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1 Lernziele

Allgemein Es soll eine Problemstellung aus dem Bereich der wissensbasierten Systeme eigen-
stdndig in einer Gruppe bearbeitet werden. Dazu ist eine Einarbeitung in das Themengebiet und
das Erstellen eines Projektplans notwendig. Die entwickelten Lésungen sollen implementiert und
in einem konkreten Anwendungsfall analysiert werden. Dabei ist das Problem mit Fachwissen
unter Anwendung geeigneter Methoden und Verfahren entsprechend des aktuellen Stands der
Technik zu l6sen, das Projekt zu planen, durchzufiihren, abzuschlieen und zu dokumentieren.

Dieses Projekt sollte von drei bis fiinf Studierenden bearbeitet werden.

Reinforcement Learning Lernen durch Belohnung, auch verstidrkendes Lernen genannt,
wird oft bei Agenten eingesetzt: Ein Agent interagiert mit seiner Umgebung und versucht
ein definiertes Ziel zu erreichen, z.B. ein Spiel zu gewinnen. Der Agent kann die Umgebung
wahrnehmen und Aktionen ausfithren, die die Umgebung veréndern. Er soll lernen die Aktionen
so auszufiihren, dass die erwartete Belohnung maximal wird. In diesem Projekt wollen wir uns
das verstidrkende Lernen an einem ganz konkreten Beispiel ansehen, zum Beispiel an einem
Spiel wie 4-Gewinnt oder Othello. Wenn Sie ganz besonders herausgefordert werden méchten,
kénnen Sie sich auch an einem Spiel wie Schach oder Backgammon versuchen.

Hintergrund: Das von Gerald Tesauro 1992 am IBM’s Thomas J. Watson Research Center
entwickelte Programm TD-Gammon|| gilt als eine der groBten Erfolgsgeschichten des Reinfor-
cement Learning. Es nutzt nur wenig Wissen iiber Backgammon und spielt dennoch extrem
gut, nahe am Niveau der starksten Grofimeister der Welt.

Monte Carlo Tree Search Bei diesem Verfahren wird eine Suche in Baumstrukturen mit
Monte-Carlo-Algorithmen kombiniert?, Dabei wird zuniichst ein Knoten v im Suchbaum aus-
gewahlt, anschlieffend ein noch nicht durchgefithrter Zug auf diesen Zustand ausgefiihrt, das
Spiel (z.B. zufillig) zu Ende gespielt und anhand des Ausgangs des Spiels wird der Knoten v
und seine Vorgéngerknoten neu bewertet. Dieser Vorgang wird sehr hiaufig wiederholt. Einfluss
auf die Giite haben die Auswahl der Knoten und die Art, ein Spiel zu Ende zu spielen.

Hintergrund: Das Programm AlphaGdP] dass auf Monte-Carlo-Tree-Search basiert, schlug im
Jahr 2016 den damaligen Go-Weltmeister, was bis dahin noch keine kiinstliche Intelligenz ge-
schafft hatte. Allerdings wurden dazu 1.920 CPUs und 280 GPUs genutzt.

Parallel Tree Search Bei Verfahren wie Minimax oder Monte-Carlo-Tree-Search miissen
riesige Suchbédume analysiert bzw. traversiert werden. Hier konnen parallele Algorithmen helfen,
die Laufzeiten wesentlich zu verkiirzen bzw. eine deutlich bessere Spielstéirke zu erreichen.

'https://bkgm.com/articles/tesauro/tdl.html
?https://en.wikipedia.org/wiki/Monte_Carlo_tree_search
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2 Kombinatorische Spiele

4-Gewinnt Bei 4-Gewinnt]] (englisch: Connect Four) wird auf einem senkrecht stehenden
hohlen Spielbrett gespielt, bei dem die Spieler abwechselnd ihre Spielsteine in das Brett fallen
lassen. Das Ziel ist es, als erster vier der eigenen Spielsteine in eine Reihe (horizontal, vertikal
oder diagonal) zu bringen. Es gibt etwa 4.5-10'2 verschiedene, erreichbare Zustéindeﬂ bei diesem
Spiel.

Othello Das Spiel Othelldf, oft auch Reversi genannt, wird auf einem Schachbrett mit 64
Feldern gespielt. Die Spielsteine sind auf einer Seite weif}, auf der anderen Seite schwarz. Ein
Spieler muss seinen Stein auf ein leeres Feld legen, das horizontal, vertikal oder diagonal an
ein bereits belegtes Feld angrenzt. Wird ein Stein gelegt, werden alle gegnerischen Steine,
die sich zwischen dem neuen Spielstein und einem bereits gelegten Stein der eigenen Farbe
befinden, umgedreht. Spielziige, die zu keinem Umdrehen von gegnerischen Steinen fiihren,
sind nicht erlaubt. Das Ziel des Spiels ist es, am Ende eine moglichst grofie Anzahl von Steinen
der eigenen Farbe auf dem Brett zu haben. Bei diesem Spiel gibt es etwa 10°* verschiedene,
erreichbare Zustédnde.

