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1 Einleitung

In den vergangenen Jahren haben der Einsatz und die Forschung im Bereich des maschi-
nellen Lernens rasant zugenommen. Gerade im Bereich der sogenannten kiinstliche Intel-
ligenzen (KI) lassen sich regelméfig neue Meilensteine verzeichnen. Die grofsen Sprach-
modelle (engl. large language models, LLM), z. B. OpenAls GPT, die aus sehr grofen
Datenmengen trainiert werden und augenscheinlich eine Antwort auf jede erdenkliche
Frage bieten, haben inzwischen Einzug in alle Bereiche des Lebens gehalten. Moglich
wurde das durch jahrzehntelange Forschungsarbeiten, die durch die heute verfiighbare Re-
chenleistung sehr performante Lernalgorithmen zu Tage gefordert haben. Dabei bestehen
diese Systeme héaufig aus einer Reihe von Einzelsystemen, die auf Basis verschiedener
Lernparadigmen trainiert werden. Sie sind auf bestimmte Aufgaben spezialisiert, so wie
das Kategorisieren von Bildern, die Erkennung gesprochener Sprache oder die Verarbei-
tung von Text. Ein Bereich, der in den letzten Jahren einen starken Aufschwung erlebt
hat, ist der des Reinforcement Learnings (RL), im deutschen auch bestdrkendes Lernen.
Dieses stellt den zentralen Punkt dieser Arbeit dar, in der ein RL-Algorithmus entwickelt

werden soll, der eigenstandig lernt das Wiirfelspiel Yahtzee zu spielen.

1.1 Motivation

Im Vergleich zu anderen Lernparadigmen lassen sich mit Reinforcement Learning Algo-
rithmen entwickeln, die durch selbst gemachte Erfahrungen Strategien zur Losung eines
Problems finden. Voraussetzung dafiir ist eine geeignete Umgebung, in der ein Agent die
Moglichkeit hat durch Ausprobieren, Beobachtungen und durch Belohnungen auf eine Art
zu lernen, die analog zum Lernverhalten intelligenter Tiere scheint. Beliebt ist die Er-
probung von RL-Algorithmen insbesondere anhand von (Video-)Spielen, die in der Regel
eine endliche Anzahl Aktionen (Eingangssignale), beobachtbare Zustédnde (Ausgangssi-
gnale) und mindestens ein Ziel (Belohnung) bieten. Insbesondere schwierig gestaltet sich

dabei das Erlernen von nicht-deterministischen Systemen, z. B. Spielen deren Verlauf zu
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Teilen zufallsabhéngig ist, da mit der Menge an moglichen Zustédnden die Komplexitét
und der damit verbundene Rechenaufwand exponentiell ansteigt. Das Spiel Yahtzee bein-
haltet eine grofte Zufallskomponente aufgrund des Werfens mehrerer Wiirfel und stellt
damit ein solches nicht-deterministisches System dar. Trotzdem ist Yahtzee kein reines
Gliicksspiel, da ein strategisch kluges Vorgehen im beeinflussbaren Teil des Spiels die
Chancen auf einen Sieg erhchen kann. Yahtzee bietet dadurch eine passende Grundlage,
auf der sich untersuchen ldsst, welche Lernalgorithmen geeignet sind und welche Schritte
gegebenenfalls notwendig werden, damit trotz Zufallsfaktor ein stabiles Lernen moglich
wird. Das Regelwerk von Yahtzee ist zudem genau definiert und iiberschaubar, sodass
sich eine Softwareumsetzung als Testumgebung fiir verschiedene Algorithmen problemlos

realisieren lasst.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit soll die Entwicklung eines Systems sein, welches basierend auf
Methoden des Reinforcement Learnings trainiert wird und eigensténdig lernt Yahtzee
zu spielen sowie eine moglichst hohe Punktzahl dabei erzielt. Bei optimaler Durchfiih-
rung sollte der entstehende Algorithmus im Schnitt eine hohere Punktzahl erreichen
konnen, als ein durchschnittlicher menschlicher Spieler. Es soll ermittelt werden, welche
bestehenden Algorithmen fiir dieses System in Frage kommen und inwieweit der Ein-
satz von Deep Reinforcement Learning erforderlich ist, um ein lernfihiges System zu
entwickeln. Zudem soll ein Verstdndnis fiir die Umsetzung im Hinblick auf die in die-
ser Arbeit behandelten Grundlagen geschaffen sowie dargelegt werden, welche Faktoren
den Lernerfolg vorantreiben oder behindern kénnen. Bereits bestehendes Wissen durch
bisherige Beriihrungspunkte mit kiinstlichen neuronalen Netzen soll zuséatzlich erweitert
werden. Da Reinforcement Learning auf den ersten Blick wie ein universell einsetzbares
Lernwerkzeug wirken kann, soll ebenfalls aufgezeigt werden, ob sich dieser Eindruck be-
wahrheitet, auf welche Kompromisse eingegangen werden muss und wo es gegebenenfalls

uniiberwindbare Grenzen gibt.

1.3 Struktur der Arbeit

In dieser Arbeit werden in Kapitel 2 zunéchst die Regeln des Spiels Yahtzee sowie die

Grundlagen des maschinellen Lernens, neuronaler Netzwerke und insbesondere des Rein-
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forcement Learnings behandelt. Zudem werden bisherigen Studien und der aktuelle Stand
der Technik aufgezeigt. In Kapitel 3 werden die Anforderungen an das zu entwickelnde
System formuliert und die Stakeholder aufgelistet. Das Kapitel 4 beschéftigt sich mit
den Schritten, die bei der Entwicklung unternommen werden miissen. Anschlieffend wird
in Kapitel 5 die Entwicklung der virtuellen Umgebung und eines Agenten, der mithilfe
eines kiinstlichen neuronalen Netzes in dieser Umgebung agiert, behandelt. Die Auswer-
tung in Kapitel 6 nimmt Bezug auf die in Kapitel 3 formulierten Anforderungen. Es wird
verglichen, welche Punkte erfiillt, respektive nicht erfiillt wurden und auf die jeweiligen
Griinde dafiir eingegangen. Den Abschluss bildet Kapitel 7 in dem die im Rahmen dieser
Arbeit gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst werden und ein Ausblick auf weitere

mogliche Vorgehen geboten wird.



2 Grundlagen und aktueller Stand der
Technik

2.1 Yahtzee

Yahtzee ist ein Wiirfelspiel mit fiinf sechsseitigen Wiirfeln und einer Punktekarte. Ziel
des Spiels ist es, durch das Erreichen vorgegebener Wiirfelkombinationen einen hohe-
ren Punktestand zu erzielen als die Mitspielenden. Das Spiel wurde in den Vereinigten
Staaten ab 1956 von E.S. Lowe vermarktet, welche spéter durch Milton Bradley (MB)
aufgekauft wurde und 1984 wiederum von Hasbro Inc. akquisiert wurde. Grundlegende
Teile des Spielkonzepts von Yahtzee existierten schon weitaus frither, eine Ahnlichkeit
zu diversen Poker-Kartenspielen, insbesondere zu Wiirfelpoker, fiir das es schon Ende
des 19. Jahrhunderts eigens angefertigte Wiirfel gab, ist nicht von der Hand zu weisen.
Yahtzee wird, wie Poker oder vergleichbare Kartenspiele, haufig auf den ersten Blick als
reines Gliicksspiel wahrgenommen, lisst sich aber ob der Mdoglichkeit strategisch vorzu-
gehen (nédmlich durch die Reihenfolge gewahlter Punktekategorien, oder durch selektives
Neuwtirfeln) zwischen Gliicks- und Geschicklichkeitsspiel verorten. Die Spielregeln von
Yahtzee wurden seit der Erstverdffentlichung nur geringfiigig veréndert, die im Folgenden

behandelte Variante ist die heutzutage am héufigsten anzutreffende.

2.1.1 Spielregeln

Yahtzee wird in der Regel mit zwei bis zehn Personen gespielt, wobei es faktisch keine
Begrenzung bei der Spielerzahl gibt. Jede Person erhélt zu Anfang des Spiels eine vorge-

fertigte Punktekarte mit jeweils dreizehn Kategorien und es wird reihum gewiirfelt.
Das folgende Schema gibt einen Uberblick iiber den Verlauf jedes Spielzuges:

1. Initialer Wurf mit fiinf Wiirfeln.
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Abbildung 2.1: Yahtzee: Ein Wiirfelbecher, eine Punktekarte und fiinf Wiirfel

2. Erster Wiederholungswurf beliebiger Wiirfel (optional).
3. Zweiter Wiederholungswurf beliebiger Wiirfel (optional).
4. Auswahl der Punktekategorie und Vermerken der resultierenden Punkte.

Die Person die an der Reihe ist, wiirfelt zunfchst mit fliinf Wiirfeln. Ziel ist es, am
Ende eines Zuges eine Wiirfelkombination zu erreichen, die einer der Punktekategorien
zugeordnet werden kann, wobei jede Kategorie nur einmal pro Spiel genutzt werden darf.
Tabelle 2.1 zeigt exemplarisch die in den Kategorien moglichen Kombinationen und die

daraus resultierenden Punkte.

Pro Zug besteht zweimal die Moglichkeit, eine beliebige Auswahl der liegenden Wiirfel
erneut zu werfen. Somit konnte z. B. aus einem doppelten Paar (Wurf: =7 [+ (] ()
durch Neuwiirfeln des verbleibenden Wiirfels ((+) ein Full House ([ (7 (7 (7 (7)) ge-
bildet werden. Kommt am Ende eines Zuges keine der Kombinationen zustande, muss
die wiirfelnde Person eins ihrer Punktefelder mit null Punkten versehen. Innerhalb ei-
nes Spiels kann jede der dreizehn Kombination nur einmal auf dem eigenen Punkteblock
eingetragen werden, somit endet jedes Spiel nach genau dreizehn Runden. Eine Beson-
derheit bei der Punkteabrechnung besteht darin, dass bei Erreichen von mindestens 63
Punkten im oberen Block, 35 Punkte zusétzlich als Bonus verrechnet werden. Am Ende
des Spiels werden die Punkte aus dem oberen und unteren Block summiert. Die Person

mit der hochsten Gesamtpunktzahl gewinnt das Spiel.
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’ Kombination H Bedingung Wertung Beispiel Punkte
Oberer Block
. . Augensumme
Einser Keine der Einser [Z] E] [Z] @ 3
. . Augensumme
Zweier Keine der Zweier @ C] [3 @ C] 6
. . Augensumme
Dreier Keine der Dreier E] E] E] E] E] 6
. . Augensumme
Vierer Keine der Vierer [3 @ [3 E] @ 8
.. . Augensumme
Fiinfer Keine der Fiinfer J ) b
. Augensumme
Sechser Keine der Sechser €3 3 12
63 Punkte im
Bonus oberen Block 35 Punkte 35
Unterer Block
Dreier-Pasch Drei Augensumme
(Drilling) gleiche Wiirfel —aller Wiirfel Sja 23
Vierer-Pasch Vier Augensumme
(Vierling) gleiche Wiirfel aller Wiirfel I EIEIE 22
Ein Paar und
Full House ein Drilling 25 Punkte EINIGIGS 25
Kleine Strafe Vier Wiirfel 30 Punkte I ET K3 30
aufsteigend
Grofse Strafse Fiinf Wiirfel 40 Punkte ) E 40
aufsteigend
Yahtzee Finf
(Fiinfling) gleiche Wiirfel 50 Punkte SIS °0
Chance Keine Augensumme @ E] 24

aller Wiirfel

Tabelle 2.1: Exemplarische Wiirfelkombinationen und Punkte beim Yahtzee-Spiel
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2.2 Maschinelles Lernen

Um zu einem besseren Verstindnis beizutragen, wird zunéchst der Begriff des maschinel-
len Lernens (ML) im Zusammenhang mit kiinstlicher Intelligenz (KI) eingeordnet und
auf die Grundlagen des ML eingegangen. Neben den englischen Begriffen, wie sie in der
Regel auch in Ubersetzungen der Fachliteratur zu finden sind, werden in dieser Arbeit
teilweise eingedeutschte Bezeichnungen genutzt, sofern sie zu einem klareren Verstéandnis

beitragen.

2.2.1 Begriffseinordnung

Maschinelles Lernen stellt nach dem heutigen Sprachgebrauch einen Teilbereich der
kiinstlichen Intelligenz dar, wobei eine genaue Einordnung nur bedingt moglich ist, da es
schon keine einheitliche Definition fiir Intelligenz gibt. Der Sammelbegriff KI fasst aus
heutiger Sicht computerbasierte Systeme zusammen, die Informationen aus Beobachtun-
gen abstrahieren, auf deren Basis Entscheidungen treffen und ihr Verhalten anpassen,
um ein bestimmtes Ziel zu erreichen. Maschinelles Lernen beschéftigt sich mit statis-
tischen Lernalgorithmen und mathematischen Modellen, die teilweise auf sehr grofsen
Datenmengen trainiert werden. Die resultierenden Algorithmen folgen nicht mehr einer
explizit programmierten Logik, sondern finden sich in abstrakter Form in einem trainier-
ten Modell wieder, welches aus eingegebenen Daten eine Ausgabe errechnet. Innerhalb
des Bereichs des maschinellen Lernens wird zwischen verschiedenen Arten des Lernens
unterschieden. Die geldufigsten Lernparadigmen sind das Supervised Learning, Unsuper-
vised Learning und das Reinforcement Learning, die jeweils in Abschnitt 2.2.3 beleuchtet
werden. Des Weiteren kommen in allen Bereichen, in denen auf grofen Datenmengen
gelernt wird, mittlerweile kiinstliche neuronale Netzwerke zum Einsatz, die der Funkti-

onsweise ,.echter neuronaler Netzwerke im Gehirn nachempfunden sind. Diese werden in

Abschnitt 2.3 behandelt.

Die Abbildung 2.2 zeigt eine Beispieliibersicht zur Einordnung der genannten Bereiche.
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/Artificial Intelligence \
Machine Learning
Neural

Networks

Deep
Learning

Unsupervised Supervised
Learning Learning

Reinforcement
Learning

W\

Abbildung 2.2: Bereiche der kiinstlichen Intelligenz in der Ubersicht

2.2.2 Grundlagen des maschinellen Lernens
Markov-Kette

Eine Markov-Kette ist ein stochastischer Prozess, der Anfang des zwanzigsten Jahrhun-
derts durch den Mathematiker Andrey Markov beschrieben wurde. Sie besteht aus einer
endlichen Anzahl an Zusténden, die ausgehend von einem Ausgangszustand in beliebiger
Reihenfolge und Schrittzahl durchlaufen werden konnen. Zustandsiibergange s — s sind
dabei jeweils durch eine Wahrscheinlichkeit p, o definiert, wobei die Summe aller von
einem Zustand ausgehenden Uberginge stets p = 1 betriigt. Beispielsweise koénnte ein

Zustand so mit Ubergingen in s; und so als

p=0,6 p=0,4
S1<— S — S2

dargestellt werden. Es ist ebenfalls moglich, dass ein Zustand auf sich selbst zuriickgefiihrt
wird, wobei im Fall s = s’ mit ps ¢ = 1 von einem Endzustand gesprochen wird. Bei der

Markov-Kette spricht man von einem Prozess ,ohne Gedéchtnis“, da vergangene Zustdnde

fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten unerheblich sind.[8, 7]
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Markov-Entscheidungsproblem

Das 1957 von Richard Bellman entwickelte Markov-Entscheidungsproblem (engl. markov
decision process, MDP) basiert auf dem Prinzip der zuvor beschriebenen Markov-Kette
und erweitert diese um einige entscheidende Anderungen [5]. Beim MDP sind die Wahr-
scheinlichkeiten eines Zustandsiibergangs nicht inhérent an einen Zustand gebunden,
sondern an wihlbare Aktionen. Ein Agent wéhlt eine von mehreren zustandsabhingi-
gen Aktionen aus, wobei jede Aktion zu unterschiedlich wahrscheinlichen Zustandsiiber-
giangen fiihrt. Des Weiteren kénnen Zustandsiibergidnge durch Vergabe oder Abzug von
Punkten belohnt oder bestraft werden. Der Agent verfolgt das Ziel, eine Strategie zu
entwickeln, nach deren Aktionsauswahl die Belohnung mit der Zeit maximiert wird. Bell-
man stellte fest, dass sich fiir einen Zustand s ein erwartbarer optimaler Zustandswert
V*(s) anndhern lasst, vorausgesetzt ein Agent handelt optimal. Dies wird als das Bell-
man’sche Optimalitétsprinzip bezeichnet. Die daraus formulierte Bellman-Gleichung 2.1
beschreibt den Zustandswert V*(s) als Summe aller folgenden diskontierten Belohnungen,
wobei T(s, a, s’) die Ubergangswahrscheinlichkeit und R(s, a, s’) die Belohnung, jeweils
fiir Aktion a, darstellen. Uber den Diskontierungsfaktor v lisst sich steuern, wie zeitlich

verzogerte Belohnungen gewichtet werden[8].

V*(s) = ma:raz T(s,a,8")[R(s,a,s)+~-V*(s)] (2.1)

S

Q- Value-Iteration-Algorithmus
Der Q- Value-Iteration-Algorithmus ist eine von Richard Bellman auf Grundlage der zuvor

beschriebenen Bellman-Gleichung entwickelte Berechnungsvorschrift, die den Wert eines

Zustand-Aktions-Paares (s, a), zusammengefasst als Qualitits- oder Q-Wert, annéhert.
Qi41(s,a) < ZT(S, a,s') [R(s,a, s+ - mary Qs a’)} (2.2)
S/

Q-Learning

Das Q-Learning ist eine Lernmethode aus dem Bereich des Reinforcement Learnings
(Abs. 2.4) und eine Weiterentwicklung des in Gleichung 2.2 dargestellten Q- Value-Iteration-

Algorithmus. Q-Learning lasst sich dabei entgegen des vorangegangenen Algorithmus
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auch bei Umgebungen mit anfinglich unbekannten Belohnungen und Ubergangswahr-
scheinlichkeiten benutzen. Der Q-Learning-Algorithmus macht sich Bellmans Optima-
litdtsprinzip (Abs. 2.2.2) zunutze um Q-Werte {iber die Summe aller zukiinftigen dis-
kontierten Belohnungen anzundhern. Schon 1992 konnte mathematisch bewiesen werden,
das dieser Algorithmus beim Vorliegen eines endlichen Markov-Entscheidungsproblems
(MDP) gegen optimale Q-Werte konvergiert [18]. Fiir die Anwendung von Q-Learning
ist kein Modell der Umgebung notwendig, weswegen auch von einem modellfreien Algo-
rithmus die Rede ist. Stattdessen wird eine Q-Tabelle (englisch Q-table) zur Speicherung
der berechneten Q-Werte genutzt. Diese bildet iiblicherweise zeilenweise die moglichen
Zustande S und spaltenweise die Aktionen A ab und wird dabei initial mit Zufallswerten
befiillt. Um die Tabelle zu aktualisieren fiihrt ein Agent z. B. zufillige Aktionen an einer
Umgebung aus. Die Q-Werte werden dann durch die erhaltenen Rewards nach folgender
Gleichung berechnet [1]:

Q(St,At) = Q(St,At) + Oé[RtH T maxQ(St+1, a) - Q(Sta At)} (2.3)

Die Variablen dieser Gleichung werden im Folgenden erléutert:

e Lernrate « : Die Lernrate a € [0, 1] C R definiert zu welchem Grad ein neuer Q-
Wert den alten Q-Wert anpasst. Ein Wert o = 0 fiihrt hierbei zu keinem Lerneffekt,
wahrend o = 1 den alten Wert komplett iiberschreibt.

