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Zusammenfassung

Reinforcement Learning hat sich als wichtige Methode im Bereich der kiinstlichen Intelli-
genz etabliert, insbesondere wenn es darum geht, Agenten in komplexen Umgebungen zu
trainieren. Diese Arbeit konzentriert sich dabei auf das Teilgebiet des Multi-Agent Reinfor-
cement Learning. Grundlegend beschiftigt sich dieser Ansatz damit, mithilfe der KI mehrere
Agenten in einem vorgegebenen Szenario zu trainieren, um eine optimale Losung zu erar-
beiten. Als Untersuchungsumgebung dient das Szenario ,,Pommerman®, welches an das von
Nintendo verdffentlichte Spiel ,,Bomberman* angelehnt ist. In dieser Umgebung wurden ver-
schiedene Algorithmen implementiert und evaluiert. Dazu zéhlen die Algorithmen Value-
Decomposition Networks (VDN), Mixed Q-Learning (QMIX) und Value-Decomposition
Networks for Actor-Critic (VDAC). Mit diesen Algorithmen wurden Modelle trainiert, die
rundenbasiert gegen regelbasierte Gegnerteams antraten. Zur Uberwachung und Evaluierung
des Trainings der Agenten wurde die Pommerman-Umgebung im Rahmen dieser Arbeit mo-
difiziert. Zusitzlich wurde eine spezifische Belohnungsfunktion eingefiihrt, um den Agenten
wihrend des Trainings detailliert aufzuzeigen, welches Verhalten erwiinscht ist und welches
nicht erwiinscht ist. Die Ergebnisse legen nahe, dass trotz aller Implementierungen und An-
passungen alle getesteten Algorithmen im Vergleich zu den regelbasierten Agententeams im
Nachteil waren. Diese Erkenntnisse unterstiitzen die Annahme, dass Algorithmen, die auf Va-
lue Decomposition basieren, Schwierigkeiten bei der Anpassung in kooperativen Szenarien
haben, in denen keine direkte Interaktion der Teammitglieder zur Losungsfindung erforder-
lich ist.

Abstract

Reinforcement learning has established itself as an important method in the field of artificial
intelligence, especially when it comes to training agents in complex environments. This thesis
focuses on the subfield of multi-agent reinforcement learning. Basically, this approach deals
with using Al to train multiple agents in a given scenario in order to come up with an optimal
solution. The scenario ,,Pommerman®, which is based on the game ,,Bomberman* published
by Nintendo, serves as the study environment. In this environment different algorithms were
implemented and evaluated. These include the algorithms Value-Decomposition Networks
(VDN), Mixed Q-Learning (QMIX), and Value-Decomposition Networks for Actor-Critic
(VDAC). These algorithms were used to train models that competed against rule-based op-
ponent teams in a turn-based manner. To monitor and evaluate the training of the agents, the
Pommerman environment was modified as part of this work. In addition, a specific reward
function was introduced to detail to the agents during training which behaviors are desirable
and which are not. The results suggest that despite all implementations and adaptations, all
tested algorithms were at a disadvantage compared to the rule-based agent teams. These
findings support the assumption that algorithms based on value decomposition have diffi-
culty adapting in cooperative scenarios where direct interaction among team members is not
required to find a solution.
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1 Einfihrung

Im ersten Abschnitt dieser Arbeit wird der Leser mit den Beweggriinden und der Motivation
hinter dieser Masterarbeit vertraut gemacht. Dabei wird zum zentralen Thema und zur zu-
grundeliegenden Forschungsfrage hingefiihrt. Das Kapitel schlie3t mit einer Einordnung der
aktuellen Forschungslandschaft zum Themenschwerpunkt ab.

1.1 Motivation und Problemstellung

Viele Experten sowie Studien deuten darauf hin, dass der aktuelle technische Stand der
kiinstlichen Intelligenz (im Folgenden als KI abgekiirzt) in den letzten Jahren signifikante
Fortschritte erlebt hat. Dies ist mitunter auf die fortschreitende Entwicklung von Machine-
Learning-Techniken und leistungsfihigeren Hardware-Plattformen zuriickzufiihren [20]. Ein
aktuelles Beispiel hierfiir sind die sogenannten Deep-Learning -Technologien, die es ermog-
lichen, komplexe Aufgabenstellungen unter Zuhilfenahme von neuronalen Netzwerken zu
16sen [34]. Ein aktuell in der Offentlichkeit viel publiziertes Beispiel ist die Fihigkeit von KI-
Systemen, menschliche Sprache zu verstehen und darauf reagieren zu konnen. Dies ist mitun-
ter durch die Entwicklung der Technologie Natural-Language-Processing erméglicht worden.
Ein aktueller Vertreter dieser Technologie ist das von OpenAl verdftentlichte ChatGPT3-
Modell. Dieses bietet laut den Entwicklern verschiedene Dialogoptionen und Funktionaliti-
ten, um mit der KI zu interagieren. Hierzu zihlen laut OpenAl unter anderem ,,Fragen zu
beantworten, Fehler einzugestehen, falsche Primissen infrage zu stellen und unangemessene
Antrdge abzulehnen [8]. Um dieses Model anzulernen, wurde die Methode des Reinfor-
cement Learning verwendet [8]. Diese wird im Verlauf der Ausarbeitung im Fokus stehen,
wenngleich auch unter anderen Bedingungen und Szenarien. Diese, sowie allgemeine Fort-
schritte innerhalb des Forschungsgebietes erdffnen neben den vorher genannten auch zahlrei-
che weitere Anwendungsmoglichkeiten fiir KI.