3 Maschinelles Lernen

Reinforcement Learning In der Vorlesung betrachten wir das sehr einfache Spiel Tic-Tac-
Toe. Die moglichen Zustdnde kénnen dort in einer Hash-Tabelle S abgelegt werden, da es
weniger als 37 = 19.683 Zustéinde gibt. Jedem Zustand s € S wird eine Zahl v(s) € [0,1]
zugewiesen. Diese Zahl soll die Chance des Gewinns aus der Sicht eines der Spieler fiir den
Zustand s angeben. Initial erhalten alle Zustédnde s € S, die einen Gewinn darstellen, den Wert
v(s) = 1, alle Zusténde, die einen Verlust darstellen, erhalten den Wert v(s) = 0, alle anderen
Zustande erhalten den Wert v(s) = /2, weil wir hier tiber den Ausgang des Spiels nichts wissen.

Nun miissen sehr viele Spiele gegen einen Gegner gespielt werden. Um bei einem solchen Spiel
einen Zug auszuwihlen, betrachten wir die Werte der moglichen Nachfolgezustinde. Wir wahlen
dabei meistens den Zug, der in den Zustand s mit dem grofiten Wert v(s) fithrt (greedy move).
Gelegentlich wahlen wir allerdings auch einen Zug zufillig aus (Exploration). Das Verhéltnis
von Greedy-Move und Exploration kann wahrend des Trainings variieren.

Wihrend des Trainings versuchen wir nach einem Sieg die Werte der Zusténde v(s) iterativ zu
verbessern. Bei einem Greedy-Zug, nicht bei einem explorativen Zug, wird der Wert des alten
Zustands v(s;) in Richtung des aktuellen Zustandswertes v(s;41) angepasst:

v(sy) == v(sy) +a-[v(se1) —v(s)] = (1 —a)-v(s) + a-v(se1)

Dabei ist a € (0,1) eine Lernrate, die im Laufe des Trainings geédndert werden kann. Dieses
Lernverfahren wird als Temporal-Difference-Learning bezeichnet, da es auf der Differenz der
Werte zweier aufeinanderfolgender Zusténde basiert.

Bei den Spielen 4-Gewinnt und Othello sind die Suchrdume bereits so grof}, dass die Werte-
funktion v nicht mehr als Tabelle im Speicher gehalten werden kann und daher nicht mehr exakt

“https://de.wikipedia.org/wiki/Vier_gewinnt

SEdelkamp, Stefan; Kissmann, Peter: Symbolic classification of general two-player games. In: Annual Confe-
rence on Artificial Intelligence, Springer, 2008. https://fai.cs.uni-saarland.de/kissmann/publications/
ki08-ggpsolver.pdf
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ermittelt werden kann. Fiir so grofie Suchrdume muss v durch adaptive Abbildungen, wie sie
z.B. neuronale Netze liefern, approximiert werden. Wie das Training solcher neuronalen Netze
erfolgen kann, ist fiir das Spiel Tic-Tac-Toe in dem Artikel von C.J. Gatti und M. Embrecht|
im Detail nachzulesen.

Monte Carlo Tree Search Da bei diesem Verfahren keine Funktion gelernt wird, sondern
der Suchbaum tatséchlich aufgebaut wird, ergibt sich ein Problem, wenn der Baum so grof3 ist,
dass er nicht mehr im Speicher gehalten werden kann. Wie grof§ der Baum wird, héngt vor allem
von der Anzahl Wiederholungen ab, die durchgefiihrt werden miissen, um eine hohe Spielstérke
zu erreichen. Dann miissen geeignete Verfahren angewendet werden, um den Suchraum zu
verkleinern, z.B. indem nur vielversprechende Zweige betrachtet werden oder die Suche vorzeitig
beendet wird. Auch die hohe Laufzeit der Suche ist ein Problem, daher miissen ggf. parallele
Ansétze untersucht werden.

4 Projekt

In diesem Projekt soll untersucht werden, wie gut Reinforcement-Learning und Monte-Carlo-
Tree-Search im Vergleich zur Minimax-Strategie sind, wobei Minimax in Kombination mit der
Alpha-Beta-Beschneidung eingesetzt wird. Um eine hohe Spielstidrke zu erreichen, muss bei
Minimax eine grofle Suchtiefe eingestellt werden, was die Laufzeit stark erhoht. Bei Monte-
Carlo-Tree-Search miissen viele Wiederholungen durchlaufen werden, was ebenfalls die Lauf-
zeit erhdht und auch die Grofle des Suchbaums enorm vergroflert. Es sollen daher parallele
Algorithmen implementiert werden.

Fragestellungen, die untersucht werden sollen: Wie viele Trainingsschritte sind notwendig, um
eine gute Spielstarke zu erreichen? Welche neuronalen Netzwerke eignen sich fiir die Approxima-
tion der Value-Funktion beim Reinforcement-Learning? Welche parallelen Algorithmen eignen
sich zur Suche?

Dieses Projekt sollte von drei bis fiinf Studierenden bearbeitet werden.
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Zum Thema ,Parallel Tree Search“gibt es eine Web—SeiteEU] speziell zum Thema Schachpro-
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