachen
Reflexagenten, der anhand von Ja-/Nein-Fragen reagiert. Statt Bedingung/Aktion-Regeln
beeinflusst das Ziel direkt die Entscheidung der Aktion. AuBerdem sollte die Frage " Was
passiert, wenn ich Aktion A ausfiihre” beriicksichtigt werden. Dann werden Aktionsfolgen
gesucht, die eine Zielerreichung ermaglichen.

Beispiel 1.5.5 (KI-Anlageberater). Eine Anlageberater-KI, welche unterschiedliche Anlage-
optionen auf der Grundlage potenzieller Ertrage und Risiken bewertet, ist ein zielorientierter
Agent.

Nutzenbasierte Agenten

Ziele allein sind nicht ausreichend, um in den meisten Umgebungen ein hochqualitatives
Verhalten zu erzeugen. Eine allgemeinere Leistungsbewertung sollte einen Vergleich ver-
schiedener Zustande der Welt erlauben, wie niitzlich sie fiir den Agenten sind. Deshalb
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Abbildung 1.7: Schematische Darstellung eines modellbasierten Reflexagenten.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt an
[48, Abb. 2.11].

Abbildung 1.8: Schematische Darstellung eines zielbasierten Agenten.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt an
[48, Abb. 2.13].

ist statt einem einzelnen Entscheidungsfaktor die ausgewdhlte Aktion bei nutzenbasier-
ten Agenten auf eine Ubereinstimmung in der internen Nutzenfunktion sowie der externen
Leistungsbewertung zu (iberpriifen. Beim Treffen einer Entscheidung stehen verschiedene
Alternativen zur Verfligung. Die Nutzenfunktion ist eine interne Leistungsbewertung. Wenn



Ziele in manchen Fillen nicht erreicht werden kdnnen, kann ein nutzenbasierter Agent dank
eigener Vorteile wie Flexibilitat und Lernen trotzdem rational beurteilen. Ersten konnen
Kompromisse in Konfliktsituationen gesucht werden, zweitens ist die Wahrscheinlichkeit
eines Erfolges gegen die Wichtigkeit der Ziele abzuschatzen. Es konnen Optimierungsauf-
gaben mit nutzenbasierten Agenten gelost werden.

4 f?uii'n‘iﬁ N

Umgebungs- nsoren | Beobachtung
wahrnehmung der Umgebung

Aktionsauswirkung i \l/ ;Weltentwicklung

Folgen einer
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Umgebung

Abbildung 1.9: Schematische Darstellung eines nutzenbasierte Agenten.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt an
[48, Abb. 2.14].

Ubung 1.5.6 (Agentenprogramm). Ein einfacher Thermostat soll einen Ofen einschalten,
wenn die Temperatur mindestens 4° unterhalb der Einstellung liegt, und den Ofen ausschal-
ten, wenn die Temperatur mindestens 4° oberhalb der Einstellung liegt. Ist ein Thermostat
eine Instanz eines einfachen Reflexagenten, eines nutzenbasierten Agenten oder eines ziel-
basierten Agenten?

Lernende Agenten

Die Lernfahigkeit soll den Agenten dazu bringen, in unbekannten Umgebungen zurecht-
zukommen. Es ist sogar erwartbar, sich Agenten besser entwickeln kdnnen, als wenn al-
les vordefiniert ist. In der Abbildung 1.10 sind wesentliche Konzepte lernender Agenten
prasentiert.

e Das Leistungselement ist fiir die Auswahl externer Aktionen verantwortlich. Es ist das,
was wir zuvor als den ganzen Agenten betrachtet haben: Es nimmt Wahrnehmungen
auf und entscheidet, welche Aktionen ausgefiihrt werden.

e Das Lernelement, das dafiir verantwortlich ist, Verbesserungen zu erzielen. Es ver-
wendet das Feedback aus der Kritik dariiber, welche Ergebnisse der Agent erzielt, und
entscheidet, ob das Leistungselement abgedndert werden soll, um in Zukunft bessere
Ergebnisse zu erzielen.
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o Die Kritik teilt dem Lernelement mit, wie gut sich der Agent im Hinblick auf einen
festgelegten Leistungsstandard verhalt. Die Kritik ist notwendig, weil die Wahrneh-
mungen selbst keinen Hinweis auf den Erfolg des Agenten bieten.

e Der Problemgenerator ist dafiir verantwortlich, Aktionen vorzuschlagen, die zu neuen
und informativen Erfahrungen fiihren.

