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Kurzfassung: Unter Verwendung des Frameworks PLATO wurde die Policy ei-
nes Dialogmanagers mit drei verschiedenen Reinforcement Learning Algorithmen
trainiert. Es zeigt sich, dass REINFORCE etwas schneller lernt als WoLF-PHC
und deutlich schneller als Q-Learning. Auch hinsichtlich des erreichten Aufgaben-
erfolgs liegen REINFORCE und WoLF-PHC in etwa gleich auf und beide deutlich
vor Q-Learning.

1 Einleitung

Das Trainieren eines Agenten mittels Reinforcement Learning soll diesen Agenten befdhigen
mit einer gegebenen Umgebung derart zu interagieren, dass die Interaktion, bezogen auf ein ge-
gebenes Ziel hin, optimiert wird. Das Ziel der und die Moglichkeit zur Optimierung ist von der
jeweiligen Aufgabe und Umgebung abhingig. Des Weiteren bestimmt die verwendete Reward-
Funktion auf welche Faktoren hin optimiert werden soll, z. B. kurze/lange Interaktionen bzw.
das Erreichen oder Halten eines Zustands. Bei aufgabengetriebenen Interaktionen mit einem
Sprachdialogsystem (SDS) hat der Dialogmanager (DM) das Ziel einen Dialog in kurzer Zeit
zu einem erfolgreichen Abschluss (z. B. dem Nutzer eine gesuchte Information zu tibermit-
teln) zu bringen. Ein weiteres Ziel kann ein moglichst geringer Zusatzaufwand fiir den Nutzer
sein [1].

Wenn, bei gleichem Verhalten der Umwelt (Datenbank mit Informationen und der simu-
lierte Nutzer) sowie der selben Reward-Funktion, das verwendete Verfahren des Reinforcement
Learnings variiert wird, zeigen sich Unterschiede in der Effizienz und Effektivitdt des Trai-
nings [2]. Effizienz adressiert dabei die Geschwindigkeit mit welcher der Agent lernt (z.B.
Anzahl von Trainingsdialogen) wihrend sich die Effektivitit aus der Leistungsfihigkeit des
trainierten DM nach dem Training ergibt. Diese kann u. a. liber die durchschnittliche Lénge
der Dialoge und die Dialogerfolgsrate, aber auch mittels des kumulierten Reward, gemessen
werden.

Im Folgenden beschreiben wir die Evaluation von 3 verschiedenen Verfahren des Reinfor-
cement Learning (RL), mit denen jeweils die Policy eines Dialogmanagers trainiert wurde. Dazu
stellen wir in Abschnitt 2 das Framework PLATO vor, welches wir fiir das Training und die Eva-
luation verwendet haben. In Abschnitt 3 beschreiben wir zunichst die Anwendungsdomine fiir
die der Dialogmanager bzw. die Policies trainiert wurden. Danach beschreibt der gleiche Ab-
schnitt wie das Training und die Evaluation durchgefiihrt wurden. Zusitzlich stellt Abschnitt
3.4 kurz unsere alternative Implementierung des REINFORCE Algorithmus fiir PLATO vor.
Abschnitt 4 stellt die Ergebnisse des Trainings und der Evaluation der trainierten Dialogpo-
licies vor. Zum Abschluss enthélt Abschnitt 5 eine Diskussion der Ergebnisse und auffélliger
Eigenschaften von PLATO.
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Informationsart

Nutzer System

Feld Beschreibung Wissen Erfragbar Erfragbar
ECTS ECTS Punkte eines Kurses X X
Grad Master- oder Bachelorkurs X X
Studiengang Name des Studiengangs X X
Tag Tag an dem der Kurs stattfindet X X X
Lehrstuhl Name des Lehrstuhls bzw Fachbereichs X X X
Nachname Nachname des Kursleiters X X X
Vorname Vorname des Kursleiters X

Biiro Raumnummer des Biiros des Kursleiters X

Webseite URL des Webseite des Fachbereichs X

Tabelle 1 — Datenfelder aus der Alex-Datenbank [10] die in unserer Untersuchung verwendet wurden.