In der Praxis wird fiir die Lernrate in nicht-deterministischen Umgebungen ein fixer
Wert von o« = 0,1 gewahlt. Somit erhalten Aktionen, die wiederholt gut belohnt
werden, mit der Zeit eine bessere Bewertung [1]. In deterministischen Umgebungen

kann folglich o = 1 gesetzt werden.

e Reward R: Der Reward R € R(hier R;;1) gibt die Belohnung fiir die Ausfiithrung

von Aktion A; in Zustand S; an.

e Diskontierungsfaktor ~: Mit dem Diskontierungsfaktor v € [0, 1] C R léasst sich
das Verhalten eines Agenten in Bezug auf das Streben nach kurz- oder langfristigen
Belohnungen steuern. Ein Wert von v = 1 lisst den Agenten Belohnungen bevor-
zugen, die unmittelbar auf eine Aktion folgen. Werte 0 < v < 1 sorgen abnehmend

fiir eine Priorisierung kiinftiger Rewards.

e maxQ (St+1, a): Dieser Wert ist der maximale Q-Wert aller in Folgezustand Sy

moglichen Aktionen.

10
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Da der Algorithmus auf zukiinftige Q-Werte zugreift, pflanzt sich eine Anderung des Q-
Werte mit jeder Iteration von hinten nach vorne durch die Tabelle durch. Durch viele
Iterationen ist es somit moglich, die optimalen Q-Werte anzundhern. Diese Lernmetho-
de eignet sich damit fiir prazise Vorhersagen in Umgebungen mit einer {iberschaubaren
Anzahl an Zusténden [8].

Deep-Q Learning

Deep-Q-Learning tubertridgt das Konzept des Q-Learnings auf den Bereich des Deep
Learnings (Abs. 2.3.4), indem tiefe, vielschichtige neuronale Netze, sogenannte Deep-
Q-Netzwerke (DQN), eingesetzt werden. Durch einen angepassten Trainingsalgorithmus

ist es damit moglich, die Q-Werte als Ausgangsfunktion des DQN anzunéhern [1].

Epsilon-Greedy-Strategie

Die Epsilon-Greedy-Strategie ist ein iiber einen Parameter Epsilon (¢) gewichtetes Aus-
wahlverfahren. Es wird genutzt um das Verhéltnis zwischen ,,Ausprobieren unbekannter
und , Ausnutzen“ bereits bekannter Aktionen (engl. exploration and exploitation) einzu-
stellen. Dabei wird der Parameter ¢ € [0,1] C R mit einem Zufallswert z € [0,1] C R
verglichen. Abhéngig vom Ergebnis ldsst sich eine der beiden Aktionskategorien auswéh-
len, bspw. eine Zufallsaktion (Ausprobieren) im Fall € > x.

In der Regel wird ein Modell anfanglich mit Zufallsaktionen trainiert, da noch keine Er-
fahrungen zu guten oder schlechten Aktionen existieren. Mit voranschreitendem Training
kénnen bessere Vorhersagen gemacht werden, sodass eine Zufallsauswahl nicht mehr né-
tig ist. Wird die Epsilon-Greedy-Strategie im Trainingsprozess verwendet, so wird haufig

ein initialer Wert nahe 1 fiir € verwendet und dieser dann schrittweise dekrementiert.

Softmax-Auswahl
Softmax ist ein Auswahlverfahren mit dem sich Vektoren an Aktions-Werten, respek-

tive Q-Werten, in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung im Wertebereich (0,1) tiberfithren

lassen. Die Summe der resultierenden Wahrscheinlichkeiten betragt dabei stets 1. Die

11
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folgende Gleichung mit Vektor A und Anzahl an Elementen n verdeutlicht die Funkti-
onsweise: A,

softmax(4;) = W (2.4)
Durch die Exponentialfunktion werden héhere Aktions-Werte stérker betont, wahrend
sie iber die Summe aller Exponenten wieder in Verhéltnis zueinander gebracht werden.
Das Softmax-Verfahren wird haufig auf die Ausgangswerte (Logits) neuronaler Netze an-
gewandt. Dadurch bietet sich die Moglichkeit, die Wahrscheinlichkeiten der besten Ak-
tionen gegeneinander abzuwégen und ggfls. zwischen mehreren gut bewerteten Aktionen

eine engere Auswahl zu treffen.

Monte-Carlo-Algorithmen

Die Monte-Carlo-Algorithmen fassen eine Reihe an Algorithmen zusammen, die im wei-
testen Sinne Zufallsergebnisse produzieren. Demnach liefert ein solcher Algorithmus so-
wohl richtige, als auch falsche Ergebnisse. Durch das Gesetz der grofen Zahlen ist es
dennoch moglich, eine Ndherung eines korrekten Ergebnisses zu erreichen, indem eine
grofle Anzahl Iterationen und ein kontinuierlicher Vergleich zwischen Vorhersage und
Zielergebnis durchgefiihrt wird |7, 1].

2.2.3 Arten des maschinellen Lernens

Im Folgenden werden einige typische Lernparadigmen des Machine Learnings behan-
delt.

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

Supervised Learning (SL) ist ein Lernparadigma, welches das Lernen anhand beschrifteter
Datensétze ermoglicht. Ein SL-Algorithmus wird trainiert, indem er fiir Eingabedaten
eine Vorhersage erzeugen soll. Diese Eingabedaten haben eine Beschriftung (engl. label),
das heifst, ihnen ist ihre Losung angehéngt. Bei einem Bild z. B wiirde das Label angeben,
was auf dem Bild zu sehen ist. Durch einen Vergleich zwischen Vorhersage und Losung,
kann der Algorithmus seine zukiinftigen Vorhersagen anpassen und verbessern. Diese
Modelle eignen sich unter anderem fiir die Bilderkennung und Kategorisierung, da sie

pradestiniert sind, wiederkehrende Muster in den Trainingsdaten zu identifizieren [8].

12
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Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

Beim Unsupervised Learning werden, im Gegensatz zum Supervised Learning, keine be-
reits beschrifteten Daten fiir das Lernen verwendet. Stattdessen versucht der Algorith-
mus, sich wiederholende Muster in den Daten zu erkennen und diese zu gruppieren. Eine
der haufigsten Aufgabenbereiche flir Unsupervised Learning ist daher die Clusteranalyse

oder das Finden von Anomalien auf unstrukturierten Datensétzen [8].

Reinforcement Learning

Reinforcement Learning (RL) ist das eigenstédndige Erlernen einer Umgebung auf Basis
von Beobachtungen und Belohnungen fiir ausgefiihrte Aktionen. Als Schwerpunkt dieser
Arbeit wird RL in Abschnitt 2.4 detaillierter behandelt.

Weitere Arten

Neben dem iiberwachten und uniiberwachten Lernen gibt es noch hybride Formen wie
das semitiberwachte Lernen (engl. weak supervision), bei dem uniiberwachtes Lernen ge-
nutzt wird um die Daten zu clustern, wahrend iiberwachtes Lernen die entstehenden
Cluster nach bestehenden Labels klassifiziert. Eine weitere Mischform ist das selbstiiber-
wachte Lernen (engl. self-supervised learning, SSL), das ohne Beispieldaten lernt und
eigenstandig Labels fiir Trainingsdaten erstellt. Diese Form findet unter anderem An-
wendung beim Training von Sprachmodellen wie OpenAls GPT-3 und GPT-3.5 [19]

und bei einem Spracherkennungsmodell der Firma Facebook(Meta) [4].

2.3 Kiinstliche neuronale Netzwerke

Kiinstliche neuronale Netze (KNN, engl. artificial neural networks) stellen einen der
Hauptbestandteile heutiger Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens dar.
Ihre Funktion basiert auf untereinander verkniipften kiinstlichen Neuronen, die im weites-
ten Sinne den Neuronen (Nervenzellen) eines Gehirns nachempfunden sind. Im Gehirn
sind Neuronen dafiir zustdndig, geméafs ihres Erregungszustands elektrische Signale an
das zentrale Nervensystem weiterzuleiten. Die Kommunikation zwischen Neuronen, von

denen es im menschlichen Gehirn schitzungsweise 86 Milliarden [3] gibt, ermoglicht es

13
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aufsere Reize zu verarbeiten und aus ihnen zu lernen.

Im Rahmen dieser Arbeit werden neben der Abkiirzung KNN die Formulierungen ,kiinst-
liches neuronales Netz* sowie ,neuronales Netz* und ,Netz* synonym verwendet. Gleiches
gilt fiir die Bezeichnungen ,kiinstliches Neuron“ und ,Neuron®. Im englischen Sprachge-
brauch hat sich teilweise auch der Begriff unit (zu deutsch: ,Einheit”) anstelle von neuron

etabliert, da heutige Modelle faktisch nur die Grundziige echter Nervenzellen imitieren

8].

2.3.1 Geschichte

Das erste kiinstliche Neuron wurde 1943 von den US-amerikanischen Wissenschaftlern
McCulloch und Pitts vorgestellt und ist als threshold logic unit oder TLU bekannt [12].
Die TLU besteht aus vier Komponenten, deren Funktionsweise in dhnlicher Form auch

in heutigen KNNs zu finden ist:
e Eingangs-Signale: z,
e Gewichtungen: w,
e Einheit mit Schwellenwert-Logik: step(x’ w)
e Ausgangs-Signal: hy,

Abbildung 2.3 veranschaulicht die durch Gleichung 2.5 beschriebene TLU:

Zuerst werden die Eingangssignale x,, mit den zugehdrigen Gewichten w,, multipliziert.
Aus den so gewichteten Eingangssignalen wird die Summe z = x’w = (317 2,w,)
gebildet. Die Schwellenwertfunktion setzt abschliefend den Ausgang h,,(z) = 1 fiir z > 0,

oder hy(z) =0 fiir z <0 [8].

TLU:  hy(z) = step(x’ w) (2.5)

Durch diese Architektur stellt das TLU ein primitives kiinstliches Neuron dar, welches
in Abhéngigkeit der gewichteten Eingangssignale aktiv oder inaktiv geschaltet wird.

Der US-amerikanische Psychologe und Informatiker Frank Rosenblatt entwickelte die
Idee der TLU 1957 zum Perzeptron weiter [16]. Ein Perzeptron besteht aus einer Aus-
gabeschicht aus mehreren TLUs und einer Eingabeschicht mit mehreren gewichteten

Eingéngen. Die Besonderheit hierbei ist die Verkniipfung jedes Eingangssignals mit jeder

14
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a—()

Abbildung 2.3: Darstellung der threshold logic unit (TLU)

einzelnen TLU und die damit erreichte Komplexitat. Als zusétzliche Erweiterung verfiigt
eine Schicht iiber ein Bias-Neuron, mit welchem die gewichteten Eingabewerte linear an-
gepasst und somit das Verhalten gegeniiber dem Schwellenwert verbessert werden kann,

beispielsweise bei schwachen Eingangssignalen.

Die Grundziige des Perzeptrons, z. B. die volle Vernetzung der Neuronen zweier Schich-
ten, oder die Verwendung von Bias-Neuronen, sind noch bis heute in neuronalen Netzen
erkennbar. Mit der Zeit wurde die Funktionalitdt jedoch stark erweitert und speziali-

siert.

2.3.2 Funktionsweise

Den Kern neuronaler Netze bilden kiinstliche Neuronen (KN). Wie im menschlichen Ge-
hirn sind diese ebenfalls miteinander verbunden, KNs werden aber explizit definierten
Schichten zugeordnet. In einer einfachen Form besteht ein Netz mindestens aus einer
Ein- und Ausgabeschicht, die jeweils mit einer festen Anzahl KNs initialisiert werden.
In der Regel ist jedes Neuron mit jedem Neuron der nachfolgenden Schicht verbunden,
wobei es je nach Umsetzung (siehe 2.3.3) auch Abweichungen geben kann. Neben den
reguldren Neuronen gibt es, dhnlich wie beim Perzeptron (Abs. 2.3.1), Bias-Neuronen,
die eine lineare Anpassung der Signale ermdglichen. Komplexitat und Leistungsfahigkeit
eines Netzes konnen durch zusétzliche Schichten (siche Abs. 2.3.4) oder eine grofere An-
zahl an Neuronen gesteigert werden. Die Verbindungen zwischen den Neuronen werden
als Gewichte (engl. weights) bezeichnet. Sie stellen den verinderlichen Teil des Netzes
dar, der durch kontinuierliches Training angepasst werden kann und dadurch das Lernen
ermdglicht. Abbildung 2.4 zeigt den schematischen Aufbau eines Netzes mit drei Neuro-
nen in der Eingabe- und zwei Neuronen in der Ausgabeschicht, wobei die Bias-Neuronen

der Schichten nicht mit dargestellt sind.
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1. verborgene 2. verborgene
Schicht Schicht

Eingabe-
Schicht

Ausgabe-
Schicht

Abbildung 2.4: Schema eines neuronalen Netzes mit zwei verborgenen Schichten

Ein initialisiertes neuronales Netz kann auf zwei Arten genutzt werden:

1. Training: Die Gewichte des Netzes sind verdnderlich. Sie werden im besten Fall so
angepasst, dass das Netz mit jedem Trainingsschritt ein besseres Ergebnis fiir eine

Eingabe liefert.

2. Vorhersage: Die Gewichte des Netzes sind fix. Eingegebene Daten werden durch

das Netz gefiihrt und erzeugen eine Vorhersage in Form der Ausgabeschicht.

2.3.3 Arten kiinstlich neuronaler Netzwerke

Grundsétzlich kann zwischen verschiedenen Arten von neuronalen Netzen unterschieden
werden, wobei sich diese mafigeblich in der Art und Weise unterscheiden, wie die Daten
durch das Netz gefiihrt und verarbeitet werden. Beliebte Vertreter, die sich fiir je un-
terschiedliche Einsatzzwecke eignen und im Folgenden kurz beleuchtet werden sind z. B.

Netze vom Typus vorwdrtsgerichtet, rekurrent, oder faltend.
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Vorwirtsgerichtete Netzwerke (FININ)

Vorwiértsgerichtete Netzwerke (engl. feedforward neural network, FNN) sind die klassische
Form eines kiinstlichen neuronalen Netzes. Eine Eingabe wird auf direktem Weg durch
alle Schichten des Netzes gefiihrt, jedes Neuron nimmt jeweils nur Einfluss auf Neuronen

der nachfolgenden Schicht.

Rekurrente Netzwerke (RNN)

Rekurrente Netzwerke (engl. recurrent neural network, RNN) haben die Besonderheit,
dass KNs nicht Schichtweise miteinander verbunden sein miissen. Ein KN kann beispiels-
weise eine Verbindung zu einem KN einer vorangegangenen Schicht (indirekte Riickkopp-
lung), zu einem anderen KN der gleichen Schicht (seitliche Riickkopplung), oder oder zu
sich selbst (direkte Riickkopplung) haben. Netze von diesem Typ werden in der Praxis
haufig verwendet, wenn sequentielle Daten ausgewertet werden sollen, zum Beispiel bei

der Spracherkennung oder dem Erkennung von Handschrift [6].

Faltende Netzwerke (CNN)

Faltende- oder Faltungsnetzwerke (engl. convolutional neural network, CNN) nutzen auf
oberster Ebene sogenannte Faltungsschichten. In diesen werden kleinerer Faltungsmatrit-
zen schrittweise liber die Eingabedaten bewegt und mittels diskreter Faltung die Ausgabe
jedes Neurons berechnet. Der Vorteil bei dieser Technik ist die daraus entstehende Uber-
lappung zwischen den Eingangsdaten aufeinanderfolgender Schritte, da hierdurch die
Aktivitdt benachbarter Neuronen teilweise aneinander gekoppelt wird. Das Prinzip &h-
nelt der Bildverarbeitung im Gehirn von Menschen und Tieren, die dadurch in der Lage
sind Muster zu erkennen. In der Praxis werden CNNs deshalb vorzugsweise zur Bild- uns

Gesichtserkennung eingesetzt [22].

2.3.4 Begriffsdefinitionen
Vorwirtspropagierung (Forward propagation)

Die Vorwértspropagierung bezeichnet die vorwéarts gerichtete Fithrung von Informationen

durch ein neuronales Netz. Sie beschreibt den Prozess, in dem jede Information von der
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Eingabeschicht des Netzes ausgehend eine Gewichtung erfihrt, von der Aktivierungs-
funktion einer Schicht verarbeitet wird und anschlieffend den Ausgang eines Neurons
bildet (vgl. TLU Abs. 2.3). Je nach Anzahl der Schichten wird dieser Prozess wieder-
holt fortgesetzt, bis die Ausgangsschicht erreicht wird. Die Vorwértspropagierung ist der

Hauptmechanismus, durch den ein Netz aus einer Eingabe eine Vorhersage erzeugt.

Riickpropagierung (Back propagation)

Die Riickpropagierung (auch Fehlerriickfihrung) ist ein wichtiger Teil des Trainingspro-
zesses eines neuronalen Netzes, da sie fiir die Adaptierung der Gewichte zwischen den
Schichten benétigt wird. Damit ein Netz lernfahig ist, muss nach einer Vorwértspropagie-
rung der mittels Verlustfunktion ermittelte Fehler zwischen Zielwert und Vorhersage auf
die Gewichte zuriickgefiihrt werden. Die Riickpropagierung ermittelt den Einfluss eines
Gewichts auf den entstandenen Fehler und passt das Gewicht mittels Gradientenverfah-

ren an [15].