Leistungsstandard

/ Agent \

Kritik Sensoren | geohachtung
der Umgebung

Feedback

Anderungen
Lernelement < Wissena Leistungselement

Lernziele

Problemgenerator
Beeinflussung Aktoren J
der Umgebung /

ebung

umg

Abbildung 1.10: Schematische Darstellung eines allgemeinen lernenden Agent.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt
an [48, Abb. 2.15].

Beispiel 1.5.7 (Maus in Labyrinth). Stellen wir uns eine Maus in einem Labyrinth vor, die
nach einem Weg zum Kaise sucht. Wenn sie auf eine Sackgasse stoBt, nimmt sie einen
anderen Weg. Sie setzt diesen Prozess fort, bis sie das Labyrinth erfolgreich durchquert
hat. Wenn sie dasselbe Labyrinth erneut betritt, erinnert sie sich an den richtigen Weg. In
einem neuen Labyrinth verwendet sie dieselbe Methodik fiir die Suche und erinnert sich auch
dort beim zweiten Durchlauf an die erfolgreiche Route. Die Maus verfiigt somit iiber alle
Elemente eines lernenden Systems, neben Sensoren und Aktoren: eine Nutzenfunktion, wie
etwa das Finden von Futter, die eine Bewertung ihres Erfolgs vornimmt, ein Lernelement,
das Erfahrungen speichert, beispielsweise erfolgreiche oder gescheiterte Routen durch ein
Labyrinth, einen Innovator, der neue Wege vorschlagt, und ein Leistungselement, das die
vorgeschlagenen Optionen bewertet.

Ubung 1.5.8 (Spam-Filter). Beschreiben Sie, wie ein Spam-Filter funktionieren muss, um
ein lernender Agent zu sein?
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1.6 Mathematische Beschreibung fiir Agenten und
Umgebungen

Betrachten wir nun eine abstrakte Beschreibung von Agenten nach Wooldridge [66]:

e \Wir nehmen dafiir zunachst an, dass eine Umgebung sich zu jeder Zeit in irgendeinem
diskreten, zeitlich klar abgegrenzten Zustand befindet E = {e, €, ...}.

e Es wird weiter angenommen, dass Agenten eine Menge an mdglichen Aktionen zur
Verfligung steht, mit denen sie den Zustand der Umgebung beeinflussen konnen:
Ac ={a,d, ...} ist eine (endliche) Menge an Aktionen.

e Ein Lauf r eines Agenten in einer Umgebung ist eine Sequenz von Umgebungs-
zustanden und Aktionen. Die Abfolge, welche mit dem Ursprungszustand der Um-
welt beginnt, gefolgt von der ersten Aktion des Agenten, woraufhin die Umwelt ihren
Zustand verandert usw. : r : ey 2 e e €3 Qo 2l ey.

Dabei sei
— R eine Menge aller moglichen endlichen Laufe (iiber E und Ac)
— RA¢ eine Teilmenge von R, welche Liufe enthilt, die mit einer Aktion enden

— RFE eine Teilmenge von R, welche Liufe enthilt, die mit einem Umgebungszu-
stand enden

e Die Wirkung, die ein Agent auf seine Umgebung hat, wird durch die Zu-
standstibergangsfunktion reprasentiert: T : RA° — 2E. Eine Zustandstransforma-
tionsfunktion bildet einen Lauf, der mit einer Aktion des Agenten endet, auf einer
Menge moglicher Umgebungszustande ab (die ein mogliches Ergebnis von Aktionen
sein konnen). Diese Definition ldsst also eine nichtdeterministische Umwelt zu, da
diese auf eine Aktion des Agenten mit einer Reihe von mdglichen Zustanden reagie-
ren kann. Es wird angenommen, dass Umgebungen abhangig von ihrer Vergangenheit
sind. Das bedeutet, der nachste Zustand einer Umgebung ist nicht nur abhangig vom
aktuellen Zustand und der Aktion. Die Aktionen, welche in der Vergangenheit von
dem Agenten ausgefiihrt wurden, haben ebenfalls Einfluss auf den aktuellen Zustand.

e Formal sagen wir, dass eine Umgebung Env ein Tripel ist Env =< E, e, 7 >,
wobei E eine Menge von Umgebungszustanden ist, ey der Initialzustand und 7 die
Zustandstransformationsfunktion.

o Wir modellieren Agenten als Funktionen, die Laufe auf Aktionen abbilden:
Ag : RE — Ac. Ein Agent entscheidet dariiber, welche Aktion er ausfiihrt, auf Basis
der Vergangenheit.