Hierzu zéhlen diverse Moglichkeiten, beispielsweise die Automatisierung von Ge-
schiftsprozessen, das Entwickeln von Assistenzsystemen fiir den menschlichen Gebrauch
sowie die Navigation von Fahrzeugen im Sinne des autonomen Fahrens [6]. Dabei hat ins-
besondere die durch Sutton und Barto verdffentliche Methodik des Reinforcement Learnings
(z.dt. Bestirkendes Lernen) in den letzten Jahren an Relevanz gewonnen. Bei der Metho-
de geht es vereinfacht gesagt um einen kontinuierlichen Lernprozess, der dem Ablauf des
menschlichen Lernens nachempfunden wurde. Dieser oft als Training bezeichnete Ablauf
soll Stiick fiir Stiick einer Entitit das gewiinschte Verhalten mittels Belohnung und Bestrafung
beibringen. Dies ist primér von der menschlichen Evolution inspiriert, denn auch Menschen
lernen durch kontinuierliches Ausprobieren in der Kindheit die wichtigsten Verhaltensbau-
steine zum Uberleben [37]. Dabei hat das Konzept des Reinforcement Learnings auch abseits
von ChatGPT einige Herausforderungen meistern konnen, beispielsweise das Spielen von
Schach auf Weltklasseniveau [24]. Ein Problem des Reinforcement Learnings, das haupt-
sdchlich bei der Anwendung von Einzel-Agenten-Methoden auftritt ist, dass diese oft schwer
auf reale Szenarien iibertragbar sind [39]. Solche Methoden haben gemein, dass in der Regel
nur eine einzelne Entitét trainiert wird. Es ist herausfordernd aus den in definierten Umgebun-
gen stattfindenden Testaufbauten relevante Ergebnisse fiir die Praxis zu extrahieren. Eine der



Begriindungen ist es, dass in der Regel mehr als ein Akteur fiir das erfolgreiche Ausfiihren ei-
ner Tatigkeit notwendig ist [11][7]. Vorstellbare Situationen wiren, wenn Teamleistungen zu
erbringen sind, oder die Umgebung eine Koordination von verschiedenen Akteuren notwen-
dig macht. Weshalb sich im Rahmen dieser Arbeit mit Multi-Agent Reinforcement Learning,
abgekiirzt MARL, auseinandergesetzt wurde.

Bei MARL werden dhnliche Verfahren eingesetzt, die auch aus dem Reinforcement Lear-
ning bekannt sind. Allerdings unter Beriicksichtigung mehrerer parallel agierender und auch
zu trainierender Entitidten. Eines der denkbaren Probleme bei dem Einsatz von MARL ist es,
dass jeder Agent unabhiingig des bereits erlangten Wissens der anderen Entitédten, Erfahrun-
gen sammelt und lernt. Demzufolge hat jeder Agent einen unterschiedlichen Wissensstand,
einige Agenten sind unter Umstidnden bereits weiter vorangeschritten bei der Erlernung ge-
wiinschter Verhaltensweisen, wohingegen andere Agenten gewisse Situationen noch nicht
durchlaufen haben und deshalb Verhaltensmuster noch nicht erlernt haben [40]. Zudem kann
es herausfordernd sein, viele eigenstindig lernende und agierende Entitéten zu tiberwachen.
Mitunter haben sich deshalb innerhalb des Forschungsgebiets von MARL verschiedenste Me-
thodiken etabliert. Eines dieser Methoden ist das sogenannte ,,centralized training and dezen-
talized execution im Folgenden mit CTDE abgekiirzt (dt. zentrales Training und dezentrales
Ausfiihren). Diese Methode hat das Ziel, dass Training der Agenten und die Ausfiihrung
voneinander getrennt durchzufiihren. Der Ansatz zentralisiert den Trainingsprozess, so ist
es zum Beispiel moglich unterschiedliche Versionen von trainierenden Agenten gegeneinan-
der antreten zu lassen. Hierdurch kann die KI von unterschiedlichen Versionen ihrer selbst
lernen. Das kann einerseits helfen den Fortschritt durch Versionierung der jeweiligen Mo-
delle zu behalten und vereinfacht andererseits die Uberwachung. Dariiber hinaus ermdglicht
der Einsatz von CTDE, aufgrund der Teilung von Training und Ausfiihrung, der KI wih-
rend des Trainingsprozesses mehr Informationen zukommen zu lassen. Die Teilung verfolgt
unter anderem das Ziel, das Training der KI zu beschleunigen. Dabei unterstiitzen die Meh-
rinformationen dabei, dass seltene Situationen aus realen Szenarien in einem kontrollierten
Trainingsszenario hdufiger beriicksichtigt werden kénnen [21].

Durch den Einsatz beziehungsweise die Kombination von Techniken der kiinstlichen Intel-
ligenz wurden die bis dato besten Ergebnisse in verschiedensten Disziplinen erreicht, weshalb
das Multi-Agent Reinforcement Learning Konzept um Techniken aus dem Bereich des Deep-
Learnings erweitert wurde [24][27]. Das so zum Einsatz kommende Deep-Reinforcement-
Learning setzt unter anderem auf die Methodik des Q-Learnings [43]. Diese und weitere zum
Verstéindnis relevante Informationen werden in nachfolgenden Grundlagenkapiteln detailliert
erldutert. Die Kombination dieser Ansitze wird Multi-Agent Deep-Reinforcement-Learning
genannt und im nachfolgenden mit MADRL abgekiirzt. Das Prinzip ist dhnlich dem regula-
ren MARL, mit dem Unterschied, dass Deep-Reinforcement-Learning zum Einsatz kommt.
Einige der Konzepte von MADRL, sowie bekannte Methodiken werden im Fokus dieser
Ausarbeitung beziehungsweise im Rahmen des spiter durchgefiihrten experimentellen Ab-
schnittes stehen. Im Grundsatz beschéftigt sich diese Ausarbeitung daher mit dem Einsatz
von MARL. Dabei wird der Kernbestandteil dieser Arbeit darin liegen, verschiedene verof-
fentlichte Algorithmen in einem definierten Rahmen zu validieren. Im Speziellen werden die
Methoden Value-Decomposition Networks (VDN), Mixed Q-Learning (QMIX) und Value-



Decomposition Networks for Actor-Critic (VDAC) zum Einsatz kommen, die im spiteren
Verlauf der Arbeit néher erldutert werden.

1.2 Stand der Wissenschaft und Technik

Der aktuelle technische Stand der kiinstlichen Intelligenz, im Folgenden mit KI abgekiirzt,
ist von auBlerordentlichem Fortschritt gepréigt [20]. In der heutigen Zeit spielt die Informatik
in fast allen Bereichen des Lebens eine zentrale Rolle. Ob in der Kommunikation, Unterhal-
tung, Bildung oder im Geschiftsleben. Die Verwendung von Computern und anderen digi-
talen Geriten hat sich zu einem festen Bestandteil der Gesellschaft entwickelt. Insbesondere
die Relevanz von Systemen unter Einsatz kiinstlicher Intelligenzen soll hier besonders her-
vorgehoben werden. Weshalb sich im folgenden Abschnitt dem aktuellen wissenschaftlichen
Stand des Forschungsbereichs gewidmet wird.