Verlustfunktion (Fehlerfunktion)

Die Verlustfunktion (engl. loss function oder cost function), auch Fehlerfunktion genannt,
wird genutzt, um den Fehler zwischen einem vom Modell vorhergesagten Wert und dem
erwarteten Wert zu ermitteln, bzw. zu quantifizieren. Durch den aktuellen durchschnitt-
lichen Fehler ldsst sich auch eine Aussage iiber die Genauigkeit des Modells beziiglich
seiner Vorhersagen treffen. Der Fehlerwert wird bei der Riickpropagierung genutzt, um
die Gewichte des Netzes so anzupassen, dass der Fehler mit der Zeit minimiert wird. Bei
Regressionsproblemen, also bei kontinuierlichen Wertespektren, wird als Verlustfunktion
meist die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean squared error, MSE) genutzt,
da sie einen richtungsunabhéngigen Fehler berechnet [8].

Weitere bekannte Verlustfunktionen fiir Regressionsprobleme sind:
o MAE: mean absolute error
e RMSE: root mean squared error
e MSLE: mean squared logarithmic error
Bei Klassifizierungsaufgaben werden hingegen Kreuzentropie-Verlustfunktionen wie

e BCE: binary cross-entropy loss
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e CCE: categorical cross-entropy loss

genutzt, wenn das Modell eine Vorhersage zur Zugehorigkeit zu einer von zwei Klassen
(BCE), oder zu einer von mehreren Klassen (CCE) ausgibt [15]. In der Regel ist die
Wahl der optimalen Verlustfunktion stark vom Fehlerverhalten der Umgebung und vom

eingesetzten Modell abhéngig.

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion ist Bestandteil jedes Neurons und bestimmt sein Ausgangssi-
gnal im Verhéltnis zum gewichteten Eingangssignal. Die beim TLU und Perzeptron (Abs.
2.3.1) genutzte Schwellenwertfunktion (Abb. 2.5) ist eine simple Aktivierungsfunktion,
hat heutzutage aber keinen grofien Stellenwert mehr im Kontext neuronaler Netze. Zum
einen kann sie nur zwei mogliche Zustdnde abbilden und ist damit sehr unflexibel, zum
anderen ist sie nicht differenzierbar und damit ungeeignet fiir das Gradientenabstiegs-
verfahren (Abs. 2.3.4), welches eine der wichtigsten Werkzeuge zum Trainieren moderner
neuronaler Netze ist. Dieser Umstand hat eine ganze Reihe heutiger Aktivierungsfunk-
tionen mit verschiedenen Vor- und Nachteilen hervorgebracht, von denen im Folgenden
die Funktionen Sigmoid, ReLu, Leaky-ReLu und ELU (jeweils dargestellt in Abb. 2.6)

genauer betrachtet werden [15, §|.

e Sigmoid: Wird bei einfachen neuronalen Netzen eingesetzt, da sie durchgehend
differenzierbar ist. Bei extremen Eingangswerten nimmt die Differenzierbarkeit auf-
grund des flachen Verlaufs jedoch stark ab, wodurch es zu einem Verschwinden der
Gradienten (Abs. 2.3.4) kommen kann.

Die Sigmoidfunktion wird berechnet durch f(z) = (1 + e“”)_l.

e ReLu (Rectified Linear Unit): Wird fiir grofe neuronale Netze genutzt, da sie
durch ihre sehr simple Berechnung Rechenzeit spart. Durch ihren linearen Anstieg
hegt sie nicht die Gefahr fiir verschwindende Gradienten. Ein mdglicher Nachteil
von ReLu ist, dass Werte x < 0 immer Null als Ausgabe liefern, was in manchen
Konstellationen zu ,toten* Neuronen fiihren kann, Neuronen die auf einem Wert
steckenbleiben und keine Anderung mehr erfahren.

Die ReLu-Funktion wird berechnet durch f(z) = maz(0, x).

e Leaky-Relu: Leaky ReLu ist eine optimierte Form der ReLu-Funktion, die das

Problem toter Neuronen verhindern soll. Durch einen einstellbaren Parameter «,
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Hard Limit (Schwellenwertfunktion)
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Abbildung 2.5: Die Schwellenwertfunktion

der die Steigung fiir Eingangswerte x < 0 bestimmt, kénnen auch negative Funkti-
onswerte genutzt werden.
Die Leaky-ReLu-Funktion wird berechnet durch f(z) = maz(az,x).

e ELU (Exponential Linear Unit): Die ELU-Funktion ist eine weitere Optimierung
der (Leaky-)ReLu-Funktion. Wie Leaky-ReLu soll ELU ebenfalls die Entstehung
toter Neuronen verhindern. Infolge des exponentiellen Verlaufs fiir fiir x < 0 ist
die ELU-Funktion etwas rechenintensiver, soll aber das Lernen in einigen Féllen
verbessern [1].

Die ELU-Funktion wird berechnet durch f(z) = max(a(e® — 1), z).

Optimierung mittels Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren, auch Gradientenabstiegsverfahren, wird im Trainingsprozess
dazu eingesetzt die Fehlerfunktion eines neuronalen Netzen zu minimieren und damit
zukiinftige Vorhersagen zu verbessern. Die Funktion differenziert die Verluste, ermittelt
also den Anstieg der Fehlerfunktion an der aktuellen Stelle. Anschlieftend wird ein Schritt
entgegen des Anstiegs unternommen, also in Richtung des Minimums. Die Schrittweite
lasst sich dabei durch die Lernrate (engl. learning rate) einstellen. Wird eine zu grofe
Lernrate gewahlt, kann es sein, dass das anvisierte Minimum immer wieder {ibersprungen

wird. Die Folge ist ein instabiles Lernverhalten [15].
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Abbildung 2.6: Die Aktivierungsfunktionen Sigmoid, ReLu, Leaky-ReLu und ELU

Verschwindende Gradienten

Ein héufiges Problem das bei neuronalen Netzen auftreten kann, sind die verschwinden-
den Gradienten (engl. vanishing gradients). Darunter versteht man die Abnahme von
Gradienten, beispielsweise aufgrund falsch gewédhlter Aktivierungsfunktionen. Die Folge
sind Gradienten, die kaum noch einen Einfluss auf das Netz haben, wodurch das Lernen

ins Stocken kommen kann [15].

Uber- und Unteranpassung

Bei einer Uberanpassung (engl. overfitting) eines neuronalen Netzes findet eine zu star-
ke Anpassung an die Trainingsdaten statt. Statt relevanten Details fangt das Netz an,
Muster im Rauschen zu erkennen, wodurch der Lernfortschritt wieder abnimmt. Uber-
anpassung kann auf verschiedene Faktoren zuriickzufiihren sein, z. B. einen zu kleinen
Trainingsdatensatz, eine zu lange Trainingsdauer oder ein Modell mit einer zu grofen

Anzahl an Parametern. Eine Unteranpassung (engl. underfitting) tritt auf, wenn tiber
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2 Grundlagen und aktueller Stand der Technik

eine zu kurze Zeit trainiert wurde, oder ein Modell iiber zu wenige Parameter verfiigt um

zu lernen [15].

Hyperparameter

Als Hyperparameter werden Parameter bezeichnet die vor dem Training eines Lernalgo-
rithmus definiert werden und diesen steuern. Bei einem neuronalen Netz sind das bei-
spielsweise die Anzahl an Schichten und zugehorigen Neuronen, oder auch die Lernrate.
Die Optimierung dieser Parameter, die Hyperparameteroptimierung, ist ein Vorgehen
um die beste Kombination an Hyperparametern zu finden. Hierfiir wird das Training mit
verschiedenen Parameterkombinationen durchgefiihrt um die performanteste Einstellung

zu ermitteln.

Deep Learning

Unter Deep Learning wird ein Teilgebiet des maschinellen Lernens bezeichnet, bei dem
vielschichtige neuronale Netze zum FEinsatz kommen. Das ,Tief“ (engl. deep) in der Be-
zeichnung bezieht sich auf die Verwendung verdeckter Schichten (engl. hidden layers),
zwischen Ein- und Ausgabeschicht des Netzes und die dadurch entstehenden tiefen Ver-
zweigungen. Die dadurch entstehenden Strukturen ermdglichen eine weitaus komplexere
Interpretation der eingegebenen Daten, als es mit einem konventionellen Netz moglich
ist. Ab welcher Anzahl verdeckter Schichten ein Netz in den Bereich des Deep Learnings

eingeordnet werden kann ist jedoch nicht einheitlich definiert.

On- und Offline-Lernen

Beim Training von neuronalen Netzen wird grundsétzlich zwischen On- und Offline-
Lernen unterschieden. Findet ein Lernen ,Online* statt, so ist damit gemeint, dass ein
Netz Vorhersagen produziert, anhand derer es im gleichen Prozess trainiert wird. Beim
Offline-Lernen wird das Netz entweder anhand vorgefertigter Daten trainiert, oder es
wird eine Kopie des Netzes genutzt, welche die Vorhersagen produziert wahrend nur das
Ursprungs-Netz angepasst wird[1]|. Letztere Vorgehensweise findet sich z. B. bei Target-
Networks, bei denen zwei Netze zu festen Intervallen synchronisiert werden. Der Vorteil

beim Offline-Learning ist die geringere Anfélligkeit zu Schwankungen und dadurch ein

22
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stabileres Training. Gleichzeitig stellt der doppelte Speicherbedarf im Fall von Target-
Networks einen grofien Nachteil dar, was besonders bei Systemen mit geringer Hardwa-

releistung zum Tragen kommt [8].

2.4 Reinforcement Learning

Der Begriff Reinforcement Learning (RL), zu deutsch be- oder verstarkendes Lernen, fasst
Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens zusammen, die sich das Prinzip der
operanten Konditionierung zunutze machen, um eine Aufgabe zu lésen. Demnach wird
ein Verhalten, dhnlich wie es bei Tieren zu beobachten ist, durch positive Reize verstarkt
oder durch negative Reize abgeschwicht. RL-Algorithmen eignen sich damit fiir dynami-
sche Umgebungen, da sie im Vergleich zu anderen Lernparadigmen, wie dem Supervised

Learning, durch eigenes Handeln ein gewiinschtes Verhalten erlernen kénnen.

2.4.1 Geschichte

Zwar wurde Reinforcement Learning schon seit den 1950er Jahren diskutiert und er-
forscht, hat aber mit dem Aufkommen potenter Hardware und der offentlichen Ver-
fiigbarkeit von Frameworks zur Arbeit mit neuronalen Netzen, deutlich an Bedeutung
gewonnen. Mitarbeitende der 2010 gegriindeten Firma DeepMind, verdffentlichten 2013
eine Publikation, in der sie einen Reinforcement-Learning-Algorithmus prasentierten, der
die Vorteile von Deep-Learning und Q-Learning kombinierte [13]. Dieser als Deep-Q-
Learning bezeichnete Ansatz ermdoglichte es dem Algorithmus, 49 bekannte Videospiele
flir den Atari 2600 eigensténdig spielen zu lernen und dariiber hinaus sogar menschli-
che Spieler zu iibertreffen. Ein weiterer Meilenstein von DeepMind, die 2014 von Google
LLC aufgekauft wurden, stellt die Entwicklung des Programms AlphaGo dar. AlphaGo,
welches dafiir konzipiert wurde das chinesische Brettspiel Go zu spielen, schlug 2016 in
vier aus fiinf Partien den siidkoreanischen Profispieler Lee Sedol, der bis dahin als ei-
ner der besten Spieler weltweit galt '. Das Programm wurde durch eine Kombination
aus RL, iberwachtem Lernen und eine Monte-Carlo-Baumsuche trainiert. Auf Basis die-
ses Ansatzes folgten die Weiterentwicklungen AlphaZero (2017), welches in der Lage ist
Schach, Go und Shogi zu spielen sowie AlphaStar (2019), das das Videospiel Starcraft 1T

!Mensch gegen Maschine 1:4 — AlphaGo gewinnt auch das letzte Spiel: https://www.heise.de/n
ews/Mensch-gegen-Maschine-1-4-AlphaGo-gewinnt—-auch-das-letzte-Spiel-31351
88.html, Aufgerufen: 27.04.2025
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Agent A
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Abbildung 2.7: Reinforcement Learning in einer schematische Darstellung

beherrscht. Anfang 2025 verdffentlichte das chinesische Startup DeepSeek einen Bericht
zu ihrem Large Language Model DeepSeck-R1 2, Teile dessen ebenfalls via RL trainiert

wurden.

2.4.2 Funktionsweise

Die Anwendung von RIL-Algorithmen erfordert die Bereitstellung einer Umgebung, mog-
licher darin ausfiihrbarer Aktionen und erhaltbarer Belohnungen fiir das Erreichen ei-
nes oder mehrerer Ziele. Der Algorithmus hat die Aufgabe Aktionen an der Umgebung
auszufithren und diese nach einer Zustandsénderung zu beobachten. Fiihren Aktionen
wiederholt zu einem gewiinschten Verhalten, z. B. zum Erreichen eines Ziels, wird eine
Belohnung in Form von Punkten vergeben. Durch das iibergeordnete Ziel, die mdogliche
Punktzahl zu maximieren, ldsst sich so durch kontinuierliche Wiederholung dieses Ab-
laufs ein eigensténdig gesteuertes Lernverhalten realisieren [8]. In Abbildung 2.7 wird
das Schema dieses Prozesses noch einmal verdeutlicht. Im Folgenden wird ein einfaches
Anwendungsbeispiel beschrieben. Anschliekend werden die wichtigen Komponenten des

Reinforcement Learnings hervorgehoben.

Anwendungsbeispiel

Als anschauliches Beispiel fiir die Anwendung von RL kann ein Roboter betrachtet wer-

den, welcher Kisten in ein Regal einsortieren soll. Der Roboter hat anfangs keine Informa-

2DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning Capability in LLMs via Reinforcement Learning:
https://github.com/deepseek—-ai/DeepSeek-R1l/blob/main/DeepSeek_R1.pdf
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tion dariiber, nach welchen Kriterien dieser Sortiervorgang erfolgen soll. Um die Kisten
zu bewegen, hat er eine vordefinierte Reihe an moglichen Bewegungsabléaufen bzw. Ak-
tionen. Der Roboter beginnt seine Aufgabe damit, die Kisten in willkiirlicher Anordnung
im Regal abzulegen. Wird eine Kiste zufillig richtig einsortiert, erhélt der Roboter eine
Belohnung. Da der Roboter das Ziel verfolgt, mdglichst viele Belohnungen zu sammeln,
bevor ein Sortiervorgang beendet ist, lernt er indirekt, nach welcher Strategie die Kisten

korrekt einzusortieren sind.

Environment (Umgebung)

Die Environment bezeichnet eine reale oder virtuelle Umgebung, die als ein geschlos-
senes System betrachtet werden kann, welches Ein- und Ausgéinge zur Interaktion zur
Verfiigung stellt. Uber die Eingéinge kénnen Aktionen ausgefiihrt werden, die den Inhalt
oder das Verhalten der Environment beeinflussen. Eine Analogie wére ein Kasten, dessen
Innenleben iiber aufenliegende Hebel oder Knopfe gesteuert werden kann. Uber die Aus-
gange der Environment werden deren aktuelle Zustande, beziehungsweise Beobachtungen
(engl. observations) abgerufen. Die Analogie hierzu wére z. B. eine Kamera, deren Sensor
eine Umgebung erfasst und das entstehende Bild zur Auswertung weitergibt. Fiihrt eine
Aktion nun zu einem gewiinschten Verhalten oder Ergebnis, kann die Environment dafiir

Belohnungen (englisch Rewards) in Form von Punkten vergeben.

Rewards (Belohnungen)

Rewards stellen einen der wichtigsten Bestandteile des Reinforcement Learnings dar. Sie
geben dem Agenten eine Riickmeldung dariiber, ob die von ihm durchgefiihrten Aktionen
erwiinscht sind oder vermieden werden sollten. Dabei kann nicht nur fiir das Erreichen
eines bestimmten Ziels ein Reward ausgegeben werden, sondern auch fiir Aktionen, die
dazu beitragen, das Ziel schneller, besser oder verlasslicher zu erreichen, je nach Konfigu-
ration. Moglich sind auch negative Rewards bzw. Bestrafungen bei kontraproduktivem
Verhalten. Die Dimensionierung der Rewards sollte daher individuell angepasst an die
Environment erfolgen. Ist die Environment beispielsweise ein von einem Agenten zu er-
lernendes Videospiel, dann beinhaltet dieses bestenfalls bereits ein Punktesystem, aus
dem sich Rewards direkt ableiten lassen. Héufig sind aber zusétzliche Anpassungen not-
wendig, gerade dann, wenn Rewards zu weit auseinander liegen oder zu selten vergeben

werden. Dieser im Englischen als credit assignment problem beschriebene Umstand fiihrt
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im schlechtesten Fall dazu, dass der Lernalgorithmus keinen Zusammenhang zwischen
einer Aktion und einem Reward erkennt. Zur korrekten Verteilung von Rewards gibt es
verschiedenste Methoden. Um beispielsweise das Verhalten des Agenten dahingehend zu
steuern, unmittelbare oder zeitlich verzogerte Belohnungen zu priorisieren wird héufig
ein Diskontierungsfaktor v (engl. discount) eingesetzt. Damit ldsst sich die Gewichtung

der Rewards in Bezug auf die bendtigten Schritte steuern [8].

Agent

Ein Agent, in in Bezug auf KI héufig KI-Agent, oder im Englischen intelligent agent ist
die Komponente des Lernsystems, die fiir das eigentliche Handeln in einer Environment
verantwortlich ist. Der Agent erhélt eine Observation, bzw. einen Zustand, und einen
Reward von der Environment, wertet diese anhand einer vorgegebenen Policy aus und
wahlt dariiber die néchste auszufiihrende Aktion. Diese wird dann an der Environment
ausgefiihrt und der Vorgang wiederholt sich bis ein Endzustand erreicht wird. Ein Agent
verfolgt dabei stets das Ziel, den kumulierten Reward zu maximieren und lernt dadurch

indirekt Strategien, die zu einer optimalen Losung fiihren.