Beispiel 1.6.1 (Staubsaugroboter). Wir versuchen uns an einer mathematischen Beschrei-
bung des Staubsaugeragenten:

e Zustand E = {Position Feld A, Position Feld B, Feld sauber, Feld schmutzig}

e Aktionen Ac = {fahre nach rechts, fahre nach links, saugen}
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e Angenommen der Anfangszustand ist in Feld A dann gilt eg = Position Feld A

e Angenommen der Agent fiihrt die Aktionen ;g = fahre nach rechts und a; = saugen

aus. Dann ist de zugehdrige Lauf:
. ag = fahre nach rechts L. o
r . e = Position Feld A = e = Position Feld B =%
o = saugen

e, —————— e3 = Position Feld B, Feld sauber

e Zustandsiibergangsfunktion 7, die auf der Aktion saugen endet, bildet auf den Zu-
stand ez = Position Feld B, Feld sauber ab

1.7 Architekturen

Einen guten Uberblick iiber Roboterkontrollarchitekturen bietet [10] welcher maBgeblich als
Quelle fiir diesen Abschnitt diente.

Reaktive Agenten

Bestimmte Arten von Agenten entscheiden ohne Beachtung der Vergangenheit, wie sie sich
verhalten. lhre Entscheidungsfindung basiert allein auf dem aktuellen Zustand. Diese Art
von Agenten wird rein reaktiv (engl. purely reactive) genannt.

Beispiel 1.7.1 (Thermostat). Ein Thermostat-Agent ist ein Beispiel fiir einen solchen
rein reaktiven Agenten. Angenommen, der Umgebungszustand kann entweder zu kalt oder
die gewiinschte/richtige Temperatur sein. Dann kann das Thermostat wie folgt als Agent

i heizen, wenn e= Temperatur richtig
modelliert werden: Ag(e) =< . _
nicht heizen, andernfalls

Subsumptions-Architektur

e Wurde fiir Echtzeitanwendungen entwickelt und ist ein schrittweiser Aufbau eines
mehrstufigen Kontrollsystems.

e Die Ideen von Rodney Brooks [8] ist den Roboter mit zunehmender Kompetenz in
verschiedenen sogenannten Schichten arbeiten zu lassen.

e Die Schichten bestehen aus asynchronen Modulen, die liber Kandle mit geringer Band-
breite kommunizieren.

e Jedes Modul ist eine Instanz einer recht einfachen Berechnungsmaschine.

e Schichten auf hoherer Ebene kdnnen die Aufgaben der unteren Ebenen ibernehmen,
indem sie deren Ausgaben unterdriicken.

e Die Ebenen des Steuerungssystems nutzen die Eingaben der Sensoren zur Steuerung
der Aktoren.

e Eine Kompetenzstufe ist eine informelle Spezifikation einer gewtlinschten Klasse von
Verhaltensweisen eines Roboters fiir alle Umgebungen, denen er begegnet.
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o Eine hohere Kompetenzstufe impliziert eine spezifischere gewiinschte Klasse von Ver-
haltensweisen.

e Jede Kompetenzstufe enhalt als Teilmenge jedes friihere Kompetenzniveau.

Folgenden Kompetenzstufen hat Brooks definiert:

0. Kontakt mit Objekten vermeiden (unabhangig davon, ob sich die Objekte bewegen
oder stationar sind).

1. Ziellos umherwandern, ohne Dinge zu beriihren.

2. Erkunde die Welt, indem du Orte in der Ferne siehst.

3. Erstelle eine Karte der Umgebung und plane Routen anhand dieser Karte.
4. Nimm Veranderungen in der Umgebung wabhr.

5. Beschreibe Welt anhand von identifizierbaren Objekte und fiihren Aufgaben aus, die
mit bestimmten Objekten zusammenhangen.

6. Formulierung und Ausfiihrung von Planen, welche die Welt auf eine gewiinschte Weise
verandern.

7. Fihre Schlussfolgerungen lber das Verhalten von Objekten in der Welt und andere
Plane entsprechend.

Ablauf der Subsumptions-Architektur:

e Der Kerngedanke der Kompetenzebenen besteht darin, dass wir Schichten eines Kon-
trollsystems aufbauen konnen, die jeder Kompetenzebene entsprechen, und einfach
eine neue Schicht zu einem bestehenden Satz hinzufiigen, um die nachsthohere Stufe
der Gesamtkompetenz zu erreichen.

o Wir beginnen bei dem Aufbau eines Robotersteuerungssystems mit der Kompetenz-
stufe 0.

e Als Nachstes bauen wir eine weitere Steuerungsebene, die wir als Steuerungssystem
der ersten Ebene bezeichnen. Sie ist in der Lage, Daten aus dem System der Ebene
0 zu untersuchen und darf auch Daten in die internen Schnittstellen der Ebene 0
einspeisen, wodurch der normale Datenfluss unterdriickt wird.

e Der gleiche Prozess wird wiederholt, um hohere Kompetenzstufen zu erreichen.