Insbesondere die im Rahmen dieser Arbeit behandelten Themenkomplexe der kiinstlichen
Intelligenz waren erst kiirzlich Bestandteil eines am 30. November 2022 verdffentlichten Ar-
tikels [21]. In dem von Pascal Leroy et al. [21] publizierten Artikel ging es darum, das beste
Lernszenario fiir ein Agententeam zu ermitteln. Dies sollte erreicht werden, indem wertba-
sierte Methoden innerhalb einer Umgebung, die sowohl kooperative als auch kompetitive Ele-
mente enthilt, miteinander verglichen wurden. Die Autoren entschieden sich fiir das CTFD
Verfahren, bei welchem das Training eines Lernmodells an einem zentralen Ort und die an-
schlieBende dezentralisierte Bereitstellung beziehungsweise Ausfiihrung des trainierten Mo-
dells an einem anderen Ort stattfindet. Dariiber hinaus hat sich das Team auf ein symmetri-
sches, teilweise beobachtbares Markov Szenario mit zwei Teams beschriankt. Als Trainings-
methoden wurden die Algorithmen QMIX, MAVEN und QVMix eingesetzt [21]. Neben spe-
ziellen aktuellen Forschungsentwicklungen, wie der Evaluation des Einsatzes der CTDE Me-
thoden, wird auch grundlegend an der Weiterentwicklung von Deep-Reinforcement-Learning
Algorithmen gearbeitet [25].

Dieser Forschungszweig ist gerade auch wegen seiner jiingeren Erfolge, wie dem im ersten
Abschnitt erwidhnten ChatGPT Gegenstand einiger Publikationen und befindet sich daher in
stetiger Weiterentwicklung. Diesen Erfolgen stehen auch Herausforderungen gegeniiber, so
haben Multi Agent-Reinforcement-Learning Ansitze beispielsweise Schwierigkeiten bei nur
teilweise beobachtbaren Szenarien und in Situationen, in denen Belohnungen eventuell nur
nach Abschluss von Aktionen anderer Agenten ausgegeben werden konnen. Beispielsweise
beim Bewiltigen eines Labyrinthes, in dem verschiedene Agenten Aktionen voneinander ab-
hingig sind. Hierzu wurde ebenfalls erst kiirzlich ein neues Konzept der Kreditgewdhrenden
Belohnungen (CCR) durch F. Bredell, H. A. Engelbrecht und J. C. Schoeman ver&ffentlicht
[5]. Beiden genannten Verodffentlichungen liegen die Basistechnologien MARL beziehungs-
weise MADRL zugrunde. Die Zusammenarbeit von verschiedenen Agenten in verschiedens-
ten Szenarien moglichst reibungslos und effizient zu gestalten ist Teil der aktuellen Forschung
und Entwicklung in diesem Gebiet.



1.3 Schwerpunktabgrenzung und Forschungsfrage

Abgeleitet aus der im ersten Abschnitt erlduterten Relevanz und Problemstellung, sowie der
im Abschnitt Stand der Wissenschaft und Technik gezeigten aktuellen Forschung wird der
Schwerpunkt wie folgt dargelegt. Ziel dieser Ausarbeitung ist es, die in dem verdffentlichten
Artikel ,,Value-based CTDE Methods in Symmetric Two-team Markov Game* [21] gezeigten
Ansitze weiterzufithren. Diese Abschlussarbeit unterscheidet sich von der genannten Publi-
kation in den folgenden Aspekten. Im experimentellen Abschnitt der Ausarbeitung kommen
alternative Methoden und Verfahren zum Einsatz. Im Speziellen fokussiert sich diese Ausar-
beitung auf die Anwendung der Verfahren VDN, QMIX und VDAC, welche nicht oder nur
teilweise in dem genannten Artikel behandelt worden sind. In der urspriinglichen Veroffentli-
chung kam das StarCraft Multi-Agent Challenge-Szenario zum Einsatz. Fiir diese Ausarbei-
tung wurde jedoch ein alternatives Testszenario ausgewdhlt, um die Leistungsfahigkeit der
Methoden zu evaluieren. So dient im Rahmen dieser Arbeit als Umgebung ein Szenario, das
dem klassischen Bomberman nachempfunden wurde. Bei Bomberman handelt es sich um
ein im Jahr 1983 von Nintendo verdffentlichten Spiel, bei welchem in einer zweidimensio-
nalen Umgebung Bomben abgeworfen werden miissen, um gegnerische Einheiten zu elimi-
nieren. Das Szenario bietet wahlweise die Moglichkeit, zwei Teams oder einzelne Agenten
gegeneinander antreten zu lassen. Wobei sich diese Ausarbeitung auf die Verwendung der
Team-Funktionalitidten beschriankt. Aus den soeben genannten Abgrenzungen leiten sich die
folgenden Forschungsfragen ab:

1. Welche der angewandten Methoden ist gemessen anhand der erlangten Siege und ver-
glichen zu den durch das Szenario bereitgestellten Referenzagenten die beste?

2. Wie konnen die genannten Methoden fiir ein Partially observable Markov decision
process POMDP Szenario angewendet werden?

Die erste Forschungsfrage wird damit beantwortet, dass zum Abschluss der experimen-
tellen Arbeit ein Turnier der im vorherigen Schritt implementierten Algorithmen abgehalten
wird. Im Rahmen dieses Turniers wird iiber eine Iteration hinweg das jeweils pro Algorithmus
trainierte Modell gegen die durch das verwendete Szenario bereitgestellten Referenzagen-
ten antreten gelassen. Wihrend der laufenden Iteration wird jede Partie ausgewertet. Diese
Auswertung definiert, welcher Kontrahent gewonnen oder verloren hat oder in welchen Fal-
len es zu einem Unentschieden gekommen ist. Nach Abschluss des Turniers werden die ge-
sammelten Informationen aufbereitet und analysiert dargestellt. Die Herangehensweise zur
Beantwortung der zweiten Forschungsfragen wird wie folgt hergeleitet. Im experimentellen
Abschnitt wird basierend auf den Verdffentlichungen der jeweiligen Methoden ein lauffihi-
ger Multi Agent-Reinforcement-Learning Ansatz realisiert, auf dessen Basis die jeweiligen
Algorithmen implementiert werden. Ferner sollen alle Methoden unter méglichst dhnlichen
Rahmenbedingungen angewendet werden, dies schliet die Anzahl der Trainingsepisoden so-
wie die Trainingsumgebung mit ein. Anschlieend findet eine Evaluation sowie Erlduterung
der Implementierung der jeweiligen Ansitze statt.