Policy (Richtlinie)

Als Policy wird ein Algorithmus bezeichnet, der das Verhalten eines Agenten steuert. Ei-
ne primitive Form einer Policy ist beispielsweise durch eine konditionelle Logik (,Wenn-
Dann-Beziehung) gegeben. In diesem Fall eines statischen Algorithmus existiert jedoch
keine Komponente die ein Lernen ermdglicht. Um auf bekannte Zusténde zu reagieren,
koénnte z. B. eine sogenannte Brute-Force—-Policy, die simtliche Zustdnde einer Environ-
ment mit allen verfiigbaren Aktionen testet und die Ergebnisse speichert, genutzt werden.
Auch in diesem Fall findet kein generelles Lernen, sondern viel eher ein Auswendiglernen
statt. Zudem wichst die Grofke des Aktionsraums und die Rechenzeit quadratisch mit
der Anzahl an Parametern, weswegen sich Policies dieser Art nur fiir Environments mit
wenigen Parametern eignen. Fiir umfassendere Environments dienen daher fast immer

neuronale Netze als Policy [1].
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2.5 Stand der Technik

Das Losen von Yahtzee mittels Computern wurde in der Vergangenheit schon in verschie-
denen Arbeiten thematisiert. Der Mathematiker Phil Woodward verdffentlichte 2003 ein
Paper mit dem Titel The Solution|21]| in dem er Strategien fiir das Losen von Yahtzee
zeigte. Woodward hatte dafiir ein Programm geschrieben, dass alle 1.279.054.096.320
Wege, die durch das Spiel fiithren, berechnet und auswertet. Ein Vorgehen das fiir dama-
lige Computer eine Rechenzeit mehrerer Tage bedeutete. Nach eigener Aussage wiirde
das Programm einen menschlichen Spieler auf Dauer schlagen kénnen. Trotzdem gibt es
durch die Zufallskomponente keine Garantie fiir einen Sieg. In einer Arbeit von Mar-
cus Larsson und Andreas Sjoberg [11] aus dem Jahr 2012 wird ein Zustandsgraph fiir
die Abbildung méglicher Spielzustéinde genutzt. Ein von ihnen entwickelter Algorithmus
durchlduft dabei rekursiv den Graphen vom Endergebnis zum Start, um den optimalen
Weg durch das Spiel zu finden. Mit dieser Strategie konnten sie bei 20.000 Durchléufen
eine durchschnittliche Punktzahl von 248,92 erreichen. Eine Punktzahl die relativ nah
am Schnitt eines menschlichen Spielers, 250 bis 270 Punkte3, liegt. Umsetzungen mittels
Methoden des Reinforcement Learnings finden sich dagegen erst im letzten Jahrzehnt,
nicht zuletzt durch das Aufkommen von weitaus leistungsstéirkeren Ansétzen wie dem
Deep-Q-Learning [14]. Zwei Arbeiten aus den letzten Jahren mit Themenschwerpunkt
Q-Learning sind zum einen die Bachelorarbeit von Klejda Alushi 2] von 2022 und die
Masterarbeit von Jan Wolter [20] aus dem Jahr 2025, bei der auch Deep-Q-Learning

untersucht wurde.

3The Yahtzee Manifesto: https://www.yahtzeemanifesto.com/yahtzee—odds.php
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3 Anforderungsanalyse

Eine strukturierte Anforderungsanalyse stellt den grundlegenden Baustein fiir die erfolg-
reiche Durchfiihrung und die Kontrolle eines Projekts dar. Durch die Ausarbeitung zen-
traler Anforderungen kénnen Herausforderungen im Vorfeld identifiziert und Fallstricke
frithzeitig erkannt werden. Die Interessengruppen, auch Stakeholder genannt, sind Aus-
gangspunkt fiir die Formulierung der Anforderungen und koénnen damit sowohl direkt
als auch indirekt Einfluss auf das Projekt nehmen. Dieser Zusammenhang ist entschei-
dend, da somit jederzeit iiberpriift werden kann, ob auf die Bediirfnisse der Stakeholder
hingearbeitet wird. Damit bietet die Anforderungsanalyse die M&glichkeit den Erfolg ei-
nes Projekts messbar zu machen, da klare Ziele im spéteren Verlauf evaluiert werden

konnen.

Im Folgenden wird zunichst auf die Systemumgebung eingegangen, um einen Uberblick
iiber die wichtigsten Komponenten und Schnittstellen zu geben, anhand derer sich die
Anforderungen dieses Projekts ableiten lassen. Anschlieffend werden die Stakeholder und
ihre Rollen im Projekt erklart und die Anwendungsfille beschrieben. Am Ende des Ka-

pitels werden die Anforderungen herausgearbeitet und erléutert.

3.1 Systembeschreibung

Die Systemumgebung wird im Rahmen dieser Arbeit als reines Softwareprojekt umge-
setzt. Die Bestandteile des Systems sind auf der einen Seite ein Programm, welches die
Logik des Wiirfelspiels Yahtzee implementiert, auf der anderen Seite ein Algorithmus,
der das Lernen des Spiels ermdglicht. Diese Subsysteme sollen jeweils unabhéngig von-
einander funktionieren, bieten aber Schnittstellen an, iiber die sie miteinander verbunden
werden konnen. Das iibergeordnete System stellt diese Verbindungen her. Die Ubersicht

in Abb. 3.1 stellt diesen Zusammenhang noch einmal dar.

28



3 Anforderungsanalyse

f System \

Lern-Algorithmus
Spielumgebung
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Abbildung 3.1: Die Systemumgebung

3.2 Stakeholder

An dieser Stelle wird die Rolle der Stakeholder erldutert. Sie haben einen mafgeblichen
Einfluss auf das Projekt und profitieren auf unterschiedliche Weise von einer erfolgreichen

Durchfithrung.

e Auftraggeber: Als Auftraggeber der Arbeit ist Prof. Dr. Hensel daran interessiert,
neue Erkenntnisse im Zusammenhang mit Reinforcement Learning zu gewinnen.
Diese lassen sich als Basis fiir zukiinftige Abschlussarbeiten nutzen. Auch kénnen
im Rahmen dieser Arbeit implementierte Schnittstellen ggfls. fiir spatere Projekte

wiederverwendet werden oder zu einem besseren Versténdnis beitragen.

o Entwickler Der Entwickler ist der Ersteller dieser Arbeit. Sein Interesse besteht
darin, eine funktionsfahige Software nach dem zeitlichen und qualitativen Anspruch
einer Bachelorarbeit zu entwickeln. Durch die Einarbeitung in mehrere Themen-
bereiche wie das maschinelle Lernen und das Entwickeln von Software, damit ver-
bundene Problemlésungen sowie die Interaktion mehrerer vorhandener und eigener
Schnittstellen, kénnen die eigenen Féahigkeiten und das eigene Wissen erweitert
werden. Zudem verbessert der Entwickler seine Fertigkeiten bei der kontinuierli-
chen Dokumentation des Projekts sowie im Zeitmanagement und beim Erstellen

eines Projektplans.

e Studierende: Die Studierenden kénnen Erkenntnisse aus dieser Arbeit nutzen,
um darauf aufbauend eigene Projekte im Rahmen ihres Studiums durchzufiihren.
Auch wird es ihnen ermdglicht, Vergleiche innerhalb von Arbeiten zu verwandten

Themenbereichen anzustellen. Eine saubere und strukturierte Dokumentation des
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Quellcodes sowie der Herangehensweisen und der Problemlésungen ist fiir diese

Interessensgruppe essenziell.

¢ Reinforcement-Learning-Interessenten: Personen mit einem grundlegenden
Interesse an Reinforcement Learning konnen die Erkenntnisse aus dieser Arbeit
nutzen, um eigene Algorithmen zu entwickeln oder zu testen und Vergleiche anzu-

stellen.

e Spielende: Yahtzee-Spielende haben zum einen die Moglichkeit, ihre eigenen Féa-
higkeiten gegen den Computer zu testen, zum anderen lassen sich durch Beobach-

tung des Algorithmus eventuell neue Strategien fiir das eigene Spiel entwickeln.

3.3 Virtuelle Umgebung

In diesem Abschnitt werden mit Hilfe eines Anwendungsfalldiagramms die Anwendungs-
falle und die daraus abgeleiteten Anforderungen an die Virtuelle Umgebung, folgend als

VU bezeichnet, erschlossen.

Anwendungsfalldiagramm

Das Anwendungsfalldiagramm (Abb. 3.2) zeigt den Zusammenhang der Akteure und der
Anwendungsfille. Hierbei zeigt der Zusammenhang «include» an, dass ein Anwendungs-
fall obligatorisch einen anderen Anwendungsfall aufruft. Bei einem Aufruf, der nur unter

bestimmten Bedingungen auftritt, wird dieser Zusammenhang durch «extendsy darge-
stellt.

Anwendungsfille

Im Folgenden wird detaillierter auf die einzelnen Anwendungsfille eingegangen
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Abbildung 3.2: Anwendungsfalldiagramm

Bezeichner

Spiel konfigurieren

Beschreibung

Der Anwender soll die Moglichkeit haben, das Spiel
iiber die Wahl verschiedener Parameter konfigurieren
zu kénnen.

Ergebnis

Umgebung lasst sich anpassen:

e Nur oberer Punkteblock (PB) wird bespielt.

Bonuspunkte bei Erreichen von 63 Pkt. im ers-
ten PB.

Oberer und unterer PB werden bespielt.

Spiel ohne Neuwtirfeln.

Akteure und Systeme

Anwender

Bezeichner Agenten trainieren

Beschreibung Ein Agent soll den Trainingsprozess durchfiihren, bis
ein vorher definierter Endzustand erreicht wurde.

Ergebnis Der Agent wird durch das Trainieren besser darin,

wertvolle Aktionen im Spiel auszuwéhlen.

Akteure und Systeme

Anwender, Agent
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Bezeichner Modell speichern

Beschreibung Ein parametrisiertes Modell soll fiir die spédtere Ver-
wendung abrufbar sein.

Ergebnis Ein Modell wurde in einer Datei gespeichert.

Akteure und Systeme

Datenspeicher

Bezeichner Modell laden

Beschreibung Ein parametrisiertes Modell soll aus dem Speicher ge-
laden werden kénnen.

Ergebnis Ein Modell wurde aus einer Datei geladen.

Akteure und Systeme

Datenspeicher

Bezeichner Agenten evaluieren

Beschreibung Ein Agent soll den Ablauf eines Spiels demonstrieren
kénnen.

Ergebnis Ein Agent fithrt ein Spiel durch und gibt die erreichte

Punktzahl aus.

Akteure und Systeme

Anwender, Agent

Bezeichner Lernparameter einstellen.

Beschreibung Das Trainingsverhalten soll iiber Lernparameter ein-
gestellt werden kénnen.

Ergebnis Lernparameter konnen vor dem Trainieren eingestellt

werden.

Akteure und Systeme

Anwender

Bezeichner Modell auswéahlen

Beschreibung Ein Modell zum Trainieren oder zur Simulation aus-
gewahlt werden.

Ergebnis Ein Modell wurde ausgewahlt.

Akteure und Systeme

Anwender, Agent

Bezeichner Aktion durchfiihren

Beschreibung Ein Agent kann eine Aktion auswéhlen und durch-
fiihren.

Ergebnis Ein Agent wahlt die wertvollste Aktion aus.

Akteure und Systeme

Agent
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Anforderungen

Anhand der Anwendungsfille werden die Anforderungen an die VU formuliert. Hierbei
wird zwischen funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen unterschieden. Funk-
tionale Anforderungen (F') bestimmen welche Funktionen das System erfiillen soll. Nicht-
funktionale Anforderungen (NF') beschreiben dariiber hinaus Qualitéts- oder Leistungs-

eigenschaften, d. h. unter welchen Bedingungen eine Aufgabe erfiillt werden soll.

VU-F1: Das Spiel kann im Vorfeld konfiguriert werden.
Es soll maoglich sein, das Spiel in seiner Komplexitit anzupassen, es konnen Spiele oh-
ne Bonuspunkte oder ohne Wiederholungswiirfe durchgefithrt werden. Zudem ldsst sich

einstellen welche Kategorien fir ein Spiel genutzt werden.

VU-F2: Ein Modell kann trainiert werden.

Die Méglichkeit ein Modell zu trainieren ist die Grundlage fiir seine Funktion.

VU-F3: Modellparameter konnen in einer Datei gespeichert werden.
Das Speichern der Modellparameter bietet die Maglichkeit, mehrere Modelle zu trainieren

und verfiighar zu machen.

VU-F4: Modellparameter konnen aus einer Datei geladen werden.
Das Laden eines bereits parametrisierten Modells ermdglicht den Vergleich zwischen ver-

schiedenen Modellen, ohne diese mehrmals neu trainieren zu miissen.

VU-F5: Der Trainingsfortschritt kann durch eine geeignete Darstellung evaluiert werden.
Um den Fortschritt des Trainings auswerten zu kénnen, soll seine Leistung in Bezug auf

die durchschnittliche Spielpunktzahl visuell dargestellt werden.

VU-F6: Es kann ein Spiel gegen ein Modell durchgefiihrt werden.
Zu Demonstrationszwecken kann ein Spiel durchgefihrt werden, in dem ein trainiertes

Modell gegen einen Menschen spielt.

VU-FT7: Es gibt eine textbasierte Oberfliche zur Visualisierung der Einstellungen und
des Spiels.
Die einfach verstindliche Fingabe von Parametern, Auswahl von Modi und Visualisierung

eines Spiels soll iber ein Kommandozeilenfenster ermdglicht werden.

VU-F8: Es ist moglich, verschiedene Konfigurationen fiir das Training zu einzustellen.

Das Training soll anhand ausgewdhlter Lernparameter einstellbar sein.
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VU-F9: Es ist moglich, zwischen verschiedenen trainierten Modellen zu wéhlen.
Zu Sitmulationszwecken oder zum weiteren Trainieren kann zwischen verschiedenen Mo-

dellen ausgewdhlt werden.

VU-NF1: Die Programmiersprache Python wird fiir die Implementation genutzt.

Alle Programmiteile sollen in Python ausgefiihrt werden.

VU-NF2: Der Programmecode ist gut strukturiert, dokumentiert und mit sinnvollen
Kommentaren versehen.
Eine gute Dokumentation des Programmcodes dient einer zeiteffizienteren Bearbeitung

des Projekts und dem einfacheren Verstindnis des/der Leser*innen.

VU-NF3: Alle Module des Programms sollen iiber Testfunktionen verfiigen.
Es sollen Modultests benutzt werden, um die korrekte Funktionsweise aller Module kon-
trollieren zu kénnen. Durch automatische Tests lassen sich Fehler zudem friiher erken-

nen.
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Dieses Kapitel behandelt die Auswahl bendtigter Softwarekomponenten sowie die Kon-
zeptionierung einer virtuellen Umgebung zur Umsetzung eines Yahtzee-Spiels. Des Wei-
teren wird die Funktionsweise und das Konzept des RL-Agenten sowie die Wahl des
passenden Lernalgorithmus diskutiert. Es wird zunéchst die Software thematisiert, mit
der die virtuelle Umgebung, die zugrundeliegende Spiellogik und das ML-Modell erstellt
werden sollen. Anschliefend wird ndher darauf eingegangen, wie die einzelnen Kompo-
nenten implementiert werden konnen und wie sie miteinander interagieren, um so eine

geeignete Trainingsarchitektur zu bilden.

4.1 Benotigte Software

Im Rahmen dieser Arbeit wird zum Schreiben und Testen des Programmcodes die Ent-
wicklungsumgebung Visual Studio Code verwendet, da sich diese problemlos in ihrer
Funktionalitdt erweitern lasst und es bereits Vorerfahrung bei der Benutzung gab.

Weitere benétigte Software wird im Folgenden behandelt.

4.1.1 Python

Der Bereich des maschinellen Lernens hat in den vergangenen Jahren enorm an Mo-
mentum dazugewonnen, unter anderem weil freie Software-Bibliotheken und -werkzeuge
heutzutage einer breiteren Masse zur Verfiigung stehen. Laut eines Blogeintrags ' von
GitHub, dem groften Dienstleister zur Versionsverwaltung von Softwareprojekten, ist

(Stand 2024) Python? die beliebteste Programmiersprache, die im Bereich kiinstliche

!Octoverse: Al leads Python to top language as the number of global developers surges: https:
//github.blog/news-insights/octoverse/octoverse-2024/, Aufgerufen: 29.04.2025
20ffizielle Python Website: https://www.python.org/
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Intelligenz und Machine Learning zum Einsatz kommt. Neben dem Fokus auf einer ein-
fachen Lesbarkeit und unkomplizierte Syntax wird Python-Code anders als Quellcode
kompilierter Sprachen wie C/C++ zur Laufzeit ausgelesen und in ausfithrbaren Ma-
schinencode umgewandelt. Ein grofier Vorteil ist die dadurch gegebene Unabhéngigkeit
von Betriebssystem und Hardwarearchitektur — das System braucht nur einen Python-
Interpreter zur Ausfithrung. Zusétzlich bleibt der Code eines Python-Skripts fiir jede
Person einseh- und editierbar, die Funktionsweise eines Programms bleibt somit jederzeit
nachvollziehbar. Durch mitgelieferte Werkzeuge wie die Paketverwaltung Pip ldsst sich
die Standard-Bibliothek mit rund 300 Modulen® zudem beliebig erweitern. Die Paketda-
tenbank PyPi listet hierzu Stand 2025 iiber 600.000 Pakete* von Drittanbietern. Python
ist aus den genannten Griinden die optimale Wahl um ein RL-System im Rahmen dieser

Arbeit zu realisieren und zu untersuchen.

4.1.2 OpenAl Gymnasium

Die durch OpenAl entwickelte Open-Source-Bibliothek Gymmnasium 5 ist eine Schnittstel-
le die den Trainingsablauf zwischen RL-Algorithmen und Environments vereinheitlicht.
Gymnasium bietet ein Framework, in dem Environments mit Aktionsrdumen (mogliche
Aktionen) und Oberservationsrdumen (mogliche beobachtbare Zustdnde) definiert und
anschlieftend gesteuert werden kénnen. Dariiber hinaus ist es auch mdoglich, vorgefertigte
Environments zu importieren, um eigene RL-Modelle an diesen zu trainieren oder zu tes-
ten. Uber das Gymnasium-Framework lassen sich zudem Schnittstellen zur Visualisierung
von Environments einbinden, was bei komplexeren Environments oder bei physikbasier-
ten Simulationen sinnvoll ist. Gymnasium kann somit als Bindeglied zwischen Spiellogik,
Reinforcement Learning und Visualisierung gesehen werden. Das Framework kann iiber
Pythons Paketverwaltung installiert werden und lésst sich anschliefsend im Programm-

code verwenden.

