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Einleitung
Das Thema dieses Buchs ist Reinforcement Learning
(verstärkendes Lernen), ein Teilgebiet des Machine
Learnings. Es konzentriert sich auf die anspruchsvolle
Aufgabe, optimales Verhalten in komplexen Umgebungen zu
erlernen. Der Lernvorgang wird ausschließlich durch den
Wert einer Belohnung und durch Beobachtung der
Umgebung gesteuert. Das Modell ist sehr allgemein und auf
viele Situationen anwendbar, von einfachen Spielen bis hin
zur Optimierung komplexer Fertigungsprozesse.

Aufgrund der Flexibilität und der allgemeinen
Anwendbarkeit entwickelt sich das Fachgebiet
Reinforcement Learning sehr schnell weiter und weckt
großes Interesse bei Forschern, die vorhandene Methoden
verbessern oder neue Methoden entwickeln wollen, und bei
Praktikern, die ihre Aufgaben möglichst effizient bewältigen
möchten.

Motivation
Dieses Buch stellt den Versuch dar, dem Mangel an
praxisnahen und strukturierten Informationen über
Verfahren und Ansätze des Reinforcement Learnings (RL)
entgegenzuwirken. Es gibt weltweit umfassende
Forschungsaktivitäten, und fast täglich werden neue Artikel
veröffentlicht. Große Teile von Deep-Learning-Konferenzen
wie NeurIPS (Neural Information Processing Systems) oder
ICLR (International Conference on Learning Representations)
widmen sich RL-Verfahren. Es gibt mehrere große
Forschungsgruppen, die sich auf die Anwendung von RL-