1.4 Aufbau und Ablauf der Arbeit

Im nachfolgenden Absatz wird das Konzept der Ausarbeitung sowie die Methodik des spéte-
ren experimentellen Abschnitts der Abschlussarbeit niher erldutert. Das iibergeordnete Ziel
ist es, dass dem Leser ein Grundverstdndnis im Bereich Kiinstlicher Intelligenz ferner im
Fachbereich des Reinforcement-Learning und Multi Agent-Reinforcement-Learning vermit-
telt wird. Zusitzlich wird er in der Lage sein, die gezeigten Algorithmen basierend auf der
genannten Technologie zu trainieren und zu implementieren.

Hierzu folgt die Ausarbeitung dem nachfolgenden Schema. Diese Arbeit beginnt mit ei-
ner Einleitung, hier wird neben der grundlegenden Problemstellung und Relevanz des iiber-
geordneten Themas auch der aktuelle Stand von Wissenschaft und Technik, basierend auf
einer eingingigen Literaturrecherche dargelegt. Im anschlieBenden zweiten Kapitel folgt ei-
ne Einfiihrung in die wichtigsten Begrifflichkeiten und Grundlagentechnologien. Diese sind
notwendig, damit die im spéteren Verlauf gezeigten Implementations-Ansitze und Schluss-
folgerungen nachvollzogen werden konnen. Neben diesen grundsitzlichen Basistechnologien
wird in diesem Kapitel eine detaillierte Einfilhrung in die im experimentellen Absatz genutz-
ten Algorithmen stattfinden. Nach diesen Einfiihrungsabschnitten wird die Ausarbeitung in
einen praktischen Teil libergeleitet. In diesem wird das verwendete Szenario eingefiihrt und
die fiir das Verstdndnis notwendigen Rahmenbedingungen definiert. AuBerdem erfolgt hier
eine detaillierte Definition der in den darauffolgenden Kapiteln verwendeten Trainingsvaria-
blen und Kennzahlen. Darauffolgend wird im vierten Kapitel der experimentelle Bestandteil
der Ausarbeitung gezeigt.

Hierzu findet neben einer Einfiihrung und Erlduterung der jeweiligen Testumgebung sowie
des Implementation-Aufbaus auch die eigentliche Evaluation der Ergebnisse nach dem Trai-
ning statt. Dem experimentellen Abschnitt der Ausarbeitung folgt eine kritische Reflexion der
in den vorherigen Kapiteln gesammelten Resultate und Informationen sowie einer generellen
kritischen Auseinandersetzung der Testverfahren zum gewéhlten Testszenario. Die Ausarbei-
tung schlieft mit einem Fazit ab. Innerhalb des Fazits werden die wiahrend der Arbeit erlang-
ten Erkenntnisse kritisch betrachtet. Dariiber hinaus werden basierend auf den Erfahrungen,
die wihrend der Implementations- und Ausfiihrungsphase gesammelt worden sind, Vorschlé-
ge unterbreitet, wie das Training der Algorithmen theoretisch verbessert werden konnte. Die
Arbeit schlieft damit ab, dass basierend auf den Forschungsergebnissen, Forschungsschwer-
punkte fiir zukiinftige Arbeiten abgeleitet werden.

Im Detail ist vorgesehen das in Open-Source verdffentlichte Framework MARLIib ein-
zusetzen. Dieses bietet eine Sammlung an Werkzeugen fiir verschiedene Multi Agent-
Reinforcement-Learning Algorithmen. Als Testumgebung kommt das Szenario Pommerman
zum Einsatz, das in einer Zwei-Team-Varianz verwendet wird. Wihrend des Benchmarks,
sowie im Verlauf des durchgefiihrten Turniers werden alle Algorithmen unter gleichen Vor-
aussetzungen und unter identischen Bedingungen, das heif3t insbesondere gleicher Trainings-
methoden, Trainingsepisoden usw. durchgefiihrt. Dadurch soll ein moglichst homogenes und
vergleichbares Ergebnis sichergestellt werden.



2 Theoretische Grundlagen

Dieser Teil behandelt die theoretischen Grundlagen vor dem experimentellen Teil der Aus-
arbeitung. Die nachfolgenden Erlduterungen sind grundlegend, damit die im spiteren Ver-
lauf gezeigten Implementationstechniken und Methoden verstanden werden konnen. Neben
den technologiebasierten Grundlagen erfolgt hier zusitzlich eine Einfithrung in die ange-
wandten Algorithmen. Zum besseren Verstindnis sind einige der nun folgenden Definitio-
nen um Anwendungsbeispiele erweitert. Der Abschnitt beginnt mit einer Einfiihrung in den
Themenkomplex des Reinforcement Learnings und geht iiber in einen Exkurs im Bereich
des Deep-Reinforcement-Learnings. Darauf aufbauend wird der Bereich MARL bzw. Mul-
ti Agent-Deep-Reinforcement-Learning erldutert. Das Kapitel schliet mit einer Einfiilhrung
der verwendeten Algorithmen ab.

2.1 Reinforcement Learning

In diesem Segment wird grundlegend auf den Themenkomplex des Reinforcement Learning
eingegangen. Die nun folgende Einfiihrung ist inspiriert von der Darstellung von Sutton and
Barto [39]. Reinforcement Learning wird zu Deutsch auch bestirkendes Lernen genannt. Re-
inforcement Learning wird in der Fachliteratur und in dieser Ausarbeitung mit RL abgekiirzt.
RL kann auch vereinfacht als Lernen durch Interaktion mit der Umgebung und dem Betrach-
ten, wie sich diese Umgebung verhilt, nachdem mit ihr interagiert wurde, bezeichnet werden.
Das ist ein Verhalten, das schon bei Kindern in der Entwicklungsphase beobachtet werden
kann. Vereinfacht gesagt ist Reinforcement Learning eine Methode, die versucht, fiir Situa-
tionen Mafinahmen zu finden, um ein Belohnungssignal zu maximieren [39]. Wobei hier klar
abzugrenzen ist, dass wihrend eines solchen Lernprozesses dem Lernenden, in dem Kontext
oft Agent genannt, nicht vorgegeben wird, welche Aktion zu wihlen ist. Stattdessen muss der
Agent selbst durch kontinuierliches Ausprobieren geeignete Strategien entwickeln, um letzt-
lich die Aktion zu wihlen, die die hochste Belohnung verspricht. Zur Unterstiitzung beim
Erlernen der geeigneten Strategie ist es wichtig, dass vorher festgelegt wird, in welchen Fl-
len eine Belohnung ausgeben wird. Eine vorstellbare Situation wiére es, dem Agenten eine
positive Belohnung auszugeben, wenn dieser einen Siegpunkt in einer Runde erzielt hat [39].