4.1.3 TensorFlow & Keras

TensorFlow © ist eine der bekanntesten Bibliotheken zur Erstellung und zum Training

von Machine-Learning-Modellen und bietet durch eine umfangreiche Dokumentation eine

3The Python Standard Library: https://docs.python.org/3/library/index.html
4Offizielle PyPi Website: https://pypi.org/

®Gymnasium Documentation: https://gymnasium.farama.org

5TensorFlow API Documentation: https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf
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optimale Basis fiir Softwareprojekte im Bereich des Machine Learnings. Die in Tensor-
flow integrierte Schnittstelle Keras stellt dazu viele niitzliche Funktionen zur Arbeit mit
tiefen neuronalen Netzen zur Verfliigung. Da neuronale Netze abhéngig von ihren Para-
meteranzahl, Anzahl an verborgenen Schichten und ihrer Komplexitét, fiir ihr Training
eine hohe Rechenleistung erfordern, bietet TensorFlow die Moglichkeit, die Berechnungen
parallelisiert auf einen Grafikprozessor (GPU) auszulagern und den Trainingsprozess da-
mit stark zu beschleunigen. Bei Grafikprozessoren des Herstellers NVIDIA muss hierfiir
zusitzlich die Programmierschnittstelle CUDA” installiert sein. Mit TensorFlow koénnen
zudem auch bekannte Datensétze iiber das Internet importiert und zum Experimentieren
genutzt werden. MNIST®, ein Datensatz bestehend aus 70.000 handgeschriebenen Ziffern,
wird beispielsweise in vielen Lehrgingen und in Literatur zum Thema neuronale Netze
als Einstieg verwendet [8, 15|. TensorFlow ldsst sich mit mehreren Programmiersprachen
benutzen, verwendet aber Python als primére Schnittstelle. Die Installation ist auch hier

iiber Pythons Paketverwaltung moglich.

4.1.4 Software-Ubersicht

Um eine volle Kompatibilitit zu gewéhrleisten, wurde darauf geachtet, dass eine bereits
ausfiihrlich getestete Kombination der Software-Komponenten eingesetzt wird, die gleich-
zeitig den Anspriichen an ein modernes Software-Projekt geniigt. Um eine Reproduzier-
barkeit zu ermoglichen wurden die genutzten Versionen der wichtigsten Softwarepakete
in Tabelle 4.1 dokumentiert.

Software Versionsnummer
Visual Studio Code 1.102.2
Python 3.12.11
Gymnasium 1.2.0
TensorFlow 2.19.0
Keras 3.10.0
Nvidia CUDA 12.6

Tabelle 4.1: Eingesetzte Software mit Versionsnummern

"NVIDIA CUDA Toolkit: https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
8TensorFlow Dokumentation zum MNIST-Datensatz: https://www.tensorflow.org/datasets/
catalog/mnist
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4.2 Virtuelle Umgebung

Eine virtuelle Umgebung dient dazu, ein reales System nachzubilden und erméglicht
die Erprobung verschiedener Algorithmen in Software. Yahtzee ist dabei sehr gut ge-
eignet fiir eine Softwareimplementation, denn die Regeln lassen sich unmissverstiand-
lich interpretieren und in Programmcode umsetzen. Da davon auszugehen ist, dass die
Wiirfelwahrscheinlichkeiten jedes Wiirfels identisch sind, ist der pragmatische Ansatz
(Pseudo-?)Zufallszahlen im Bereich [1, 6] fiir jeden Wiirfel zu generieren. Neben der zu
implementierenden Spiellogik bildet die durch Gymnasium definierte Environment die
Schnittstelle der virtuellen Umgebung, iiber welche Aktionen ausgefithrt und Observa-
tionen abgerufen werden konnen. In Abschnitt 4.3 wird dazu zunéchst die Umsetzung
der Spiellogik diskutiert.

4.3 Konzept der Spiellogik und Environment

Die Spiellogik soll zundchst unabhéngig implementiert werden, jedoch so gestaltet sein,
dass sich die Funktionalitit anschliefsend in die Gymnasium-Environment einbinden l&sst.
Zu diesem Zweck lasst sich Paradigma der objektorientierten Programmierung (OOP)
nutzen, das zeitgleich eine besser geordnete Projektstruktur ermoglichen kann. Nach der

OOP konnen trennbare Teile einer Logik in einzelne Klassen unterteilt werden.

4.3.1 Spielablauf

Fiir den Spielablauf wird auf Basis der Yahtzee-Spielregeln ein Flussdiagramm (Abb. 4.1)
erstellt, aus dem die wichtigen Teile der Spiellogik abgeleitet werden kénnen. Die Abs.
4.3.2 entworfenen Klassen der Spiellogik miissen in der Lage sein diesen Ablauf abbilden

zu konnen.

9Von Computern generierte Zufallszahlen werden auch als Pseudozufallszahlen bezeichnet, da sie i. d. R.
deterministisch berechnet werden. Aufgrund der grofien Varianz ist diese Differenzierung abseits der
Kryptographie aber unerheblich.
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WWwW=0
WW +=1

Erzeuge Wurf
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Kategorie-Auswahl,
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Abbildung 4.1: Flussdiagramm eines Yahtzee-Spiels (WW = Wiederholungswiirfe)

4.3.2 Klassen der Spiellogik

Eine Klasse stellt eine Art Bauplan fiir ein Objekt dar. Objekte kénnen dadurch an
anderer Stelle instanziiert und an verschiedene Programmteile weitergereicht werden.
Ubertragen auf das Spiel Yahtzee lassen sich so etwa die drei trennbare Klassen Wiirfel,
Punktekarte und Spieler festlegen, deren benétigte Funktionalitdt im Folgenden beschrie-

ben wird.

Wiirfel-Klasse

Die Wiirfel-Klasse bildet nicht die Funktionalitét eines einzigen Wiirfels ab, sondern ist
vielmehr eine Abstraktion eines gesamten Wurfes, bzw. Wiederholungswurfes. Die Klasse
hat primér die Aufgabe Wiirfe aus fiinf Zufallszahlen in den Grenzen [1,6] zu generieren
und soll dariiber hinaus auch Wiederholungswiirfe korrekt durchfiihren kénnen, indem
nur eine Auswahl aus dem aktuellen Wurf erneut einen Zufallswert zugewiesen bekommt.
Der Zustandsraum der bei einer Auswahl aus sechs Wiirfeln mit 6° = 7776 Zustéinden

gebildet wird, lésst sich an dieser Stelle reduzieren, indem das Ergebnis eines Wurfes der
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Grofse nach aufsteigend sortiert wird. Dadurch gibt es (150) = 252 mogliche Wiirfelergeb-
nisse. Gleichzeitig geht keine fiir das Training benotigte Information verloren, solange
der Agent in Zukunft immer bereits sortierte Wiirfe erhélt. Objekte der Wiirfel-Klasse
haben zudem die Aufgabe, den aktuellen Wurf in einer Instanzvariable zu behalten. Abb.

4.2 zeigt den moglichen Aufbau und die Anbindung an andere Klassen.

Punktekarte-Klasse

Die Punktekarte-Klasse stellt die aktuelle Punktekarte dar und verfiigt dafiir iiber zwei
primére Instanzvariablen; eine Liste boolescher Werte, die freie oder bereits gewéhlte
Punktekategorien anzeigt sowie eine gleichlange Liste ganzzahliger Werte fiir die erreich-
ten Punkte je Kategorie. Die Hauptfunktion die von der Punktekarte-Klasse angeboten
wird ist die Berechnung der Punkte fiir eine gewahlte Kategorie und den aktuellen Wurf.
Des Weiteren bietet sie Hilfsfunktionen zum Ausgeben der Gesamtpunktzahl, zum An-
zeigen einer vollen Punktekarte oder um zu Uberpriifen ob die Bonuspunkte im oberen
Abschnitt der Karte erreicht wurden. Abb. 4.2 zeigt den moglichen Aufbau und die An-

bindung an andere Klassen.

Spieler-Klasse

Die Spieler-Klasse stellt das Bindeglied der Wiirfel- und Punktekarte-Klasse dar und
beinhaltet je eine Instanz dieser Klassen. Sie {ibernimmt zudem iibergeordnete Aufgaben,
wie das Festhalten der aktuellen Anzahl an Wiederholungswiirfen, oder den aktuellen Ge-
samtpunktestand. Zusétzlich verfiigt die Klasse iiber eine Funktion zum Inkrementieren
der Wiederholungswurf-Anzahl sowie eine Funktion zum Beenden eines Zuges. Letztere
sollte die Anzahl an Wiederholungswiirfen zuriicksetzen und den Gesamtpunktestand ak-
tualisieren. Ist mit dem Beenden eines Zuges auch das Spiel zu Ende, wird dies {iber eine
boolesche Variable angezeigt. Abb. 4.2 zeigt den mdoglichen Aufbau und die Anbindung

an andere Klassen.

4.3.3 Gymnasium Environment

Vorgefertigte Environments lassen sich zwar zu einem gewissen Grad anpassen, fiir das

Spiel Yahtzee gibt es jedoch keine geeignete Grundlage, weswegen eine eigene Environment-
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Dice

- current_roll: listfint] <<use>> Player

- dice : Dice

<<use>>— - scorecard: Scorecard

- current_reroll_count: int
- current_score: int

- game_ended: bool

+ perform_roll(reroll_selection: list[bool]): list[int]

Scorecard

- category_scores: list[int]

- category_checks_ list[bool] + increment_reroll_count(): None

+ end_turn(): None

+ perform_action(action: int, current_roll: list[int]): int
+ check_bonus(): bool

+ get_score(): int

+ is_scorecard_full(): bool

Abbildung 4.2: Prototypen einer Wiirfel-, Punktekarte- und Spieler-Klasse

Klasse geschrieben werden muss. Gymnasium gibt hierfiir eine Reihe an Funktionen vor,

die von jeder Environment implementiert werden miissen:

Jede

reset() - Setzt die Environment am Anfang eines jeden Spieldurchlaufs auf ihren

Ausgangszustand zuriick und gibt diesen als Observation zuriick.

step() - Empfiangt eine Aktionsanweisung, die an der Environment ausgefiihrt wird

und gibt eine neue Observation sowie einen Reward zurtick.

render() (optional) - Gibt den aktuellen Zustand an einen optionale Schnittstelle

zur Visualisierung weiter.

close() (optional) - Leert alle Variablen der Environment und beendet ggfls. die

Visualisierung.
Environment muss zudem auch die folgenden Felder implementieren:

action space - Der Aktionsraum stellt alle Aktionen dar, mit denen die Environ-

ment aktualisiert werden kann.

observation space - Der Observationsraum bildet die nach aufien sichtbaren
Zusténde der Environment. Er kann aus diskreten oder kontinuierlichen Werten,

Bindrmustern oder aus mehreren verschiedenformigen Rdumen gebildet werden.

spec (optional) - Enthélt die Spezifikation zur Registrierung einer Environment in

der Gymnasium-API. Wird in dieser Umsetzung nicht verwednet.

metadata (optional) - Meta-Daten, beispielsweise fiir die Render-Software.
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e np random (optional) - Generator fiir (Pseudo-)Zufallszahlen. Wird in dieser

Umsetzung von der Wiirfel-Klasse iibernommen.

Bei korrekter Implementierung kann die Environment nach Registrierung in der Gymnasium-
API im Programmcode anschliefend iiber env = gymnasium.make ("Yahtzee_Env") in-
itialisiert werden. Alternativ kann die Environment-Klasse aber auch klassisch im Pro-

grammcode importiert und anschliefsend mit env = Yahtzee_Env () instanziiert werden.

Definition des Aktionsraums

Der Aktionsraum action_space bildet die von einem Agenten auswéhlbaren Aktionen
ab. Er ldsst sich anhand verschiedener von Gymnasium vorgegebener Typen'? erstel-
len. So kénnen neben Aktionsrdumen aus diskreten Aktionen auch vektorbasierte oder
eine simultane Auswahl mehrerer Aktionen genutzt werden. Im Fall von Yahtzee sind
mogliche Aktionen zum einen die Kategorieauswahl, zum anderen die Wiirfelauswahl bei
Wiederholungswiirfen. Die Kategorieauswahl entspricht der Anzahl wéhlbarer Kategorien
Ax = 13. Bei den Wiirfeln ist aufgrund der Mehrfachauswahl eine Darstellung als Binér-
muster (z. B. 10100 fiir die Wahl des ersten und dritten Wiirfels) moglich. Eine Option
ist die Verkniipfung der beiden Aktionsrdume als {Discrete,MultiBinary}; zur Verein-
heitlichung soll aber nur ein Typ genutzt werden. Dafiir wird die Auswahl der Wiirfel in
eine Reihe diskreter Aktionen iiberfiihrt. Bei fiinf Wiirfeln sind das Ay = (2° — 1) = 31
Aktionen, da die Auswahl keines Wiirfels, also 00000, nicht moglich ist. Der Aktionsraum
flir ein Spiel umfasst somit Ax + Ay = 44 Aktionen und ldsst sich mit Objekten vom

Typ piscrete aus Gymnasiums Spaces-Klasse initialisieren:

action_space = gymnasium.spaces.Discrete (44)

Definition des Observationsraums

Der Observationsraum observation_space definiert die beobachtbaren Zustiande. Beim
Yahtzee wird dieser Zustandsraum gebildet aus dem aktuellen Wurf, der Verfiigbarkeit
der Kategorien und der Anzahl an Wiederholungswiirfen. Da die Observationen vor der
Eingabe in das DQN aufbereitet werden ist die Wahl eines einheitlichen Typs hier nicht
notwendig. Es kann ein Komposit-Raum verschiedener Typen genutzt werden. Folgende

Typen bieten sich dafiir an

1°Gymnasium Spaces: https://gymnasium.farama.orqg/api/spaces/
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e MultiDiscrete: Um einen Wurf finf diskreter Zahlen in [1, 6] darstellen.
e MultiBinary: Um freie (0) und belegte (1) Kategorien als Bitmuster darzustellen.
e Discrete: Um Wiederholungswiirfe in [1, 3] als diskrete Zahl darzustellen.

Mit Objekten vom Typ pict aus Gymnasiums Spaces-Klasse, die analog zu Dictionaries
in Python aufgebaut sind, ldsst sich dieser Komposit-Raum wie folgt initialisieren:
observation_space = gymnasium.spaces.Dict ({

"dice": gym.spaces.MultiDiscrete([6] * 5),

"scorecard" : gym.spaces.MultiBinary(13),

"rerolls": gym.spaces.Discrete(3)}

Die step-Funktion

Mit der step ()-Funktion wird ein Schritt in der Environment ausgefiihrt. Dafiir erhélt die
Funktion eine Aktion von einem Agenten und fiihrt diese aus. In Bezug auf das Yahtzee-
Spiel sind Aktionen entweder eine Kategorieauswahl oder ein Wiederholungswurf. In
step () muss daher die Funktionalitat vorhanden sein diese Aktionen unterscheiden zu
kénnen und entsprechende Schritte auszufiihren. Kategorieauswahlen werden somit an
der Punktekarte-Instanz aufgerufen (player.scorecard.perform_action (action)). Wie-
derholungswiirfe miissen zunéchst in eine Wiirfelauswahl umgewandelt und dann an
der Wiirfel-Instanz aufgerufen werden (player.dice.perform roll (reroll_selection)
). Anschliefend ist die zweite wichtige Aufgabe der step-Funktion die Vermittlung der
erfolgten Zustandsdnderung an den Agenten. Gymnasium sieht dafiir als Riickgabe der

step-Funktion folgende Felder vor:

1. observation: Eine Observation der in observation_space definierten Form,

7. B. {"dice": (1,2,4,4,61, "scorecard": [0,1,0,0,(...)], "rerolls": 2}

2. reward: Eine ganzzahlige Belohnung fiir eine ausgefiihrte Aktion, bei Yahtzee zu-

néchst die erzielten Punkte fiir eine gewédhlte Kategorie.

3. terminated: Boolescher Wert zum Anzeigen eines Endzustands, z. B. am Ende

eines Spiels mit terminated = True.

4. (truncated): Boolescher Wert zum Anzeigen einer Unterbrechung, oder eines nicht

auflésbaren Zustands. Wird in dieser Umsetzung nicht verwendet.
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5. info: Optionaler Riickgabewert fiir Zusatzinformationen, die fiir das Training sinn-

voll sein konnen.

Bei der konkreten Umsetzung kann es sinnvoll sein, dass manche Auswertungen in sepa-
rate Hilfsfunktionen ausgelagert werden, z.B. wenn eine Observation aus mehreren Teilen

zusammengesetzt ist, oder anderweitig aufbereitet werden muss.

Die reset-Funktion

Die reset ()-Funktion ist dafiir verantwortlich alle Variablen der Environment auf ihren
Ausgangswert zuriickzusetzen und wird am Anfang eines Spieldurchlaufs aufgerufen. Als
Riickgabe sind die Felder observation und info vorgesehen, analog zu den Riickgabe-
werten der step ()-Funktion. In jeder Trainingsschleife ist der damit erzeugte Ausgangs-
zustand der erste Wert, der zur weiteren Auswertung an den Agenten iibergeben wird.

Die Riickgabewerte terminated, truncated und reward — wie in der step-Funktion defi-
niert — sind in diesem Fall obsolet, da vor dem ersten Schritt kein Endzustand erreicht

und kein Reward erzeugt wird.

Anbindung an die Spielklassen

Um die Anbindung der Environment-Klasse an die Wiirfel-, Punktekarte- und Spieler-
Klasse zu verdeutlichen, wird in Abbildung 4.3 das exemplarische Klassendiagramm die-
ser vier Klassen dargestellt. Durch die Instanziierung der Wiirfel und Punktekarte in der
Spieler-Klasse kann die Environment die Funktionen und Felder dieser Klassen indirekt
aufrufen. Dieser getrennte Aufbau sorgt fiir eine bessere Ubersicht bei der Implementie-

rung.