2 PLATO Framework

Die von uns ab Abschnitt 3 beschriebenen Arbeiten bauen auf dem PLATO!-Framework [3]
auf, welches im Folgenden kurz beschrieben wird.

Das Framework adressiert verschiedene Teilprobleme der gesamten Verarbeitungskette kon-
versationeller Nutzerschnittstellen. Es lassen sich Module zur Spracherkennung (ASR) und
Sprachgenerierung (TTS) einbinden, der Fokus der Arbeit [3] liegt jedoch auf dem Training
zweier Agenten, welche withren des Lernvorganges miteinander iiber natiirliche Sprache inter-
agieren. Hierzu werden zuniéchst die neuronalen Modelle fiir das Sprachverstehen (NLU) und
Sprachgeneration (NLG) auf annotierten Daten vortrainiert und anschlieBend mittels Reinforcement-
Learning (RL) nachtrainiert. Die angewandten RL-Algorithmen sind das Q-Learning, das auf
diesem aufbauende "Win or Lose Fast Policy Hill Climbing"(WoLF-PHC) sowie der REINFORCE-
Algorithmus [4].

3 Methodik

Innerhalb dieser Arbeit fokussieren wir uns auf die Analyse des Lernverhaltens verschiedener
RL-Algorithmen. Hierbei beschrinken wir uns auf eine Nutzer-System-Interaktion auf Basis
von Dialogakten. Der System-Agent interagiert mit einer agendabasierten Nutzersimulation
nach dem Vorbild von Schatzmann [5]. Da der System-Agent und die Nutzersimulation ein-
zig liber Dialogakte interagieren und die Agenda der Nutzersimulation fiir den System-Agenten
verborgen ist, lasst sich dieses Dialogsetting auch als ,,partially observable Markov decision
process* (POMDP) interpretieren [6][7]. Das Q-Learning sowie der REINFORCE-Algorithmus
sind in [8] beschrieben. Der auf dem Q-Learning aufbauende WoLF-PHC-Algorithmus nutzt ei-
ne variable Lernrate um besseres Konvergierungsverhalten zu erzielen [9].

3.1 Anwendungsdomiine

Die verwendete Domine ist das elektronische Modul- und Vorlesungsverzeichnis der TU Berlin
(TUB), fiir das bereits ein, auf Hidden Markov Models basierender, Chatbot (Alex) implemen-
tiert wurde [10]. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Datenbank erstellt, die regelméBig mit
den in den Informationssystemen der TUB verfiigbaren Informationen aktualisiert wird. Ein

Uhttps://github.com/uber-research/plato-research-dialogue-system
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Auszug aus dieser Datenbank, der alle Kurse aber nicht alle verfiigbaren Datenfelder enthilt,
wurde fiir das Training und die Evaluation verwendet. Insgesamt enthélt die in das PLATO-
Framework importierte Datenbank 27.205 Datensitze. Hierbei muss beriicksichtigt werden,
dass ein Kurs in mehreren Datensidtzen adressiert sein kann, z. B. wenn er in mehreren Stu-
diengéingen anrechenbar ist.

In Tabelle 1 sind alle Datenfelder aufgelistet die durch den Dialogmanager behandelt wer-
den konnen. Bei Feldern die dem Wissen des Nutzer zugeordnet sind, kann der Nutzer den
entsprechenden Wert auf Nachfrage des Systems nennen. Vom Nutzer erfragbare Felder sind
solche die vom Nutzer, gewohnlich nach dem Anbieten einer Losung durch den Dialogmana-
ger, zusitzlich erfragt werden konnen. Vom System erfragbare Felder beschreiben die Felder,
die vom System erfragt werden konnen, um mit diesen Kriterien eine Losung in der Daten-
bank zu suchen. Damit entsprechen die vom System erfragbaren Felder, den Slots die durch
den Dialogmanager gefiillt werden sollen.