Fiir RL Iosbare Problemsituationen sollten dem Markov Decision Process folgen [28]. In
diesem Prozess geht es darum, einem Agenten ein mogliches Problem in einer definierten
Umgebung zur Erreichung eines Ziels zu modellieren. Ein solcher Agent muss die Moglich-
keit haben, die Umgebung wahrnehmen zu konnen. Beispielsweise muss er seine aktuelle
Position oder die Position anderer wichtiger Objekte, wie Hindernisse erkennen kdnnen. Au-
Berdem ist es wichtig, die Aktionen zu definieren, mit der es einem lernenden Agenten mog-
lich ist, diese Umgebungsvariablen zu verdndern. Greift man hier die Variable der Position
auf, wire eine solche Aktion beispielsweise, dass der Agent sich innerhalb der Umgebung
bewegen kann, somit wiirden sich die Koordinaten seiner Position sowie die relative Position
zu Hindernissen fiir ihn &ndern. Zudem ist es notwendig, dass ein Agent Ziele hat, welche mit
der Umgebung zusammenhéngen, beispielsweise das AbschlieBen eines Levels oder der Sieg
einer Spielpartie [39]. Abbildung 1 zeigt bildlich dargestellt das soeben erlduterte Verhiltnis
des Agenten zur Umgebung.
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Abbildung 1: Reinforcement Learning Algorithmus [39]

Ein besonderes Merkmal von Reinforcement-Learning ist die Unterscheidung zwischen
Erforschung und Ausnutzung. Dieses Merkmal stellt gleichzeitig eines der wichtigsten Stell-
schrauben beim spiteren Training der Agenten dar. Damit ein Agent moglichst nur die Aktion
auswihlt, welche die hochste Erfolgschance auf eine maximale Belohnung gewihrt, miiss-
te er sich vermehrt auf das Ausnutzen der Umgebung fokussieren. Dies wire notwendig,
um Erlerntes anzuwenden und moglichst viele Belohnungen zu erhalten. Im Gegensatz dazu
muss der Agent aber auch erforschen, ansonsten kann er nicht mit Sicherheit wissen, was die
bestmogliche Aktion darstellt, die er in der jeweiligen Situation ausfiihren konnte. Bei dem
genannten Phidnomen handelt es sich um das sogenannte Exploration-Exploitation-Dilemma,
das Ziel kann nie erreicht werden, wenn der Agent sich nur auf eines der beiden Merkmale
fokussiert. Ein bekanntes Schema ist es u. a. den Exploration-Wert in der Anfangsphase eines
Lernprozesses moglichst hoch anzusetzen, damit viele verschiedene Erfahrungen gesammelt
werden und dann sukzessive diesen zu reduzieren. Allerdings sollte dieser Wert niemals null
erreichen, stattdessen konnte hier auch mit einem Zufallswert gearbeitet werden, der im klei-
nen einstelligen Bereich liegt. Somit wiirde der Agent vermehrt auf bereits bekanntes Wissen
setzen und trotzdem sporadisch neues ausprobieren, um gegebenenfalls noch unbekannte,
idealere Losungsvariationen zu erlernen [39].

Strategie / Policies Eine Policy (dt. Strategie) ist eine Funktion, die im Reinforcement
Learning verwendet wird, um Entscheidungen in einer bestimmten Umgebung zu treffen.
Die Policy nimmt als Eingabe den aktuellen Zustand (State) eines RL-Systems und gibt als
Ausgabe eine Aktion aus, die ausgefiihrt werden soll. Die Policy kann deterministisch oder
stochastisch sein. Eine deterministische Policy gibt immer die gleiche Aktion fiir einen be-
stimmten Zustand aus, wihrend eine stochastische Policy eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
fiir verschiedene mogliche Aktionen zuriickgibt. Das Ziel bei der Verwendung einer Policy
besteht darin, eine gute Strategie zu finden, die das maximale Belohnungssignal in der RL-
Umgebung erzeugt. Dies wird normalerweise durch den Einsatz von Algorithmen wie z.B.
Q-Learning erreicht. Q-Learning wird im Rahmen eines spiteren Kapitels im Detail erldutert.
Die Policy eines Agenten ist eine Schliisselrolle bei der Losung von RL bezogenen Problem-



stellungen, da sie die Handlungen bestimmt, die der Agent ausfiihrt, um ein definiertes Ziel
zu erreichen [39].

Belohnungsfunktion / Rewards function Die Belohnungsfunktion ist dafiir zustin-
dig, das Ziel eines Problems zu definieren, dabei wird an den Agenten in einem gegebenen
Zeitintervall eine Belohnung ausgeben. Die Funktion beinhélt die Kriterien, nach denen fest-
gelegt wird, ob eine Belohnung positiv oder negativ ausfillt. Insbesondere in Verbindung
mit der Policy ergibt sich eine Synergie, die es wahrscheinlich macht, dass die Policy an-
gepasst werden muss, wenn die Belohnung niedrig ausfillt. In diesem Fall sollte der Agent
idealerweise zukiinftig entscheiden, eine andere Aktion auszuwihlen, welche eine héhere
Belohnung zum Ergebnis hétte [39].

Wertefunktion / Value function Die im vorherigen Absatz erlduterte Erfolgsfunktion
kann als kurzfristiger Indikator gesehen werden, ob eine durch die Policy entschiedene Ak-
tion als positiv zu werten ist. Im Gegensatz dazu gibt die Wertefunktion an, wie positiv eine
Aktion ldngerfristig betrachtet fiir den Agenten wire. Dabei gilt, dass die Wertefunktion be-
ziehungsweise das Vorhersagen eines effektiven Wertes eines der Hauptbestandteile vieler
RL-Algorithmen darstellt. Das ergibt sich insbesondere daraus, dass es in der Regel einfach
ist, die korrekten Werte einer Belohnung zu bestimmen, da diese meist direkt durch die Um-
gebung selbst definiert wird. Die Wertefunktion hingegen baut sich auf vielen Beobachtungen
der Vergangenheit auf und ist damit schwieriger zu bestimmen [39].