Diese Architektur ist vereinfacht in Abbildung 1.11 dargestellt.

Betrachten wir nun die Subsumptions-Architektur als Beispiel einer verhaltensbasierten
Architektur nach [21]. Grundidee in einer verhaltensbasierten Architektur: Softwaremodule,
die Verhaltenselementen des Roboters entsprechen, die sog. Verhaltensbausteine, standig
nebenldufig Sensordaten analysieren zu lassen und ihren jeweiligen Beitrag zur Robo-
terkontrolle zu sammeln und daraus jeweils die effektiven Kontrollkommandos zu errechnen.

Verhaltensbausteine:
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Abbildung 1.11: Abstraktes Diagramm der Subsumptions-Architektur.
Von KodoKB https://openverse.org/image/
e€2331c11-235¢c-425f-be75-0£d6787c316£7q=Subsumptions+
architectur lizenziert unter CCO 1.0.

e entsprechen Teilleistungen (Kompetenzstufen)
e entstammen bewusst unterschiedlichen Zeitskalen
e nicht erforderlich, dass jedes Modul in jedem Kontrollzyklus einen Beitrag liefert

e diirfen jeweils einen internen Zustand haben (,sodass sie nicht direkte Abbildungen
von Sensordaten in Kontrollparameter sind,) sondern ihr Gedachtnis verwenden

e rein reaktive, gedachtnislose Verhaltensbausteine sorgen fiir die Reaktivitdt der Ro-
boterkontrolle insgesamt, z. B. Hindernisvermeidung

Die Subsumptions-Architektur hat sie einen speziellen Mechanismus definiert, mittels des-
sen im aktuellen Kontrollzyklus die Systemantwort aus den aktuellen Beitragen der Ver-
haltensbausteine ermittelt wird: Die Subsumption bedeutet (ibertragen etwa liberschreiben
oder lberstimmen. Das bedeutet, dass der Output eines Verhaltensbausteins den eines
anderen lberschreibt. Festzulegen, unter welchen Voraussetzungen ein Verhaltensbaustein
einen Anderen subsumiert, ist Teil der Programmierung des Roboterkontrollsystems. Ver-
haltensbasierte Architekturen erlauben es, relativ einfach und transparent Roboterkontroll-
systeme zu bauen, die elementare, gewissermaBen unvermeidliche Verhaltensbausteine in
ein funktionierendes und reaktives Gesamtsystem integrieren.

Beispiel 1.7.2 (Sechsbeiniger Roboter). Betrachten wir nun als Beispiel fiir die Verhal-
tensbausteine einen sechsbeinigen Roboter, der iiber unwegsames Gelande laufen und einem
Menschen folgen soll. Der Roboter ist mit zwei Schnurrhaaren ausgestattet, die umliegende
Hindernisse erkennen kénnen. Stellen wir uns einen Roboter dhnlich zu diesem in Abbildung
1.12. Folgende Schichten sind hier moglich:

24



Abbildung 1.12: VEX IQ Six-Legged Walking Robot.

Von vexrobotics https://openverse.org/image/
£3£5ab06-d062-4e16-9c32-a459bd0ae9c87q=VEX lizenziert  unter
CC BY-ND 2.0.

e Aufstehen: Kontrolle der Schwungposition des Beins und Anheben

e Einfaches Gehen: Mit der Kombination aus lokaler beinabhangiger Mechanik und einer
Maschine, die versucht, die Summe der Positionen aller Beine global zu koordinieren,
kann der Roboter laufen.

e Kraftausgleich: Kraftsensoren liefern Informationen (iber das Bodenprofil
e Beinheben: Schritt iber Hindernisse

e Hindernisse vermeiden: Um auf Hindernisse besser reagieren zu kénnen und nicht
darauf zu warten das ein Hindernis direkt gegen die Beine rammt kénnen Schnurrhaare
verwendet werden um friihzeitig zu reagieren.

e Neigungsstabilisierung: Das der Roboter nicht absackt in besonders unebenen Geldande
soll die Neigung der Roboters beachtet werden.

e Streifziige: Der Roboter geht nur dann, wenn sich in der Nadhe etwas bewegt. Der
Roboter sitzt also still, bis z. B. eine Person vorbeigeht, und dann bewegt er sich ein
wenig vorwarts.

e Gesteuertes Herumstreifen: Der Roboter nimmt die vorherrschende Richtung zur
Kenntnis und kann einem sich bewegendem Objekt wie z. B. einem Menschen fol-
gen.