Um das Untersuchungsszenario einfach zu halten, wurde die Zuordnung der Felder so ge-
wihlt, dass das Wissen des Nutzers in jedem Fall die notwendigen Informationen zur Losung
einer Aufgabe enthilt.

3.2 Nutzersimulation und Dialogmanager

Es wird die in PLATO bereitgestellte Nutzersimulation verwendet um in Interaktion mit dem
Dialogmanager Dialoge zu erzeugen die wiederum zum Training einer Policy genutzt werden
konnen, oder um anhand der erzeugten Dialoge die Leistungsfihigkeit einer bereits trainierten
Policy zu beurteilen. Die Policy wird vom Dialogmanager verwendet, um auf Basis des aktuel-
len Dialogzustands zu entscheiden welche Systemaktion als néchstes ausgefiihrt wird.

Die in PLATO verwendete Nutzersimulation ist entsprechend der von Schatzmann vorge-
stellten agendabasierten Nutzersimulation (ANS) implementiert [5, 3]. Fiir die Simulation eines
Dialogs verwendet die ANS eine Agenda die als Stack implementiert ist und dazu genutzt wird
die Dialogakte, die zum Dialogmanager gesendet werden sollen, zu verwalten. Die Agenda wird
initial befiillt, indem aus der Datenbank, auf welcher der Dialogmanager arbeitet (vgl. Abs. 3.1,
zufillig ein Datensatz gelesen wird und damit, wiederum in zufilliger Reihenfolge, Dialogakte
in die Agenda geschrieben werden. Welcher Dialogakttyp fiir welche Information verwendet
wird, hiingt u.a. von der in Tabelle 1 gezeigten Zuordnung von Datenfeldern zu Informations-
arten ab. Dadurch, dass die Aufgabe aus der Datenbank erzeugt wird, lisst sich nach Abschluss
eines Dialogs bestimmen, ob dieser Dialog erfolgreich war oder nicht, da die vom Dialogmana-
ger angebotene Losung dem Datensatz entsprechen muss auf dem die initiale Agenda des ANS
basiert.

Fiir unsere Untersuchung fand die Interaktion zwischen der ANS und dem Dialogmanager
ausschlieBlich auf der Dialogaktebene statt, d. h. Informationen wurden iiber Dialogakte (z. B.
inform(tag: montag)) ausgetauscht und nicht in Form natiirlicher Sprache.

Die in PLATO implementierte ANS beinhaltet eine Fehlersimulation, die eine Vertau-
schung von Konzepten oder dem Wert eines Konzepts in den von der ANS gesendeten Dia-
logakten erlaubt. Beide Fehlerraten wurden jeweils auf eine Auftretenswahrscheinlichkeit von
4 9% konfiguriert.

Ein Dialogzustand wird im Dialogmanager durch die aktuelle Belegung der Slots (vom
System erfragbar in Tabelle 1) sowie dem zuletzt vom System gesendeten Dialogakt und zuletzt
empfangen Dialogakt des Nutzers reprisentiert.
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3.3 Rewardfunktion

Je nach Dialogerfolg oder -misserfolg wird ein positiver bzw. negativer Reward von +20 bzw.
-1 gezihlt. Pro Dialogschritt (Turn) erhilt der Agent einen Strafreward von -0,05. Der Dialog
wird als erfolgreich gewertet, wenn die vom System angebotene Losung (in unseren Daten ein
Modul aus dem Vorlesungsverzeichnis) allen vom Nutzer gesetzten Anforderungen geniigt und
weiterhin alle vom Nutzer erfragten Information zu dieser Losung durch das System beantwor-
tet wurden.