Centralized Training and Decentralized Execution Centralized Training and De-
centralized Execution abgekiirzt auch CTDE ist eine im Bereich RL oft verwendete Metho-
de. Diese folgt dem Ansatz, das Training eines oder mehrerer Agenten zentralisiert unter
Laborbedingungen abzuhandeln und das Ausfiihren des trainierten Modells an einem ande-
ren Ort stattfinden zu lassen. Oft handelt es sich bei dem Ort des Trainings um abgewandelte
Umgebungen, in denen es vorkommt, dass im Verlauf des Trainingsprozesses dem Agenten
mehr Informationen bereitgestellt werden als es in der tatsdchlichen Ausfithrung der Fall ist.
Beispielsweise erhilt der Agent so wihrend des Trainings mehr Informationen iiber seine
Umgebung, oder eine Moglichkeit der direkten Kommunikation mit seinen Team-Agenten
[33].

Actor critic Ein Critic im Reinforcement Learning dient dazu, die Qualitit der aktuell
angewendeten Strategie zu bewerten. Konkret schitzt der Critic die erwartete zukiinftige Be-
lohnung, indem er mdgliche Belohnungen fiir jeden Zustand berechnet und aggregiert. Bei
den sogenannten Actor-Critic-Methoden gibt es zwei Hauptkomponenten, den Actor und den
Critic. Der Actor représentiert die aktuelle Strategie bzw. Policy, die beschreibt, mit welcher
Wahrscheinlichkeit welche Aktion in einem gegebenen Zustand gewéhlt wird. Der Critic hin-
gegen bewertet diese Aktionen, indem er eine Wertefunktion abbildet, die den Zustinden er-
wartete zukiinftige Belohnungen zuordnet. Der Critic und der Actor arbeiten eng zusammen.
Wihrend der Actor Aktionen basierend auf der aktuellen Policy auswihlt, gibt der Critic



Feedback zu diesen Entscheidungen. Mithilfe dieses Feedbacks kann der Actor seine Policy
anpassen und optimieren, um bessere Ergebnisse im Lernprozess zu erzielen [4].

Gedachtnis / Replay buffer Bei einem Replay buffer handelt es sich im Grunde um
einen einfachen Speicher, in den ein Agent rundenbasierte Informationen ablegen kann.
Daher kann der Replay buffer vereinfacht gesagt auch als Agenten Gedichtnis bezeich-
net werden [25]. Der Replay buffer wird typischerweise als Tupel formalisiert dargestellt,
e; = (8, a,, 11, 5;,1)- Wobei s, den Zustand pro Zeitintervall, a, die Aktion pro Zeitintervall, r,
die Belohnung pro Zeitintervall und s,  den nichstfolgenden Zustand innerhalb des Gedicht-
nisses definiert. Eine Moglichkeit, welche die Verwendung eines Replay buffers mitbringt, ist
es, dass wihrend des Trainingsprozesses der Agent beispielsweise mittels Minibatch-Updates
eine Erfahrung aus seinem Gedichtnis abrufen kann. Mit der Konsequenz, dass eine entspre-
chende Aktion, basierend auf den Informationen aus dem Replay buffer ausgefiihrt wird.
Dieses Schema erlaubt es dem Agenten aus seinen Erfahrungen, die er in der Vergangenheit
gemacht hat, zu lernen [25]. Der Einsatz dieser Technik bringt einige Vorteile mit sich. Ins-
besondere ist das Lernen so wesentlich effizienter, weil Berechnungen fiir Informationen im
Gedaichtnis bereits erfolgt sind. Zusitzlich ist es dem Agenten so moglich, auch von Ereig-
nissen zu lernen, die bei realer Anwendung gegebenenfalls selten auftreten wiirden, aber im
Gedéchtnis zur Verfiigung stehen [25].

Multi-Agent-Reinforcement Learning MARL Multi-Agent-Reinforcement Learning,
abgekiirzt mit MARL, ist ein Teilsegment des Reinforcement-Learnings. Im Gegensatz zu
traditionellen Reinforcement-Learning Ansétzen, bei denen nur ein einzelner Agent betrach-
tet wird, bezieht sich Multi-Agent-Reinforcement Learning auf die Fihigkeit von mehre-
ren Agenten in einer gemeinsamen Umgebung zusammenzuarbeiten. Oft sind es koopera-
tive Szenarien, bei denen Teams gegeneinander antreten, beispielsweise bei Strategiespie-
len wie StarCraft oder dem von OpenAl veroffentlichen Szenario Hide-and-Seek. Multi-
Agent-Reinforcement Learning basiert auf den gleichen Grundprinzipien wie Reinforcement-
Learning. Die Ausnahme ist, dass MARL haufig in komplexen Umgebungen eingesetzt wird,
in denen es schwierig ist, die optimalen Entscheidungen unmittelbar festzulegen. Insbeson-
dere fiir den Einsatz in der Praxis, d.h. auerhalb von Laborbedingungen spielt MARL eine
essenzielle Rolle. Viele Probleme, welche es notwendig machen, dass mehrere Agenten an
einer gemeinsamen Aufgabe zugleich arbeiten, konnen als MARL Problem definiert werden,
z. B. das Steuern von Fahrzeugen [35].

2.1.1 Markov Decision Process MPD

Ein Markov Decision Process (dt. Markov-Entscheidungsprozess), abgekiirzt und im nach-
folgenden mit MDP bezeichnet, ist ein mathematisches Modell, das verwendet wird, um Ent-
scheidungen unter Unsicherheiten, d. h. unter nicht vollstindig einsehbaren Szenarien zu opti-
mieren. Es wird hiufig in der Kiinstlichen Intelligenz und im maschinellen Lernen eingesetzt,
um die besten Entscheidungen fiir eine gegebene Situation zu treffen. Insbesondere findet es
Anwendung, wenn es darum geht, eine komplexe Umgebung fiir einen Agenten zu modellie-



ren. Ein MDP besteht aus einer Menge von Zustdnden, die vom System durchlaufen werden
konnen, und einer Menge von Aktionen, die vom System ausgefiihrt werden konnen. Die-
ser definiert sich als ein Tupel mit den Inhalten (S, A, R, P). Innerhalb des Tupel bezeichnet
S eine Menge an beliebigen Zustdnden. A steht fiir die Menge moglicher Aktionen, die aus-
fiihrbar sind, beispielsweise die Bewegungsmoglichkeiten eines Agenten. Das P definiert die
Ubergangswahrscheinlichkeit der Zustinde mittels P(s’|s, a)s, s’ € S,a € A. Dariiber hin-
aus reprisentiert R die Belohungsfunktion, die den zu erwarteten Gewinn beschreibt, diese
kann formell als R : (SxA) — R definiert werden [16].