Ubung 1.7.3 (Mars-Roboter). Formulieren Sie fiir den Mars-Roboter aus Abb. 1.4 welche
Schichten eine Subsumptionsarchitektur enthalten miisste, wenn die Aufgabe des Robo-
ters ist, an verschiedenen Stellen Gesteinsproben zu entnehmen. Was andert sich, wenn
radioaktive Gesteinsproben aufgesplirt werden kdnnen?
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Vor- und Nachteile der Subsumptions-Architektur:
e Vorteile: Die Architektur ist einfach, wirtschaftlich, effizient und robust.

o Nachteile: Je mehr Schichten, desto komplizierter ist es zu verstehen, was vor sich
geht.

Ubung 1.7.4 (Reaktiver Agent mit Subsumptionshierarchie). Geben Sie zu den folgenden
Agenten (i) eine PEAS-Beschreibung, (ii) eine Klassifizierung nach Umwelteigenschaften
und (iii) eine Realisierung als reaktiver Agent mit Subsumptionshierarchie an.

o Webcrawler, d.h. ein Computerprogramm, das automatisch das World Wide Web
durchsucht und Webseiten analysiert (vor allem von Suchmaschinen eingesetzt);

e FuBball-Roboter, der einen Ball verfolgt und ins Tor kickt, wenn er nahe genug am
Ball ist;

e Spieler-Agent, der Texas Hold'em Poker gegen andere Agenten spielen kann mit
Beriicksichtigung des zur Verfiigung stehenden Kapitals.

Zur besseren Skalierbarkeit kann Schwarmintelligenz helfen [32]. Zum Beispiel konnte
ein Schwarm von Robotern in Szenarien wie der gemeinsamen Suche dazu beitragen,
einen groBeren Bereich abzudecken als ein einzelner Roboter. Das kollektive Verhalten im
Schwarm basiert im Wesentlichen auf drei Komponenten:

e [okale Kommunikation und Interaktion zwischen den Individuen
e Regeln, die fiir alle Individuen gleich sind
e Entwicklung einer Fiihrung, aus dem Schwarm heraus

Auch wenn ein Anfiihrer nicht explizit festgelegt ist und die Individuen nach denselben Re-
geln programmiert werden, libernimmt ein bestimmtes Individuum die Rolle des Anfiihrers.
Die Rolle eines temporaren Anfiihrers ist ein wesentliches Element zur Bewaltigung einer
festgelegten Aufgabe. Beispiele fiir solche Fiihrung kénnen in der Natur oft beobachtet
werden: In einem Schwarm von Vdgeln, die nach Nahrung suchen, ibernimmt ein Vogel an
der Spitze die Rolle des Anfiihrers.

Beispiel 1.7.5 (Goldsuche). Nehmen wir an, dass ein entfernter Planet Gold enthélt. Pro-
ben sollen zu einem Raumschiff gebracht werden, das auf dem Planeten landet. Es ist
nicht bekannt, wo sich das Gold befindet. Mehrere autonome Fahrzeuge sind verfiighar und
konnen verschiedene Bereiche des Planeten absuchen.

Hybride Roboterkontrollarchitekturen

Die Abbildung 1.13 zeigt die grobe Struktur von hybriden Roboterkontrollarchitekturen:

e Die Handlungsplanung arbeitet auf hoher, strategischer Granularitdtsstufe in langen
Zeitzyklen.

o Die reaktive Aktionsiiberwachung enthalt die Verhaltensbausteine auf operativer Stu-
fe, die in schnellen Zeitzyklen die physische Roboteraktion anstoBen und liberwachen.
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Abbildung 1.13: Schematische Darstellung der drei Schichten Architektur. Die unterschied-
lichen Pfeile sollen die verschiedenen Datenaustauschformen und -volumen
darstellen.

Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt
an [41].

e Dazwischen vermittelt eine taktische Stufe, die jeweils nachste Aktion aus dem ak-
tuellen Plan auszusuchen, gegebenenfalls passend zu instanziieren und auf die Ebene
der Verhaltensbausteine zu zerlegen.

e |n der Gegenrichtung muss sie die Riickmeldungen von der Aktionsiiberwachung in-
terpretieren, entscheiden, ob eine Aktion erfolgreich oder erfolglos abgeschlossen ist,
weiterlaufen muss, moglicherweise variiert werden muss, oder ob die Handlungspla-
nung einen neuen Plan erstellen und dafiir mit den aktuellen Umgebungssensordaten
versorgt werden muss.

e Die Vielzahl von Pfeilen zwischen denselben Kasten soll andeuten, dass hier nicht nur
potenziell groBe Datenvolumina hin und her flieBen, sondern dass die Daten jeweils
von unterschiedlichen Arten und Granularitat sind.

Ubung 1.7.6 (Vorteile hybrider Roboterkontrollarchitekturen). Diskutieren Sie, welche Vor-
teile hybride Roboterkontrollarchitekturen bieten?

BDI-Agenten

In den letzten 40 Jahren hat das BDI-Agentenmodell, das auf mentalen Einstellungen von
Uberzeugungen basiert, die Grundlage fiir einen groBen Teil der Forschung tiber Archi-
tekturen fiir autonome Agenten gebidet [13]. Beginnend mit der philosophischen Arbeit
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von Bratman 1987 [7], und Implementierungen wie das Procedural Reasoning System von
Georgeff und Lansky 1987 [25].

Die BDI-Architektur stiitzt sich auf praktische Uberlegungen im Sinne von Bratmans phi-
losophischer Betonung der intentionalen Haltung [7]. Praktisches Denken ist ein Denken,
das auf Handlungen abzielt - der Prozess des herauszufinden was zu tun ist. Dieser Prozess
unterscheidet sich vom theoretischen Denken: es wird Wissen abgeleitet oder Schlussfol-
gerungen erlangt, indem die eigenen Uberzeugungen und das eigene vorhandene Wissen
genutzt werden. Menschliches praktisches Denken umfasst zwei Aktivitaten: Uberlegungen
und Schlussfolgern [10].

e Bei der Uberlegung wird entschieden, welcher Zustand erreicht werden soll.

e Das Schlussfolgern entscheidet darliber, wie dieser Zustand erreicht werden soll.

Handeln ist nicht nur Reaktion auf Reize. Agenten gehen nicht nur unmittel-
baren Bediirfnissen nach, sondern verfolgen langfristigere Absichten (Ziele),
ausgehend vom eigenen Wissen [7].

In der BDI-Architektur besteht der Agent aus drei logischen Komponenten, die als mentale
Zustande/ Einstellungen bezeichnet werden:

e Uberzeugungen(Belief) sind die Informationen, die ein Agent iiber die Welt hat.

e Wiinsche (Desire) sind die Motivation des Agenten oder mogliche Optionen zur
Ausfiihrung von Handlungen.

e Absichten (Intention) sind die Verpflichtungen des Akteurs gegeniiber seinen
Wiinschen und Uberzeugungen.

Intentionen sind eine Schliisselkomponente in der praktischen Argumentation. Sie be-
schreiben Zustande, zu deren Herbeifiihrung sich der Handelnde verpflichtet hat. Sie sind
handlungsauslosend. Die Bildung von Absichten ist entscheidend fiir den Erfolg eines
Akteurs. [10]

Vor- und Nachteile der BDI-Architektur nach [10]:
e Vorteile: Die Architektur ist klar und intuitiv gestaltet.

o Nachteile: Hort der Agent nicht auf zu liberdenken, konnte er versuchen, eine Absicht
zu erreichen, die nicht erreichbar ist oder nicht mehr giiltig ist. Moglich ist das Agent
seine Ziele nicht erreicht, weil er nicht geniigend Zeit fiir die Bearbeitung der Aufgabe
hat.
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Abbildung 1.14: Schematische Darstellung der BDI-Architektur.
Eigene Darstellung von S. Krause lizenziert unter CC BY 4.0. angelehnt
an [41].
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Lizenzinformationen

Informationen uber Linzenzen sind unter https://creativecommons.org verfiigbar. Das
Skript ist unter der CC BY 4.0. Linzenz verfligbar https://creativecommons.org/
licenses/by/4.0/. Bitte zitieren Sie das Vorlesungsskript mit folgender Quellangabe:
Mobile Roboter und Systeme, Frieder Stolzenburg und Stefanie Krause, CC BY 4.0.
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