3.4 Implementierung REINFORCE

Da mit der PLATO-Implementierung des REINFORCE-Algorithmus kein plausibles Lernver-
halten erzeugt werden konnte, entschieden wir uns fiir eine eigene, auf dem PyTorch-Framework
[11] basierende, Umsetzung. Hierbei orientierten wir uns stark an einer existierenden Beispie-
limplementierung?. Eine nennenswerte Abweichung von der Methodik im Beispiel-Code stellt
unser Verzicht auf eine Normierung der Returns® dar, weil eben diese bei Dialogerfolg alle
Dialogschritte, ausgenommen den letzten, mit einem negativen Return belegen wiirde.

Im Gegensatz zur urspriinglichen Implementierung von REINFOCRE in PLATO nutzen
wir zur Kodierung des Dialogzustands die gleiche Logik wie PLATOs Implementierung beim
Q-Learning, damit Dialogzustdnde durch die selben Informationen représentiert werden.

3.5 Training

Mit den in Abschnitt 2 eingefiihrten Verfahren wurden 3 Policies (g (Q-Learning), iy (WoLF-
PHC) und 7z (REINFORCE) trainiert. Das generelle Vorgehen beim Training wird im Folgen-
den kurz dargestellt. Soweit nicht explizit erwihnt sind die Parameter fiir das Training fiir alle
3 Verfahren gleich gewihlt worden.

Das Training einer Policy 7 erfolgte in allen 3 Féllen mit jeweils 40.000 Dialogen (D) die
iterativ generiert und zum Training von 7 verwendet wurden:

1. Generiere 500 initiale Dialoge in D
2. Trainiere 7 dreimal wie folgt:

(a) Ziehe zufillig 500 Dialoge aus D und iiberschreibe damit Dy
(b) Fiir jeden Dialog d in D; fiihre ein Update von 7 aus.

3. Priife ob insgesamt 40.000 Dialog generiert wurden (|D| < 40.000)

e Falls ja: Beende das Training und speichere 7

e Falls nein: Generiere 50 neue Dialoge unter Verwendung von 7, fiige diese zu D
hinzu und gehe zu Schritt 2.

Kurz gefasst, wurde zunichst ein Batch von 500 Dialogen erzeugt. Im Anschluss wurden
mit Hilfe der Nutzersimulation, des Dialogmanagers und 7 jeweils 50 Dialoge generiert und
7 dann mit zuféllig gewihlten Dialogen (aus der Menge aller Dialoge die bis dahin erzeugt
wurden) nachtraininert. Nach der Erzeugung von 40.000 Dialogen endete das Training.

Die gewihlten Werte fiir die Batchgrofle (B = 500 Dialoge), das Trainingsintervall (I = 50
Dialoge), Anzahl der Trainingssessions je Intervall (S = 3) und die ZielgroBe von |D| = 40.000

https://github.com/pytorch/examples/blob/master/reinforcement_learning/reinforce.py
3der Return zu einem Dialogschritt stellt die diskontierte Summe zukiinftiger Rewards dar
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Dialogen fithren dazu, dass 7 insgesamt 1.185.000 mal mit einem zuféllig aus D gewidhltem
Dialog trainiert wurde (s. Gleichung 1).

D|—-B 40.000 — 500
DI XSXB:TX3><SOO:1.185.OOO (1)

Zu Beginn des Trainings betrug die Explorationsrate 100 % (y = 1). Wihrend des Trai-
nings wurde ¥ nach jedem Trainingsintervall mit dem Faktor 0,9974016 multipliziert. Diese
Absenkung wurde durchgefiihrt bis y den Wert 0,01 erreicht hatte. Dieser Wert wurde nach
30.000 generierten Trainingsdialogen erreicht. Im Fall der Exploration hat der Dialogmanager
entweder eine regelbasierte Policy (7, s. 3.6) verwendet (Warm-up) oder zufillig eine mogliche
Aktion ausgefiihrt. Diese Entscheidung (Warm-up oder zufillige Aktion) wurde zufallsbasiert
getroffen, wobei die Auswahlwahrscheinlichkeit jeweils 50 % betrug.