Jeder Zustand S ist durch eine bestimmte Wahrscheinlichkeit fiir jede mogliche Aktion ge-
kennzeichnet. Diese Wahrscheinlichkeiten werden als Ubergangsfunktion bezeichnet und be-
schreiben, welche Aktionen vom aktuellen Zustand aus moglich sind und wie wahrscheinlich
es ist, dass das System in einen bestimmten Zustand gelangt, wenn eine bestimmte Aktion
ausgefiihrt wird. Ein weiteres wichtiges Konzept im MDP ist die sogenannte Belohnungs-
funktion. Diese gibt an, welche Belohnung, ob negativ oder positiv das System fiir jeden Zu-
stand erhélt. Die Belohnungsfunktion kann entweder absolut sein, d.h. es gelten feste Werte
fiir jeden Zustand, oder relativ, d.h. sich auf den Unterschied zwischen zwei aufeinanderfol-
genden Zustinden beziehen. Allgemein 16st ein MDP das Problem der Entscheidungsfindung,
indem es eine Strategie festlegt, die das System befolgen soll, um die hochstmogliche Be-
lohnung zu erhalten. Diese zu findende Strategie wird optimale Policy bezeichnet und kann
entweder explizit oder implizit angegeben werden. Eine explizite Policy legt fiir jeden Zu-
stand eindeutig fest, welche Aktion ausgefiihrt werden soll. Eine implizite Policy hingegen
gibt nur an, welche Aktion fiir jeden Zustand am wahrscheinlichsten ist, ohne festzulegen,
welche Aktion ausgefiihrt werden muss. Dariiber hinaus unterscheidet man zwei Arten von
MDP, deterministisch oder stochastisch. Ein deterministischer MDP legt fest, dass jeder Zu-
stand immer nur durch eine bestimmte Aktion erreicht werden kann. Ein stochastischer MDP
hingegen beriicksichtigt die Unsicherheit und beschreibt diese [39].

Partially observable Markov decision process POMDP Ein Partially observable
Markov decision process, abgekiirzt mit POMDP ist eine Spezialisierung des im vorherigen
Absatz erlduterten MDP. Im Gegensatz zum normalen MDP ist der Zustand der Umgebung
fiir einen POMDP nur teilweise beobachtbar. Die Wahrscheinlichkeit, dass sich der Zustand
der Umgebung nach einer Entscheidung oder aufgrund externer Einfliisse dndert, wird im
POMDP-Modell zusitzlich beriicksichtigt [22]. Abweichend zum MDP definiert sich der
POMDP formell iiber einen Tupel mit den folgenden Werten (S, A, Z,T, R, O, y). Der In-
halt des Tupel ist angelehnt an die Definitionen der MDP, wobei die folgenden abweichenden
Definitionen greifen [39]:

1. S, definiert eine endliche Menge an Zustédnden
2. A, definiert eine endliche Menge an ausfiihrbaren Aktionen
3. Z, definiert den moglichen Beobachtungshorizont

4. T, beschreibt die Transaktionsfunktion T'(s|s, a)
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5. R, beschreibt die Belohnungsfunktion R(s, a)
6. O, beschreibt die Beobachtungsfunktion O(o|s")

7. v, definiert den Discountfaktor, typischerweise liegt dieser zwischen 0 und 1

Insbesondere liegt der Unterschied, zwischen einem POMDP und MDP in der Tatsache,
dass bei einem POMDP, der Zustand .S nie als sicher gilt. Stattdessen wird von einem so-
genannten Belief ausgegangen. Also einem Glauben, daran, was der richtige Zustand S ist.
Das ist darauf zu zuriickzufiihren, dass innerhalb eines Szenarios, das durch POMDP formu-
liert werden kann, nicht alle Informationen der Umgebung vollsténdig zur Verfiigung stehen
[18][25].

2.2 Deep Reinforcement-Learning

Im nachfolgenden Abschnitt wird der Bereich des Deep-Reinforcement-Learning, der mit
D-RL abgekiirzt wird, erldutert. D-RL stellt eine erweiterte Art des bereits definierten
Reinforcement-Learning dar. Im Gegensatz zu anderen Bereichen des maschinellen Lernens,
beispielsweise bei der Anwendung von einfach neuronalen Netzwerken, wird D-RL nicht
auf vorgegebenen Daten trainiert. Stattdessen konnen Algorithmen des Deep Reinforcement
Learning selbststéindig lernen, indem sie Belohnungen und Strafen fiir ihre Handlungen er-
halten und daraus lernen, welche Handlungen in bestimmten Situationen am vorteilhaftesten
sind. Das Prinzip ist identisch dem normalen Reinforcement-Learning. Deep Reinforcement
Learning kombiniert die Technologien von Deep Learning und Reinforcement Learning, um
leistungsfihigere Algorithmen zu entwickeln. Deep Learning ermoglicht es, sehr komplexe
Funktionen zu approximieren und auf groen Datenmengen zu trainieren, wihrend Reinfor-
cement Learning eine Rahmenbedingung bereitstellt, in der die Algorithmen lernen konnen.
Deep Reinforcement Learning wird héufig in komplexen Umgebungen eingesetzt, in denen
es schwierig ist, die optimalen Entscheidungen festzulegen [24]. Beispiele hierfiir sind die
Steuerung von Robotern in unbekannten Umgebungen oder das Lernen von Spielstrategien
in Computerspielen. D-RL findet im spiteren Verlauf der Arbeit seine Anwendung bei eini-
gen der gezeigten Algorithmen, die im experimentellen Teil Anwendung finden.

2.2.1 Q-Learning QL

Im nachfolgenden Kapitel wird erldutert, worum es sich bei Q-Learning handelt und wie
dieses funktioniert. Q-Learning ist ein Verfahren des Reinforcement Learning, bei dem ein
Agent lernt, optimale Entscheidungen in einer gegebenen Umgebung zu treffen. Im Gegensatz
zu anderen Reinforcement Learning-Techniken, bei denen der Agent Belohnungen oder Stra-
fen direkt erhilt bzw. nach vorher definierten Rahmenbindungen, verwendet Q-Learning eine
sogenannte Q-Tabelle als Referenz. Dies hat zum Ziel, die Belohnungen fiir jede mogliche
Aktion in jedem moglichen Zustand zu speichern. Der Agent wihlt dann immer die Aktion
aus, die im aktuellen Zustand die laut der erzeugten Q-Tabelle hochste Belohnung verspricht
[43]. Eine Q-Tabelle, welche die namensgebenden Q-Values enthilt, kann wie folgt definiert
und aufgebaut werden:
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1. Initialisierung
e Die Q-Tabelle wird initialisiert, indem alle Eintrige auf einen festen Startwert
gesetzt werden.
2. Wihlen einer Aktion

* Der Agent wihlt eine Aktion aus, basierend auf dem aktuellen Zustand und der
Q-Tabelle. Dies kann entweder deterministisch oder stochastisch geschehen, je
nachdem, ob der Agent immer die gleiche Aktion wahlt oder zuféllig aus mehre-
ren moglichen Aktionen auswihlt.