4.4 Konzept des Agenten

Der Agent ist in Bezug auf das Reinforcement Learning, bzw. Machine Learning im All-
gemeinen, diejenige Instanz, die fiir das Treffen von Entscheidungen und fiir die Auswahl
von Aktionen zusténdig ist. Er tut dies anhand einer ihm vorgegebenen Policy — einer
Richtlinie — die z. B. durch eine explizite Berechnungsvorschrift gegeben sein kann. Bei
komplexeren Umgebungen mit sehr umfassenden Zustandsrdumen werden jedoch eher

Policies in Form von neuronalen Netzen verwendet [1].
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Dice

<<use>>

- current_roll: list[int]
Yahtzee Environement

Player + ion: i :listfi
- player : Player s W perform_roll(reroll_selection: list[bool]): list[int]
- dice: player.dice - dice : Dice
- scorecard: player.scorecard : SEREEEE
: g - scorecard: Scorecard
- actlon_sFace: Score.card - current_reroll_count: int <<use>> | category_scores: listfint]
- observation_space: int - current_score: int - category_checks_ list[bool]

- game_ended: bool

+ step(action: int): dict, int, bool, bool, dict
+ reset(): dict, dict
+ render(): None

+ perform_action(action: int, current_roll: list[int]): int
+ increment_reroll_count(): None + check_bonus(): bool

+ end_turn(): None + get_score(): int
+ close(: None - +is_scorecard_full(): bool

Abbildung 4.3: Prototypischer Aufbau der Environment in Anbindung an die
Spielklassen

4.4.1 Wahl des Vorgehens

Die Wahl eines geeigneten Vorgehens zur Entwicklung des Agenten ist stark vom zu
l6senden Problem abhéngig. Je nach Komplexitat der Environment sind verschiedene

Ansétze moglich. Dies soll im Folgenden diskutiert werden.

Q-Learning

Bei der Suche nach geeigneten Verfahren um Reinforcement Learning am Beispiel ei-
nes Yahtzee-Spiels umzusetzen, wurde zunéchst das in Abschnitt 2.2.2 beschriebene Q-
Learning ins Auge gefasst. Bei einer Umsetzung mittels Q-Learning wiirde der Agent nach
einem Monte-Carlo Algorithmus (Abs. 2.2.2) spielen, daher so lange zuféllige oder teils
zuféllige Aktionen ausfithren bis alle mdglichen Q-Werte optimal angendhert wurden. Fiir
die Berechnung eine Q-Werts, der die erwartbare Summe der diskontierten Rewards eines
Zustand-Aktions-Paars (s,a) darstellt, ist es notwendig den Reward aller Kombinatio-
nen (s, a, s’) zu notieren. Um die Grofe der notwendigen Q-Tabelle zu bestimmen, soll an
dieser Stelle kurz dargestellt werden, wie der Zustandsraum dimensioniert ist. Wie zuvor
festgestellt wurde bilden die Kombinationen der Wiirfel, die freien und belegten Katego-
rien der Punktekarte sowie die Anzahl der Wiederholungswiirfe den Zustandsraum bzw.
der Observationsraum (Abs. 4.3.3). Die dabei moglichen Zusténde werden noch einmal

aufgeschliisselt:

e Wiirfel (W): 252 mogliche Kombinationen, bei einer sortierten Auswahl.
6+5—1\ __ (10\ __
= (757) = (5) =252
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e Punktekarte (P): 8192 mogliche Kombinationen, bei dreizehn Kategorien.
— 213 = 8192

o Wiederholungswiirfe (Wyy): Drei mogliche Zusténde.

Die Gréfse des Zustandsraums wird folglich gebildet durch W - P - Wy, = 252-8192-3 =
6.193.152 Zusténde. Fiir die Bildung der Q-Werte kommt noch die Menge der Aktionen
als zusétzlicher Faktor hinzu. Wie in Abs. 4.3.3 ermittelt gibt es 44 diskrete Aktionen.
Die Menge der Q-Werte wiirde somit Qn = 6.193.152 - 44 = 272.498.688 Werte umfas-
sen. Zur Erfassung der Rewards kiimen hier noch die Folgezustéinde hinzu. Es ist davon
auszugehen, dass die Menge der Daten zu sehr hohen Rechenzeiten fithrt. Q-Learning
im klassischen Sinne ist daher nicht zielfiihrend fiir die Anwendung an einem Yahtzee-

Spiel.

Deep-Q-Learning

Die Anwendung des in Abschnitt 2.3.4 beschriebenen Deep-Q-Learnings ist besser fiir die
Zustandsraumgrofie eines Yahtzee-Spiels geeignet, da nicht fiir jeden moglichen Zustand
ein durchschnittlicher Q-Wert ermittelt werden muss. Ziel ist es stattdessen eine Funktion
Qo(s,a) anzundhern, die fiir Zustands-Aktions-Paare (s,a) einen Q-Wert approximiert.
Die Funktion stellt diesem Fall das Deep-Q-Netzwerk dar. Nach dem Optimalitdtsprinzip
von Bellman (Abs. 2.2.2) kann ein optimaler Q-Wert (Qtqrget) berechnet werden, indem
ein beobachteter Reward r nach Ausfithren von Aktion a in Zustand s mit dem diskon-
tierten maximalen Reward aller im Folgezustand s’ moglichen Aktionen a’ addiert wird.

Die folgende Gleichung verdeutlicht wie Qtqrget gebildet wird:

Qtarget(sa (1) =7 +77-mary Q9(8/7 CL,) (41)

Die Berechnung von Qurget findet in jedem Trainingsschritt des Netzes statt. Mit dem
Fehler zwischen Q¢4rger und dem vorhergesagten Q-Wert wird der Gradient berechnet und
die Gewichte des Netzes aktualisiert [8]. Da die Voraussetzungen zur Anwendung dieses
Lernverfahrens gegeben sind, wird der Fokus zur Umsetzung auf das Deep-Q-Learning

gerichtet.
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episode += 1

agent.train()

Abbildung 4.4: Flussdiagramm der Trainingsschleife

4.4.2 Entwurf der Trainingsschleife

Das Training von RL-Algorithmen erfordert eine Trainingsschleife, die entweder eine feste
Anzahl an Durchgéngen (Episoden) durchlaufen wird, oder solange bis ein gewtiinschter
Trainingsfortschritt erreicht wurde. Letzteres ist insbesondere dann wichtig, wenn das
Modell ab einem Zeitpunkt zu Overfitting neigt. In diesem Fall kénnen Regularisierungs-
techniken wie das friithzeitige Stoppen (engl. Early Stopping) genutzt werden, um das
Modell in festen Intervallen zu evaluieren und die Trainingsschleife bei erkennbarer Ver-
schlechterung der Performance zu unterbrechen. Evaluation bedeutet in diesem Fall, dass
die Trainingsschleife kurz pausiert und das aktuelle Modell fiir mehrere Episoden an der
Environment getestet wird, ohne dabei Trainingsschritte auszufiihren — die Gewichte des
Netzes werden also nicht angepasst. Innerhalb der Trainingsschleife, i. d. R. eine for-
Schleife mit fester Episodenanzahl, wird eine innere while-Schleife genutzt , die durch
den Wert terminated der Environment begrenzt ist. Zur besseren Unterscheidung wird
die innere Schleife im Folgenden als Spielschleife bezeichnet. Es besteht zwar die Mog-
lichkeit, mit jedem Durchlauf der Spielschleife auch einen Trainingsschritt auszufiihren,
allerdings kann die Anpassung des Netzes inmitten eines Spiels zu einem instabilen Lernen
fiihren. Daher wird erst beim Verlassen der Spielschleife ein Trainingsschritt ausgefiihrt
dafiir eine Auswahl an Erfahrungen aus dem Replay-Buffer (Abs. 4.4.4) genutzt [8]. Das
Flussdiagramm in Abbildung 4.4 zeigt den exemplarischen Ablauf der Trainingsschleife.
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4.4.3 Agent- und DQN-Klasse

In diesem Abschnitt werden die Funktionen beschrieben, die von der Agent-Klasse und

der DQN-Klasse angeboten werden.

Funktionen der Agent-Klasse

Die Agent-Klasse hat die Aufgabe Trainingsschritte und Aktionsschritte auszufiihren
und {ibernimmt dariiber hinaus noch die Vor- und Nachverarbeitung von Observationen
und Vorhersagen. Die folgenden Funktionen sollen von der Agent-Klasse implementiert

werden:

e Trainingsfunktion: In dieser Funktion werden die Trainingsschritte am Deep-Q-
Netzwerk ausgefiihrt. Sie erhélt den bisherigen und folgenden Zustand, den Reward,
die ausgefiihrte Aktion und den terminated-Wert von der Environment. Mit den
eingegebenen Werten konnen die Q-Werte und Target-Q-Werte (s. Gleichung 4.1)
berechnet, der Fehler ermittelt und schlieflich ein Anpassungsschritt mittels Gra-

dientenabstieg durchgefiihrt werden.

e Epsilon-Greedy-Schrittfunktion: Diese Funktion erhilt die aktuelle Observati-
on und einen Epsilon-Wert (s. Abs. 2.2.2) und gibt je nach Ergebnis entweder eine
zufillige Aktion aus, oder ruft mit der Observation eine Vorhersage aus dem DQN
ab.

e Vorverarbeitungfunktion: Diese Funktion erhélt die aktuelle Observation und
normalisiert alle Werte auf einen Bereich [0, 1]. Dieser Schritt wird durchgefiihrt um
ein stabileres Lernen zu ermoglichen, andernfalls konnten die Aktivierungsfunktio-

nen bei groferen Werten schnell {iberséttigt werden und das Training behindern.

e Nachverarbeitungsfunktion: Diese Funktion fithrt eine Softmax-Auswahl (s.
Abs. 2.2.2) auf den Ausgangswerten (Logits) des DQN aus.

Die Abbildung 4.5 zeigt das exemplarische Klassendiagramm von Agent- und DQN-

Klasse.
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DQAGENT
- dqn: DQNET T<u;e>>
- target_dqn : Sequential [EE=Y DQNET
- env: Yahtzee_Env
- deque: replay_buffer - acti_fn: Activation
- int: batch_size - optimizer: Optimizer
- kernel_initializer: Initializer
+ __init__(DQNET, Yahtzee_Env, int, int) -loss_fn: Loss
+ epsilon_greedy_action(dict, ndarray, int): tuple - discount_fac: float
+ sample_experiences(int, bool): tuple - output_n: int
+ pack_single_experience(tuple): tuple - input_offset: float
+ train_step(tuple): float - model: Sequential
+ train_step_doubleDQN(tuple): float
+ preprocess_input(dict): Tensor + __init__(Activation, float,Optimizer,Initializer,
+ postprocess_output(Tensor, ndarray): Tensor Loss,tuple,int,int,float)
+ mask_stack(ndarray, ndarray): ndarray + save_model(str): None
+ mask_tensor(Tensor, ndarray, str): Tensor + load_model(str): Sequential

Abbildung 4.5: Klassendiagramm der Klassen DQAGENT und DQNET

Funktionen der DQN-Klasse

Die DQN-Klasse beinhaltet das Deep-Q-Netzwerk. Sie wird mit den Hyperparametern
aus Abs. 4.4.4 aufgerufen und initialisiert das Netz, bzw. das Modell. Dariiber hinaus
bietet die DQN-Klasse noch Funktionen zum Speichern und Laden des Modells. Das

Klassendiagramm in Abb. 4.5 zeigt exemplarisch die Klassen.

4.4.4 Aufbau des Trainings

Um schneller ermitteln zu konnen, welche Trainings- und Hyperparametereinstellungen
ein effizienteres Lernen ermoglichen, ist es sinnvoll zunéchst mit einem reduzierten Zu-
standsraum zu trainieren und die Komplexitét schrittweise zu erhohen. Um einen kleine-
ren Zustandsraum beim Yahtzee zu erwirken kann beispielsweise der Aktionsbereich fiir
Wiederholungswiirfe und der untere Punkteblock ignoriert werden. Nach diesem Schema
wurden insgesamt vier Konfigurationen, die sich zu einer Unterteilung eignen, identifi-

ziert:

Nur oberer Punkteblock aktiv, ohne Bonuspunkte und ohne Wiederholungswiirfe.

Nur oberer Punkteblock aktiv, ohne Bonuspunkte, aber mit Wiederholungswiirfen.

Nur oberer Punkteblock aktiv, mit Bonuspunkten und mit Wiederholungswiirfen.

Oberer & unterer Punkteblock aktiv, mit Bonuspunkten und mit Wiederholungs-

wirfen.
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Dieser Aufbau hin zu einem vollstdndigen Spiel ermdglicht dariiber hinaus auch, dass
ein Vergleich zwischen den Konfigurationen angestellt werden kann. Durch die damit
einhergehende Anderung des Verhaltens der Environment muss zusitzlich gewihrleistet

werden, dass alle Klassen mit den unterschiedlichen Konfigurationen umgehen kénnen.

Replay-Buffer

Um eine grofere Flexibilitdt zu ermdoglichen, wird bei DQNs héufig ein Replay-Buffer
als Zwischenspeicher fiir die in der Spielschleife gemachten Erfahrungen eingesetzt. Ei-
ne ,Erfahrung” bezeichnet in diesem Fall ein Datenobjekt, das aus den fiir einen Trai-
ningsschritt notwendigen Variablen (observation, action, reward, next_observation
, terminated) zusammengesetzt wird. Der Replay-Buffer ist eine Liste nach dem FIFO-
Prinzip (First in — First out), die eine begrenzte Anzahl an Erfahrungen speichern kann.
Bei einem gefiillten Buffer wird der &lteste Eintrag entfernt sobald eine neue Erfahrung
abgelegt wird. Dieser Vorgehen eignet sich dafiir, das Problem des ,katastrophalen Ver-
gessens” eines Netzes zu reduzieren. Katastrophales Vergessen tritt dann auf, wenn das
Erkunden eines Teils der Umgebung dazu fithrt, dass bereits Gelerntes iiberschrieben wird
[8] Durch den Replay-Buffer — insbesondere durch die zuféllige Wahl von Erfahrungen

aus dem Replay-Buffer — ldsst sich ein Problem besser generalisieren.

Belohnungssystem

Das Belohnungssystem stellt einen wichtigen Faktor fiir den Lernerfolg von RL-Algorithmen
dar. Beim Yahtzee ist ein Punktesystem schon vorhanden, die vergebenen Punkte las-
sen sich unmittelbar als Rewards fiir den Agenten verwenden. Ein mogliches Problem
dabei ist, dass Wiederholungswiirfe bei diesem Vorgehen nicht direkt Punkte erzeugen,
sondern erst durch die schlussendlich gewihlte Kategorie. Es wird zunéchst eine Umset-
zung nach dem vorhandenen Belohnungssystem vorgenommen, aufgrund der genannten

Problematik sind jedoch ggfls. Anderungen bei der Verteilung der Rewards notwendig.

Initiale Dimensionierung der Trainings- und Hyperparameter
Es soll zunéchst ein initialer Satz an Parametern gewéhlt werden, der sich fiir das Trai-

ning in der Environment eignet. Dabei werden teils Erfahrungswerte aus der Literatur

verwendet, oder Parameter gewéahlt, die fiir die Environment sinnvoll erscheinen:
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e Episodenanzahl: Die Anzahl der Trainingsdurchldufe, hier stellen 1.000 Episoden
fiir die meisten Umgebungen einen guten Kompromiss aus Rechenzeit und Ler-
nerfolg dar [8, 7, 1]. Innerhalb dieses Rahmens sollte eine Tendenz im Lernerfolg
erkennbar sein. Bei durchgehend steigender Tendenz kann anschliefend das Trai-

ning mit einer groferen Episodenanzahl durchgefithrt werden.

e Epsilon: Fiir Epsilon wird zu Beginn der Trainingsschleife ein Wert nahe ¢ = 1
gewahlt damit die Umgebung durch zufillige Aktionen erkundet wird. Dieser Wert
kann dann {iber den Verlauf der Trainings kontinuierlich zu ¢ — 0 dekrementiert

werden [§].

e Schichten des DQN: Anfinglich kann eine Schicht gew&hlt werden, fiir die Anzahl
an Neuronen werden iiblicherweise Zweierpotenzen benutzt. Bei geringem Lerner-
folg kann eine grofere Anzahl Neuronen und/oder Schichten getestet werden. Es
wird zunéchst mit einer Schicht mit 64 Neuronen begonnen und die Anzahl dann

testweise auf bis zu drei Schichten mit je bis zu 256 Neuronen erhoht [15].

e Lernrate: Die Lernrate wird i. d. R. sehr klein gewihlt, um eine Uberanpassung
beim Gradientenabstieg zu vermeiden. Ein guter Startwert ist eine Lernrate von
0,001 [1].

e Optimierer: Als Optimierer wird Adam (Adaptive Moment Estimation) benutzt.
Dieser Optimierer hat sich vielfach bewahrt um das Steckenbleiben an lokalen Mi-

nima beim Gradientenabstieg zu verhindern [15].

e Aktivierungsfunktion: Als Aktivierungsfunktion wird Leaky-ReLu verwendet
um von Vornherein das Entstehen toter Neuronen zu verhindern. Es kann dar-
iiber hinaus getestet werden, ob die Aktivierungsfunktion ELU zu einem besseren

Lernverhalten fiihrt.

¢ Gewichtsinitialisierung: Fiir die Gewichte des DQN wird die He-Initialisierung
genutzt, da diese dafiir ausgelegt ist, ein stabiles Training bei der Verwendung von

(Leaky-)ReLu zu fordern.

e Verlustfunktion: Fiir die Verlustfunktion wird in den meisten Anwendungsféllen
die mittlere Quadratische Abweichung (MSE) gew&hlt [8]. Diese Einstellung wird

beibehalten, sofern keine Probleme auftreten.
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e Diskontierungsfaktor: In der Regel wird ein Diskontierungsfaktor v > 0.9 ge-
wihlt um verzogerte Rewards zu bevorzugen |8, 1]. Da in der ersten Konfiguration
(Abs. 4.4.4) nur die Punktekategorien zur Auswahl stehen und unmittelbare Re-
wards damit bevorzugt werden sollen, wird zunéchst ein kleiner Diskontierungsfak-
tor v = 0.05 gewéhlt. Bei den weiteren Konfigurationen soll iiberpriift werden, ob

ein hoherer Diskontierungsfaktor das Lernverhalten verbessert.

e Replay-Buffer-Grofie: Fiir den Replay Buffer wird sich an der Implementierung

nach Géron (8] orientiert. Dieser nutzt eine Replay-Buffer-Gréfse von 2.000.

e Batch-Grofie: Als Batch-Grofse wird ein Wert von 32 gewahlt, dieser soll im Ver-

lauf des Trainings nach Moglichkeit vergrofert werden.