3.6 Evaluation

Zur Evaluation der trainierten Policies wurden mit jeder jeweils ein Datensatz von 1.000 Dialo-
ge erzeugt und die Datensitze hinsichtlich der Malle Reward, Dialoglinge und Aufgabenerfolg
verglichen. Zusitzlich wurden auch 1.000 Dialoge mit einer rein regelbasierten und auf die Im-
plementierungen des Dialogmanagers und der ANS hin optimierten Policy () erzeugt. Dieser
Datensatz dient als Baseline bei der Evaluation. Die Verwendung von 7p fiihrt, in unserem
Setting, immer zu einem erfolgreichen Dialog, jedoch nicht notwendiger Weise zum schnellst-
moglichen (im Sinne der Anzahl der notwendigen Dialogschritte) Dialog.

4 Ergebnisse

Im Folgenden werden zunichst einige Informationen zum Trainingsverlauf der einzelnen Poli-
cies gegeben und im Anschluss die Ergebnisse der vergleichenden Evaluation vorgestellt.

4.1 Training

Die Abbildungen 1a und 1b zeigen die Entwicklung des mittleren Rewards und des Mittelwer-
tes des Aufgabenerfolgs anhand eines gleitenden Mittelwerts mit einer Fenstergrofle von 500
Dialogen. Die auf der X-Achse aufgetragene Anzahl der bisher im Training erzeugten Dialo-
ge stellt einen Anhaltspunkt fiir den Fortschritt des Trainings dar, die Anzahl der tatsidchlichen
Trainingsiterationen liegt jedoch deutlich hoher (vgl. Abschnitt 3.5).

Die Verldufe der Graphen in den Abbildungen 1a und 1c zeigen, dass REINFORCE und Q-
Learning zunéchst schneller lernen als WoLF-PHC. Q-Learning stagniert jedoch ab ca. 20.000
Trainingsdialogen unterhalb eines mittleren Rewards von 15, wihrend REINFORCE und WoLF-
PHC den mittleren Reward steigern und zum Ende des Trainings hin in etwa die selben Werte
erzielen.

Das in Abbildung 1b die Verldaufe der Graphen zur Aufgabenerfolgsrate recht dhnlich zu
denen in Abbildung la sind liegt an dem hohen Gewicht des Aufgabenerfolgs bei der Berech-
nung des Rewards (s. Abschnitt 3.3).

Der fiir REINFORCE insgesamt hohere kumulative Reward, der sich aus der Aufsummie-
rung der Rewards aller bis zu einem bestimmten Zeitpunkt generierten Dialoge ergibt, hat seine
Ursache in dem fritheren Erreichen hoher Rewards bei dem Training mit REINFORCE.
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Abbildung 1 - Entwicklung des Rewards und des Aufgabenerfolgs iiber den Verlauf des Trainings
hinweg. Die oberen beiden Abbildungen zeigen gleitende Mittelwerte (Fenstergrofle 500 Dialoge) wih-
rend die untere Abbildung den kumulierten Reward der generierten Dialoge zeigt. Die Daten sind auf

der X-Achse in der Reihenfolge in der die Dialoge erzeugt wurden aufgetragen.

Evaluation

Die Ergebnisse der Evaluation der trainierten Policies sind in Tabelle 2 aufgelistet. Die rein
regelbasierte Policy 7g, die auch fiir das Warm-up beim Training verwendet wurde, erzielt den
hochsten Reward da sie eine Erfolgsrate von 100 % erreicht. Warum eine generelle Verwendung
von 7tg nicht sinnvoll ist, wird in der Diskussion (Abschnitt 5) erldutert.
Beim Vergleich der trainierten Policies zeigt sich, dass die Erfolgsrate (E in Tabelle 2) bei
7, mit 72,4 % deutlich geringer ist als bei g (86,5 %) und mw (87,2 %). Der durchschnittliche
Reward (R) ist, auch aufgrund der verwendeten Rewardfunktion (s. Abschnitt 3.3), bei 7, (13,6)
deutlich geringer als bei 7 (16,6) und 7wy (16,8).
Bei der Betrachtung der Dialoglinge (L) fillt auf, dass der Unterschied zwischen 7y und
7g nur 0,3 betrdgt, wihrend der Unterschied zwischen 7 und 7wy 1,5 Dialogschritte betrigt.