4.4.5 Zusitzliche Uberlegungen

Ein Aspekt, der fiir das Training des neuronalen Netzes im Rahmen dieser Arbeit nicht
behandelt wird, ist der Einfluss des gegnerischen Punktestands auf das Spielverhalten.
Demnach wire es denkbar, dass eine geringe Punktedifferenz zum Gegner gemafs eines
Alles-oder-nichts-Prinzips in einem riskanteren Spielverhalten resultiert. Um dieses Ver-
halten zu implementieren, miissten die Punktestinde anderer Spieler in den Observati-
onsraum integriert und das Belohnungssystem soweit angepasst werden, das eine geringe

Punktedifferenz gegen Ende eines Spiels zu groferen Belohnungen fiihrt.
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5.1 Entwicklung der virtuellen Umgebung

Im Folgenden wird die Entwicklung der Spiellogik und Environment, sowie eventuelle

Schwierigkeiten bei der Implementierung beschrieben.

5.1.1 Entwicklung der Spiellogik

Die Spiellogik wurde wie in Abs. 4.3 implementiert. Die urspriingliche Spieler-Klasse wur-
de dabei zum besseren Versténdnis als Spiel-Klasse vahtzee angelegt. Durch die Ergin-
zung verschiedener Spielkonfigurationen war es zudem notwendig eine Variable game_mode
einzufiihren, die einen Wert in den Grenzen [0, 3] annimmt. Der Spielmodus 0 gibt dabei
ein Spiel nur mit oberem Punkteblock und ohne Wiederholungswurf oder Bonus an (Vgl.
Abs. 4.4.4)). Der Spielmodus wird durch die Environment-Instanz vahtzee_Env an die
Spiel-Instanz vahtzee weitergereicht, die bei der Instanziierung die passenden Parame-
ter benutzt, um eine Instanz der Punktekarte-Klasse scorecard zu erzeugen. So erzeugt
eine scorecard-Instanz z. B. nur die durch den Spielmodus vorgegebene Anzahl an Ka-
tegorien. Fiir Instanzen der Wiirfel-Klasse pice ergibt sich keine Anderung zwischen den
Spielmodi. Die scorecard-Klasse wurde um einige Hilfsfunktionen wie calc_field_score
(dice_roll, action) erweitert, mit der die Berechnung der Kategorie-Punkte aus der
Funktion perform_action(dice_roll, action) ausgelagert wird. Diese feinere Untertei-
lung in spezialisierte Funktionen hat sich bei der Entwicklung des Programmcodes be-
wahrt, da die korrekte Funktionsweise somit schneller iberpriift werden kann.

Das Klassendiagramm in Abb. 5.3 zeigt die implementierten Klassen.
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1 2 3 4 5 6

M Pur rie-Auswahl
1 2 3 4 5 6 | 7 8 v 35 | 36 37
Punktekategorie-Auswahl Neuwirfel-Auswahl
1 2 3 . 12 13 | 14 15 .. 42 | 43 | 44
Punktekategorie-Auswahl Neuwdrfel-Auswahl

Abbildung 5.1: Der vereinte Aktionsraum der vier Spielmodi (v.o)

Schwierigkeiten

Ein Problem, das friith auffiel, war die einseitig beschriankte Interaktion der Spiel-Klasse
mit den untergeordneten Klassen, bedingt durch das geplante Schema. So war es anfangs
nicht moéglich, dass Funktionen der Wiirfel- oder Punktekarte-Klasse auf die Spiel-Klasse
zugreifen um so z. B. eine Runde zu beenden sobald eine Kategorie ausgewéhlt wurde.
Dies wurde dadurch gelost, dass die untergeordneten Klassen bei ihrer Instanziierung je

eine Referenz auf die Spiel-Klasse erhalten und diese damit direkt verwenden kénnen.

5.1.2 Gymnasium Environment

Die geplanten Funktionen der Environment wurden in der Klasse vaht zee_Env umgesetzt.
Um auch hier mehrere Spielmodi zu ermoglichen wird bei der Initialisierung der Modus

abgefragt und ein Aktionsraum mit den korrekten Dimensionen angelegt:

if game_mode == 0: action_space = gym.spaces.Discrete (6)
if game_mode in [1,2]: action_space = gym.spaces.Discrete (37)
if game_mode == 3: action_space = gym.spaces.Discrete (44)

Abbildung 5.1 veranschaulicht den Aufbau des Aktionsraums noch einmal. Der Obser-
vationsraum wird ebenso in Abhéngigkeit des Spielmodus erstellt. Der generelle Aufbau
ist in Abb. 5.2 dargestellt. Des Weiteren wurde die step-Funktion um die unterschiedli-
che Verarbeitung von Kategorie- und Wiederholungswurf-Aktion ergénzt. Letztere leitet
die Aktionsauswahl an die Hilfsfunktion make_reroll_selection (action) weiter, wo die
diskrete Aktion in eine Wiirfelauswahl umgewandelt wird. Abbildung 5.3 stellt dazu

nochmal ein Klassendiagramm der Environment und Spiel-Klassen dar.
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MultiDiscrete: [6] * 5

W,

W, W3 W,

Wsg

Liegende Wiirfel

MultiBinary: 6

K1

K2 K3 K4

Ks
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(Neu-)Wiirfel-
Aktionen
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Abbildung 5.2: Der Observationsraum bestehend aus mehreren Sub-Réumen

<<use>>

Yahtzee_Env

Yahtzee

- render_mode: str

- render_size: int

- game_mode: int

- game: Yahtzee

- last_action: int

- last_reward: int

- last_score: int

- total_reward: int

- total_score: int

- reroll_counter: int

- init_target_reward: int

- target_reward: int

- action_space: spaces.Discrete
- observation_space: spaces.Dict

+ __init__(str, int, int)

+ step(int): tuple

+ reset(): tuple

+ make_reroll_selection(int): ndarray
+ check_action_is_field(int): bool

+ _get_observation(): dict

+ _get_info(): dict

+ render(): None

+ close(): None

<<use>>

- scorecard: Scorecard

- dice: Dice

- max_roll_count: int

- max_turn_count: int

- current_turn_count: int
- current_roll_count: int

- absolute_roll_count: int
- turn_ended: bool

- game_ended: bool

- gamemode: int

<<use>>

+ __init__(int)
+inc_current_roll_count(): None
+inc_current_turn_count(): None
+ reset_current_roll_count(): None
+end_turn(): None

Dice

- game: Yahtzee

- current_dice_vector: ndarray
- turn_roll_history: ndarray

- current_dice_vector: ndarray

+ __init__(Yahtzee)

+ get_current_dice_vector(): ndarray

+ set_current_dice_vector(ndarray): None
+ perform_roll(ndarray, ndarray): ndarray
+ update_turn_roll_history(): None

+ set_turn_roll_history(int, int, ndarray)

+ get_turn_roll_history(): ndarray | str

+ create_histogram(ndarray): ndarray

Scorecard

- game: Yahtzee

- uppSec: bool

- lowSec: bool

- bonus63: bool

- field_width: int

- field_range: range

- field_scores: ndarray
- field_checks: ndarray
- bonus_reached: bool

+ perform_action(ndarray, int)

+ get_field_width(): int

+ get_scorecard_score(str, bool): int

+ set_field_score_and_check(int, int): None
+ check_and_set_bonus63(): bool

+ calc_straight_length(ndarray): int
+is_scorecard_full(): bool

+ count_remaining_fields(): int

+ calc_field_score(ndarray, int): int

Abbildung 5.3: Klassendiagramm der implementieren Klassen
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Abbildung 5.4: Ubersicht iiber die Module des Programms

Abbildung 5.5: Klassendiagramm der Agent- und DQN-Klasse

DQN Training (Jupyter Notebook)

DQN-Agent

DQN-Net

Yahtzee—Environment

Dice
Yahtzee
Game
Scorecard

DQAGENT

- dgn: DQNET

- target_dqn : Sequential
- env: Yahtzee_Env

- deque: replay_buffer

- int: batch_size

+__init_ (DQNET, Yahtzee_Env, int, int)

+ epsilon_greedy_action(dict, ndarray, int): tuple
+ sample_experiences(int, bool): tuple

+ pack_single_experience(tuple): tuple

+ train_step(tuple): float

+ train_step_doubleDQN(tuple): float

+ preprocess_input(dict): Tensor

+ postprocess_output(Tensor, ndarray): Tensor
+ mask_stack(ndarray, ndarray): ndarray

+ mask_tensor(Tensor, ndarray, str): Tensor

—
<<use>>

DQNET

- acti_fn: Activation

- optimizer: Optimizer

- kernel_initializer: Initializer
-loss_fn: Loss

- discount_fac: float

- output_n: int

- input_offset: float

- model: Sequential

+ __init__(Activation, float,Optimizer,Initializer,
Loss,tuple,int,int,float)

+ save_model(str): None

+ load_model(str): Sequential

5.2 Entwicklung des Agenten

Die Agent-klasse wurde nach dem in Abs. 4.4.3 beschriebenen Aufbau implementiert. Bei

der Trainingsfunktion diente die Implementation nach Géron [8] als Referenz. Die iiber-

geordnete Trainingsschleife wurde in einem Jupyter-Notebook! geschrieben, damit die im

Training generierten Plots, also der Verlauf der durchschnittlichen Rewards und der Ver-

luste, direkt angezeigt werden kénnen. Abbildung 5.4 zeigt dabei schematisch die finale

Projektstruktur. Die Anbindung der Agent- und DQN-Klasse wird im Klassendiagramm
in Abb. 5.5 dargestellt.

IProject Jupyter https://jupyter.org/
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5.3 Trainingsdurchfiithrung

Die in Abschnitt 4.4.4 bestimmten Parameter bilden den initialen Satz der Trainings-
und Hyperparameter, mit denen erste Trainingsversuche unternommen wurden. Dabei
wurden Rewards und Verluste geplottet. Fiir die Rewards wurde ein gleitender Mittelwert
mit einer Fenstergrofse von 100 Datenpunkten gebildet, der ebenfalls in allen folgenden

Plots dargestellt wird. Die Tabelle 5.2 listet die initialen Parameter noch einmal auf.

5.3.1 Vergleichswerte

Um eine generelle Vergleichbarkeit zu ermdglichen, wurde im Vorfeld getestet, wie vie-
le Punkte ein Agent durchschnittlich erreicht, wenn eine naive Policy, die explizit die
gewinnbringendste Kategorie auswahlt, genutzt wird. Diese Policy erreichte in Spielm-
odus 0 durchschnittlich 32,6 Punkte, bei einem vollstdndigen Spiel (Spielmodus 3) waren
es im Schnitt 112,8 Punkte. Diese Werte (Tab. 5.1) sollen im Weiteren als Richtwert
dienen. Erreicht der DQN-Agent diese Punktzahlen, wire das ein Indiz, dass das Netz

den Zusammenhang aus Wiirfeln und Kategorien abstrahieren konnte.

Modus Durchschnitts-Reward
Spielmodus 0 bis 2 32,6
Spielmodus 3 1128

Tabelle 5.1: Durchschnittlich erreichte Punkte eines naiven Agenten

5.3.2 Spielmodus 0

Mit den initialen Parametern wurde ein Trainingsdurchlauf fiir Spielmodus 0 — nur oberer
Punkteblock, ohne Bonus oder Wiederholungswurf — durchgefiihrt. In diesem Spielmodus
ist die maximal erreichbare Punktzahl 22:1 5n = 105. Wie in Abb. 5.6 zu sehen, lieferte
dieser Satz an Parametern keine guten Ergebnisse. Die grundsétzliche Funktion konnte
aber durch eine leichte Abnahme in der Verlustkurve bestétigt werden. Dennoch zeigten
die durchschnittlichen Rewards kaum eine Anderung im Lernprozess, im Schnitt wurden

unter 20 Punkte erreicht.
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Reward

40 A

30 4

10 4

Parameter Wert

Trainingsepisoden 1000

Buffer-Episoden 100

Replay-Buffer-Grofse 2000

Batch-Grofe 32

Verdeckte Schichten: [Neuronen] 1:[64]

Lernrate 0,001

Optimierer Adam

Aktivierungsfunktion Leaky-ReLu

Gewichtsinitialisierung He

Verlustfunktion Mittlere quadratische
Abweichung (MSE)

Diskontierungsfaktor 0,05

Tabelle 5.2: Initialer Satz an Trainings- und Hyperparametern

DQN Training - 1100 Episodes - Mode 0

Average Reward: 15.82 (Last-%) | 19.48 (Max)
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Abbildung 5.7: Angepasste Lernraten Ir = 0,01 (1.) und Ir = 0,1 (r.) — (Modus 0)

Spielmodus 0 — Anpassung der Lernrate

Die Suche nach optimalen Hyperparametern kann sich als komplex gestalten, je nach Gro-
Re des Netzes und dem Verhalten der Environment. In der Regel wird bei Anpassungen
primér versucht ein stabiles Lernverhalten zu erzielen und bei ausreichender Stabilitét

die Leistung optimiert [15].

Da das vorangegangene Training keinen signifikanten Lernerfolg gezeigt hat, wurde zu-
néchst die Lernrate um eine Zehnerpotenz auf Ir = 0,01 erhoht. Dadurch zeigte sich
eine leicht ansteigende Lernkurve. Im néchsten Schritt wurde die Lernrate noch einmal
auf {r = 0.1 erhoht (s. Abb. 5.7), womit ein durchschnittliche Reward von 24 Punkten

erreicht werden konnte. Hohere Werte [ > 0,1 fithrten nicht zum weiteren Anstieg.

Spielmodus 0 — Anpassung der Batch-Grofie

Die Anpassung der Lernrate fithrte zu einem steigenden Lernverhalten, erreichte in 1.000
Episoden aber kein erkennbares Plateau. Eine Moglichkeit besteht darin, die Anzahl der
Episoden zu erhohen, wodurch aber die Rechenzeit proportional verldngert wird. Effekti-
ver ist die Anpassung der Batch-Grofse, da hierdurch fiir mehrere Erfahrungen gleichzeitig
nur ein Gradient berechnet werden muss. Fiir groftere Batches fallt zwar auch mehr Re-
chenzeit pro Batch an, allerdings sehr viel weniger als fiir Einzelschritte gebraucht wird.
Die Batch-Grofe ist grundsétzlich nur durch den verfiigbaren Grafik- oder Hauptspeicher
begrenzt, grofsere Batches knnen aber auch zu einer schlechteren Generalisierung fiihren
[10]. Die Batch-Grofe wurde im Folgenden auf 128 Batches erhoht. Nach einer Steigerung
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Abbildung 5.8: Training mit Batch-Grofen 128 und 256 (o0.v.1)
sowie 512 und 1024 (u.v.l.) - (Modus 0)

auf durchschnittlich 28 Punkte, wurden auch noch die Batch-Grofen 256, 512 und 1024
getestet (Abb. 5.8). Tabelle 5.3 zeigt die erreichten Punkte und die bendtigte Rechen-
zeit. FEine weitere Steigerung der Batch-Grofte auf 2.048 brachte keine Verbesserung, da

ab einem Reward von 31 Punkten ein Plateau erreicht wurde.

Spielmodus 0 — Weitere Anpassungen

Eine Erhohung der Neuronenanzahl und die Erweiterung um eine zusétzliche verdeck-
te Schicht wurden getestet, brachten aber keine Verbesserung. Da der Zustandsraum in
Spielmodus 0 noch verhéltnisméfig klein ist, ist davon auszugehen, dass diese Optimie-

rungen erst in den anderen Spielmodi zu einem besseren Lernverhalten fiihren. Da mit
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Batch-Grofie | Reward | Benotigte Rechenzeit
128 28.2 1:20 min
256 29.1 2:00 min.
512 29.5 2:38 min.
1.024 31.5 4:00 min.

Tabelle 5.3: Batch-Grofien und durchschnittlicher Reward

Parameter Alter Wert | Neuer Wert
Batch-Grofe 32 1.014
Lernrate 0,001 0,1

Tabelle 5.4: Angepasste Trainings- und Hyperparameter

dem angepassten Satz an Hyperparametern gute Ergebnisse erzielt wurden, die auch an
die durchschnittlichen Rewards des naiven Agenten herankommen, wurde im Folgenden

das Training in Spielmodus 1 aufgenommen.

5.3.3 Spielmodus 1

Auf Basis der angepassten Hyperparameter (Tab. 5.4) wurde das Verhalten des Agenten
in Spielmodus 1, in dem Wiederholungswiirfe mdéglich sind, untersucht. Aufgrund der
gestiegenen Komplexitit wurde ein DQN mit zwei verdeckten Schichten getestet, wobei
eine Neuronenanzahl von 128 und 64 die beste Stabilitdt geliefert hat. Der Plot in Abb.
5.9) zeigt vergleichbares Verhalten wie zuvor. Im Schnitt werden Wiederholungswiirfe bei

dieser Einstellung nur 1,78 mal pro Spiel genutzt. Diskontierungsfaktors

Spielmodus 1 — Anpassung der Diskontierungsfaktors

Um den Agenten zu mehr Wiederholungswiirfen zu bewegen, wurde das Training mit
verschiedenen Diskontierungsfaktoren + durchgefiihrt. Die Plots in Abb. 5.10 zeigen das
Training mit v = 0,5 und v = 0,95, bei denen der Agent 2,5 und 5,57 Wiederho-
lungswiirfe pro Spiel eingesetzt hat. Gleichzeitig sinkt der durchschnittliche Reward mit
steigendem ~, da zwar haufiger neu gewiirfelt wird, die Wiederholungswiirfe aber keinen
Reward erzeugen und die Rewards weiter auseinanderriicken. In Kombination mit der ho-
hen Lernrate ist die Folge an den Verlustkurven in Abb. 5.11 zu beobachten — die Verluste

fangen schon bei v = 0,5 leicht an zu oszillieren und schaukeln sich fiir v — 0,95 immer
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DQN Training - 1100 Episodes - Mode 1

Average Score: 30.56 (Last-%) | 31.81 (Max) DQN Training Losses -1100 Episodes - Mode 1
60 Average Rerolls: 1.78 (/Episode) | 0.30 (/Turn) o0 Min. Loss: 0.745
—=—- Buffer-Fill 27 Loss per episode
Reward —— Cubic fit
50 4 —— Avg Reward r 50 81

r40

201 r20

Reward
w
o
\ ‘
T
w
8
Score
Loss
w £ w

104 rl1o
Score

—— Avg Score

T T T T T 4] T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Episode Episode

Abbildung 5.9: Training mit angepassten Hyperparametern — (Modus 1)

weiter auf. Um dem vorzubeugen, kann die Lernrate wieder verringert werden, doch das

hauptsdchliche Problem bleibt weiter bestehen; die Liicken zwischen den Rewards.