Dialoglinge (L) Reward (R)
L o L min max R o R  min max E
o Q-Learning 12,8 4,01 12 3 17 13,6 947 19,2 -1,85 199 724%
np  Regelbasiert 104 1,77 10 8 15 19,5 0,09 19,6 19,3 196 100%
g  REINFORCE 12,5 4,01 13 3 17 16,6 7,17 194 -1,85 19,8 86,5%
mw  WoLF-PHC 11 4,68 10 3 17 16,8 7,03 194 -1,85 199 872%
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Tabelle 2 — In der Evaluation ermittelte Werte fiir Dialogldnge (L), Reward (R) und Dialogerfolgsrate

(E): L und R = Mittelwert, ¢ = Standardabweichung, L und R = Median.
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Abbildung 2 — Boxplot der Dialogléangen gruppiert nach dem Aufgabenerfolg (verfehlt oder erreicht)

Dies weillt daraufthin, dass das Training mit REINFORCE und WoLF-PHC zwar zu sehr dhn-
lichen Erfolgsraten (0,7 Prozentpunkte Unterschied) fiihrt, aber WoLF-PHC im Mittel kiirzere
Dialoge erzeugt. Der nach dem Aufgabenerfolg gruppierte Boxplot in Abbildung 2 zeigt, dass
der Unterschied in der Dialoglénge in den erfolgreichen Dialogverldufen begriindet ist.

5 Diskussion

In unserem Beitrag haben wir untersucht wie sich 3 verschiedene Methoden des Reinforce-
ment Learnings beim Trainieren einer Policy fiir einen Dialogmanager verhalten. Es war nicht
unser Ziel ein tatsdchliches Dialogsystem zu realisieren, sondern anhand einer bekannten und
plausiblen Anwendungsdomine das Lernrverhalten der Verfahren als auch die damit trainierten
Policies zu evaluieren. Dazu wurde die Interaktion zwischen einem simulierten Nutzer und dem
Dialogmanager auf der Ebene von Dialogakten realisiert.

Die verwendete Implementierung des PLATO Frameworks (Stand Dezember 2019) hat
noch die Einschrinkung, dass Nutzer und Dialogmanager jeweils nur einen Dialogakt mit einem
adressierten Slot senden und empfangen konnen. Dies ist jedoch ausreichend, um das Verhalten
beim Lernen der Policies zu beobachten.

Die Ergebnisse zeigen, dass die mit Q-Learning trainierte Policy weniger Reward und ge-
ringen Aufgabenerfolg als WoLF-PHC und REINFORCE aufweist. WoLF-PHC und REIN-
FORCE erzielen fast gleichen Aufgabenerfolg, jedoch realisiert WoLF-PHC kiirzere Dialoge.
REINFORCE kann bei unbekannten Dialogzustinden verallgemeinern, d.h. Wahrscheinlich-
keiten fiir die beste Aktion ausgeben, wihrend WoLF-PHC und Q-Learning keine Abschidtzung
vornehmen konnen. Allerdings lernt WoLF-PHC effizienter die optimale Aktion fiir im Training
selten gesehener Dialogzustinde als Q-Learning.

Die als Baseline verwendete und rein regelbasierte Policy 7p ist fiir das hier verwende-
te Szenario und auf die PLATO Implementierung optimal angepasst, um als Warm-up Policy
beim Training genutzt werden zu konnen. Sie ist allerdings nicht verallgemeinerbar, da sie vor-
aussetzt, dass der Dialogmanager und der Nutzer immer nur jeweils einen Dialogakt je Dialog-
schritt verwenden und keine Metakommunikation unterstiitzt wird.
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