5.3.4 Verbesserung des Belohnungssystems

Da die vorangegangenen Anpassungen der Hyperparameter keine signifikanten Fortschrit-
te verzeichnen liefen, wurde der Fokus auf eine bessere Verteilung der Rewards gelegt. Ein
liickenhaftes Belohnungssystem stellt eine der grofsten Herausforderungen beim Reinfor-
cement Learning dar. Der Grund dafiir ist, das der Trainingsalgorithmus durch Rewards,
die zeitlich versetzt auftreten, oder weiter auseinander liegen (engl. sparse rewards),
Schwierigkeiten hat, korrekte Riickschliisse auf einen Zusammenhang zwischen Aktion
und Reward zu ziehen [1|. Aus dem pragmatischen Ansatz die Punkte einer Kategorie
als Reward an den Agenten zu iibergeben, ergibt sich der Nachteil, dass alle Wieder-
holungswiirfe zu einem Reward von Null fiihren. Um das Lernverhalten zu verbessern,
wurden fiinf zusétzliche Belohnungssysteme mit dem Ziel entworfen, Wiederholungswiirfe

direkt oder indirekt mit Rewards zu verbinden:

Cat-Only: Nur Kategorie-Reward

Das bisher genutzte Belohnungssystem. Kategorie-Aktionen fiihren zu einem direkten

Reward R, in Hohe der erzielten Punkte S, wihrend Wiederholungswiirfe immer zu
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Abbildung 5.11: Verluste bei angepasstem Diskontierungsfaktor
v=0,5und v=0,95 (v.l.) - (Modus 1)
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einem Reward von null Punkten fithren.

Cat-Multi: Kategorie-Reward - Wiederholungswurf

Dieses Belohnungssystem skaliert den Reward R, anhand der in einem Zug getéitigten

Wiederholungswiirfe RR und einem zusétzlichen Multiplikator X .

R,=Sc-RR-X . (5.2)

Mit diesem System soll untersucht werden, inwieweit eine zusétzliche indirekte Gewich-
tung der Kategorie-Aktionen das Lernverhalten beeinflusst. Es bietet weiterhin den Nach-
teil, Wiederholungswiirfe nicht zu belohnen und eignet sich wahrscheinlich nicht, um eine

bessere Punktzahl zu erzielen.

Reroll-Inc: Inkrementierender Wiederholungswurf-Reward

Dieses Belohnungssystem gibt fiir Kategorie-Aktionen die erreichten Punkte als Reward
zuriick, inkrementiert aber fiir jeden Wiederholungswurf eines Spiels intern eine Variable

RR;,. und gibt diese als Reward aus:

steps
Kategorie-Reward: R,, = S, Wiederholungswurf-Reward: R, = Z 1 (5.3)
RRinc:1

An diesem System kann untersucht werden, inwieweit sich die ansteigenden Rewards
fiir Wiederholungswiirfe auf das Lernverhalten auswirken. Es ist davon auszugehen, dass
die Anzahl der Wiederholungswiirfe steigt, aber die Gesamtpunktzahl sinkt, da beliebige

Wiederholungswiirfe zur Inkrementierung des Rewards fiihren.

Adaptive-Target: Zielabhingiger adaptiver Reward
Dieses Belohnungssystem verwendet einen Ziel-Reward Rr, der ja nach Aktionsauswahl

angepasst wird und {iber die Episode bestehen bleibt. Fiir Spielmodus 0 wird Ry = 63,

die Mindestpunktzahl um einen Bonus zu erhalten, gesetzt. Generell sind drei passende
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Wiirfel je Kategorie im oberen Punkteblock dafiir notwendig. Wird diese Anzahl iiber-
oder unterschritten, wird das aus Differenz und Kategorie gebildete Produkt zum Ziel-
Reward addiert. Dieses Belohnungssystem basiert auf dem Belohnungssystem Minimum
Delta aus der Masterthesis [20] von Jan Wolter.

Das Listing 5.1 zeigt den vereinfachten Programmecode dieses Algorithmus.

if action in [1,2,3,4,5,6]:
target_dice_count = dice.histogram(observation["dice"]) [action]
delta_count = target_dice_count - 3
target_reward += delta_count x action

reward = reward + int (target_reward/cat_n) fcat_n = 6

Listing 5.1: Adaptive Target Reward

Dieses System bildet ein besseres Verhéltnis zwischen wertvollen Wiederholungswiirfen

und der Kategorie-Auswahl ab, auch wenn Erstere nicht direkt belohnt werden.

Episode-Based-Average: Retroaktiv gemittelter Episoden-Reward

Dieses Belohnungssystem verwendet den durchschnittlichen Reward einer Episode fiir
alle Zwischenschritte n. Mittels eines Pre-Buffers werden die Erfahrungen und Rewards
R,, zwischengespeichert. Am Ende einer Episode wird der durchschnittliche Reward jeder
Erfahrung des Pre-Buffers als neuer Reward zugewiesen. Der Replay-Buffer erhélt den

Inhalt des Pre-Buffers und dieser wird anschliefsend wieder geleert.

R f_j _ L (5.4)

Nmax

Turn-Based-Shared: Retroaktiv verteilter Spielzug-Reward

Dieser Belohnungssystem nutzt einen Pre-Buffer als Zwischenspeicher fiir alle Erfahrun-
gen eines Spielzugs. Sobald eine Kategorie-Aktion auftritt, wird der erzeugte Reward allen
im Pre-Buffer befindlichen Erfahrungen zugewiesen. Der Inhalt der Pre-Buffers wird an-
schliefsend in den Replay-Buffer geschrieben und geleert. Das folgende Codebeispiel zeigt
das Vorgehen:
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turn_prebuffer.append (exp)
if action <= categories_n:
for exp in turn_prebuffer:
replay_buffer.append([exp[0], exp[l], reward, expl[3], expl4]])

turn_exp_prebuffer.clear () #Clear prebuffer

Listing 5.2: Turn-Based-Shared

Dieses System bildet ein gutes Verhaltnis von Kategorie- und Wiederholungswurf-Auswahl
ab. Da nicht der durchschnittliche Reward des Zuges verwendet wird, sollten die Vorher-
sagen des DQN in Richtung der Aktionen geleitet werden, die sowohl zu einer héheren
Anzahl an Wiederholungswiirfen fiihren, als auch eine Kategorie erst dann wéhlen, wenn

dadurch eine hohere Punktzahl zu erwarten ist.

Weitere Belohnungssysteme

Ein Belohnungssystem, das im technischen Bericht Reinforcement Learning for Solving
Yahtzee [9] von 2018 beschrieben wird, &hnelt der Herangehensweise des zuletzt beschrie-
benen Spielzug-Rewards. Dort wird jedoch, fiir Ziige in denen keine Punkte erreicht wur-
den, ein diskontierter Durchschnitts-Reward vergeben. Ein Vorteil ist moglicherweise eine
verbesserte Stabilitdt des Trainings, da die Rewards insgesamt naher beieinander liegen.
Wenn die zuvor beschriebenen Belohnungssysteme nicht zu einem optimierten Verhalten
fiihren, soll zuséatzlich auch dieser Ansatz untersucht werden.

Des Weiteren wird in der Masterthesis [20] von Jan Wolter aus dem Jahr 2025 ein viel-
versprechendes Belohnungssystem basierend auf der Vorarbeit [17] von Philip Vasseur
genutzt. Nach der dort beschriebenen Reroll-Utility-Methode wird die Vorhersage von
Kategorie- und Wiederholungswurf-Aktionen getrennt behandelt. Der Agent wahlt eine
priorisierte Kategorie aus und wird anschliefsend durch eine Reduzierung des Aktions-
raums dazu bewegt Wiederholungswiirfe zu wéhlen. Diese konnen anschliefsend ausge-
wertet und die beste Aktionskette zum Trainieren des DQN genutzt werden. Der Ansatz
wird im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht, da durch die direkte Manipulation des
Aktionsraums stark vom Konzept eines MDP abgewichen wird. Stattdessen soll der Fokus

darauf gelegt werden, das Lernverhalten ausschlieflich iiber Rewards zu steuern.
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Abbildung 5.12: Belohnungssysteme: Cat-Multi und Reroll-Inc (o0.v.1), Adaptive-Target
und Episode-Based-Average (u.v.l.) — (Modus 1)

5.3.5 Testen der Belohnungssysteme

Durch das Testen der Belohnungssysteme Cat-Multi, Reroll-Inc, Adaptive-Target und

Episode-Based-Average konnten sich keine neuen Erkenntnisse gewinnen. Die in Abb. 5.12

dargestellten Plots zeigen, dass das Belohnungssystem Reroll-Inc durchschnittlich am

besten funktioniert, wobei die Unterschiede geringfiigig ausfielen. Hervorzuheben ist die

Tatsache, dass der Lernfortschritt in allen Féllen weiterhin positiv verlief, selbst beim

Episode-Based-Average.

Turn-Based-Shared

Dieses Belohnungssystem konnte sich im Test gegen die vorherigen Systeme behaupten.

Letztere erreichten alle ein Plateau ab etwa 32 Punkten. Mit dem 7Turn-Based-Shared-
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Abbildung 5.13: Turn-Based-Shared Belohnungssystem: Rewards und
Wiederholungswiirfe je Episode — (Modus 1)

System konnte diese Limitierung iiberwunden werden. Abbildung 5.13 zeigt, dass die
Steigung der Lernkurve zwar nicht verbessert werden konnte, die durchschnittlichen Re-
wards im Verlauf von 2000 Episoden aber auch nach Erreichen der bisherigen Grenze

weiter anstiegen.

5.3.6 Spielmodus 3

Aufgrund der positiven Ergebnisse des in in Abs. 5.3.5 getesteten Turn-Based-Shared-
Belohnungssystems wurde Spielmodus 2 tibersprungen und Tests an Spielmodus 3, wel-
cher das komplette Yahtzee-Spiel abbildet, begonnen. Das Belohnungssystem wurde zu-

vor erweitert, um die Bonuspunkte in den Rewards abbilden zu kénnen

Erweiterung: Turn-Based-Bonus: Spielzug-Reward mit Bonus

Da sich das Belohnungssystem Turn-Based-Shared bewahrt hat, wird auf dessen Basis
eine Erweiterung implementiert, die auch die Bonuspunkte aus dem oberen Punkteblock
mit berticksichtigt. Dafiir kommt ein zweiter Pre-Buffer zum Einsatz. Die nach dem
bisherigen Vorgehen gemittelten Spielzug-Rewards werden dieses Mal bis zum Ende der
Episode im zweiten Pre-Buffer abgelegt. Bei Erreichen der Bonuspunkte werden diese auf

alle Erfahrungen der Episode verteilt und dann an den Replay-Buffer ibergeben.
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Test des Turn-Based-Bonus-Belohnungssystems

Die Tests in Spielmodus 3 zeigten eine steigende Lernkurve weit iiber 1.000 Episoden hin-
aus. Um das Limit des erreichbaren durchschnittlichen Rewards zu ermitteln, wurde die
Batch-Grofse auf 2.000 angehoben und die Episodenanzahl auf 3.500 erhéht. In Abb. 5.14
ist erkennbar, dass die durchschnittlichen Rewards auch iiber die neue Episodenanzahl
hinweg steigend bleiben. Erst die Erhéhung auf 10.000 Episoden machte eine neue Li-
mitierung sichtbar. Die Lernkurve in Abb. 5.15 zeigt einen stark abflachenden Verlauf
ab 6.000 Episoden und einen durchschnittlichen Reward von 145 Punkten. Damit liegt
die durchschnittliche Punktzahl dieses Modells etwa 30 Punkte iiber dem in Abs. 5.3.1
ermittelten Richtwert. Trotzdem bleibt das Modell damit weit hinter der durchschnittli-
chen Punktzahl die menschliche Spieler im Schnitt erreichen. Hier werden je nach Quelle?

zwischen 250 und 270 Punkte als Durchschnitt angegeben.

2The Yahtzee Manifesto: https://www.yahtzeemanifesto.com/yahtzee—-odds.php
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6 Auswertung der Ergebnisse

Die in Abschnitt 3.3 definierten Anforderungen sollen an dieser Stelle daraufhin tiberpriift

werden, ob sie erfiillt werden konnten.

VU-F1: |/] Das Spiel kann im Vorfeld konfiguriert werden.
Diese Anforderung wurde erfiillt, indem verschiedene Spielmodi definiert und implemen-
tiert wurden. Eine freie Zusammenstellung der Spielparameter ist nicht vorgesehen, aber

es kann eine von vier Konfigurationen gewéhlt werden.

VU-F2: |[/]| Ein Modell kann trainiert werden.
Diese Anforderung wurde erfiillt. Modelle kénnen durch die gegebene Trainingsumgebung

trainiert werden.

VU-F3: |[/]| Modellparameter kénnen in einer Datei gespeichert werden.

Diese Anforderung wurde erfiillt. Die in TensorFlow/Keras vorhandene Funktion zum
Speichern von Modellen wurde erweitert. Trainierte Modelle werden automatisch unter
einem eindeutig identifizierbaren Dateinamen mit der aktuellen Konfiguration abgespei-
chert.

VU-F4: [X| Modellparameter konnen aus einer Datei geladen werden.
Diese Anforderung wurde nicht erfiillt. Sie wurde nur schwach priorisiert und und die
Funktion nicht fertig implementiert, da das Laden von Modelparametern in der aktuellen

Umsetzung nicht gebraucht wurde.

VU-F5: || Der Trainingsfortschritt kann durch eine geeignete Darstellung evaluiert
werden.
Diese Anforderung wurde erfiillt. Durch das Plotten der Lernkurven konnte der Trai-

ningsfortschritt ausgewertet werden.

VU-F6: [X| Es kann ein Spiel gegen ein Modell durchgefiihrt werden.
Diese Anforderung wurde nicht erfiillt. Durch den zeitlich vorgegebenen Rahmen wurde

der Fokus darauf gelegt ein optimales Training des Modells zu ermdoglichen.
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6 Auswertung der Ergebnisse

Abbildung 6.1: Unfertige CLI Anwendung

VU-F7: || Es gibt eine textbasierte Oberflache zur Visualisierung der Einstellungen
und des Spiels.

Diese Anforderung wurde teilweise erfiillt. Die Spielklassen besitzen die Funktionalitét
zur Visualisierung des Spielgeschehens in einem Kommandozeilenfenster, die Logik zur
Eingabe besteht nur in Grundziigen (Abb. 6.1).

VU-F8: |/] Es ist moglich, verschiedene Konfigurationen fiir das Training zu einzustel-
len.

Diese Anforderung wurde erfiillt. Durch die Implementation der Trainingsschleife in ei-
nem Jupyter-Notebook wurde ein getrennter Bereich fiir alle Trainingseinstellungen an-

gelegt.

VU-F9: [X| Es ist moglich, zwischen verschiedenen trainierten Modellen zu wéhlen.
Diese Anforderung wurde nicht erfiillt. Durch die unfertige Umsetzung der Ladefunktion

ist auch die Auswahl zwischen Modellen nicht moglich.

VU-F1: |/] Die Programmiersprache Python wird fiir die Implementation genutzt.
Diese Anforderung wurde erfiillt. Die Spiellogik, DQN-Agent und das DQN wurden in

Python implementiert.

VU-F1: [/] Der Programmcode ist gut strukturiert, dokumentiert und mit sinnvollen
Kommentaren versehen.
Diese Anforderung wurde erfiillt. Es wurde viel Wert auf eine iibersichtliche Implemen-

tierung gelegt, die sich an gédngigen Standards orientiert.

VU-F1: || Alle Module des Programms sollen tiber Testfunktionen verfiigen.
Diese Anforderung wurde teilweise erfiillt. Die Spielklassen verfiigen {iber automatische
Testfunktionen, iiber die eine korrekte Funktionsweise {iberpriift werden konnte. Fiir die

Klasse des DQN-Agenten wurden nur teilweise Testfunktionen implementiert.
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7 Fazit und Ausblick

Die Umsetzung im Rahmen dieser Arbeit hat gezeigt, dass nach wie vor ein groftes Ver-
besserungspotential in der Verteilung der Rewards liegt, was bereits aus anderen Arbei-
ten [17, 9, 20| hervorgegangen ist. Die Anwendung von Deep-Q-Learning am Beispiel
von Yahtzee konnte dennoch iiberpriift werden, auch wenn die erreichte Leistung weit
unter dem menschlichem Niveau bleibt. Auch hat sich gezeigt, dass die Nutzung von
(mehrschichtigen) neuronalen Netzen zielfithrend ist, sobald RL in Umgebungen mit un-

iiberschaubar grofsen Zustandsrdumen eingesetzt wird.

Eine grofte Hiirde bei vielen Softwareprojekten ist die korrekte Einschatzung des Verlaufs
im Vorfeld. Dieser Aspekt kam auch bei dieser Arbeit zum Tragen, da manche Bereiche
ein vielfaches der zuvor veranschlagten Bearbeitungszeit in Anspruch genommen haben.
Insbesondere die Fehlersuche hin zu ersten Lernerfolgen stellte ein grofses Hindernis dar.
Die Einplanung moglicher Alternativen sollte daher fester Bestandteil jedes Projektplans

sein.

Durch weitere Anpassungen am Belohnungssystem und eine optimierte Trainingsstruk-
tur konnte die Leistungsfahigkeit der Modelle weiterhin steigen und auch das Niveau
eines menschlichen Spielers erreichen. Ab diesem Punkt gewinnt die die Umsetzung einer

grafischen Oberfliche zum Spielen gegen den DQN-Agenten an Relevanz.

Die Anwendung von Deep-Q-Learning bei Atari-Spielen [14] im Jahr 2015 zeigte zwar
die grofe Flexibilitdt dieser Technik, dennoch sind unterschiedlich strukturierte Umge-
bungen teilweise mit einem undurchschaubaren Aufwand an Vorverarbeitung verbunden.
Zukiinftige Arbeiten konnten an dieser Stelle die Moglichkeit untersuchen, ob sich gene-
ralisierte Belohnungssysteme entwerfen lassen, welche sich auf ein breiteres Spektrum an

Umgebungen bzw. Spielen anwenden lésst.
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