3. Ausfiihren der Aktion

= Der Agent fiihrt die gewiéhlte Aktion aus und gelangt in einen neuen Zustand.

4. Berechnen der Belohnung

e Der Agent erhilt eine Belohnung fiir sein Verhalten, die von der Umgebung be-
rechnet wird.

5. Aktualisieren der Q-Tabelle

= Die Q-Tabelle wird aktualisiert, indem der Eintrag fiir den aktuellen Zustand und
die gewidhlte Aktion anhand der erhaltenen Belohnung angepasst wird.

Dies geschieht mithilfe folgender Formel:

Maximale vorhergesagte Belohnung, fiir gegebenen
neuen Zustand und alle moglichen ausfithrbaren Aktionen

——N—
0(s,a) = O(s,a) +a [ R(s,a) +y max Q'(s',a") —0(s, a)
N~ Y~ N~——
Neuer Aktueller Belohnung

Q-Value Q-\/alueLer

nrate  Discount-Faktor

Wobei Q(s, a) der aktuelle Eintrag in der Q-Tabelle fiir den Zustand s und die Aktion a ist.
Alpha « ist der Lernfaktor, r die erhaltene Belohnung, y der Discount-Faktor und Q(s’, a’)
ist der maximal erwartete Wert fiir den neuen Zustand s’ und alle moglichen Aktionen a’.
Der Discount-Faktor y gibt an, wie sehr die Belohnungen in der Zukunft gewichtet werden
sollen. Ein hoher Discount-Faktor bedeutet, dass die Belohnungen in der Zukunft stirker
beriicksichtigt werden, wihrend ein niedriger Discount-Faktor die Belohnungen im aktuellen
Zustand stérker beriicksichtigt [39].

Um nun mittels der Q-Funktion lernen zu konnen, wird der Agent in und mit der Umge-
bung agieren und kontinuierlich Daten erzeugen. Zu sammelnde Daten sind beispielsweise
welche Aktionen in welchen Zustinden die hochstmogliche Belohnung erzielten. Anfangs
wird die Q-Funktion zufillig initialisiert und im Laufe der Zeit wird sie durch die Interakti-
on des Agenten mit der Umgebung verbessert, bis sie schlieSlich nicht mehr auf einem Zu-
fallswert basiert. Dabei verwendet Q-Learning einen sogenannten Exploration-Exploitation-
Tradeoff, um zu entscheiden, ob der Agent eine Aktion ausfiihren soll, die er bereits kennt
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oder ob er eine neue Aktion ausprobieren soll, um neue Erfahrungen zu sammeln. Das Ziel
des Exploration-Exploitation-Tradeoff ist es, ein Gleichgewicht zwischen Exploration und
Exploitation zu finden. Exploration bezieht sich darauf, neue Aktionen auszuprobieren und
neue Erfahrungen zu sammeln, wihrend Exploitation darauf abzielt, bekannte Aktionen aus-
zufiihren, um die hochstmogliche Belohnung zu erzielen. Ein Agent, der sich hauptsichlich
auf Exploration konzentriert, wird in der Lage sein, viele neue Erfahrungen zu sammeln, kann
aber moglicherweise nicht die hochstmogliche Belohnung erzielen, da er bekannte Aktionen
nicht ausreichend nutzt. Verwendet er auf der anderen Seite hauptsichlich Exploitation, wird
der Agent in der Lage sein, die lokal hchstmogliche Belohnung zu erzielen, kann aber mog-
licherweise nicht auf neue Situationen angemessen reagieren. Deshalb wird versucht, das
bestmogliche Gleichgewicht der beiden Elemente zu finden [39].

Deep Q-Networks DQN DQN auch als Deep Q-Networks bezeichnet, ist ein Verfahren
bekannt aus dem Bereich des Reinforcement-Learnings. DQN setzt insbesondere auf eine
Kombination der bekannten Technologien aus den Bereichen des RL mit neuronalen Netzen.
So kann beispielsweise die in vorherigen Abschnitten definierte Q-Funktion, bekannt aus
dem Q-Learning, iiber neuronale Netze dargestellt werden. Dabei verwendet DQN viele fiir
den Erfolg der Methode wichtige, neuartige Schliisseltechnologien [24][25]. Im nachfolgen-
den Kapitel wird im Kontext von DQN, auf Spezifika von neuronalen Netzen eingegangen,
welche zum Verstindnis spiterer Methoden notwendig sind. Hierbei wird sich vorwiegend
auf relevante Teilaspekte von neuronalen Netzen fokussiert, welche fiir die Ausarbeitung von
Bedeutung sind.

2.2.2 Kiinstliche Neuronale Netze

Im nachfolgenden Absatz wird grundlegend auf notwendige Teilaspekte zum Thema kiinstli-
che neuronale Netze, welche nachfolgend mit KNNs abgekiirzt werden, eingegangen. KNNs
finden in allen spiter eingesetzten Methoden ihre Anwendung, das liegt daran, dass alle be-
trachteten Methoden auf den Einsatz von DQN setzen. KNNs basieren auf Beobachtungen
aus der Biologie, vorwiegend der Betrachtung des menschlichen Gehirns und dem Ablauf
von Verarbeitungsprozessen innerhalb des Gehirns. Deswegen spricht man im Kontext von
KNNs auch davon, dass es aus Knoten und Kanten besteht, angelehnt an Neuronen und Syn-
apsen aus der Neurobiologie [12].
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Abbildung 2: KNN Architektur in Anlehnung [2]

Wie in Abbildung 2 zu sehen ist, unterscheidet man zwischen drei verschiedenen Arten
von Knotenpunkten bzw. Neuronen. Diese werden auch als Layer bzw. Ebenen bezeichnet.
Der Layer, zu sehen auf der linken Seite in Abbildung 2, stellt den sogenannten Input-Layer
dar, dieser reprdsentiert die Eingangsinformationen zum KNN. Die Eingangswerte variieren
und unterscheiden sich je nach tatséchlichem Einsatzzweck. Diese konnen {iber numerische
Werte bis hin zu Pixeln von Bildern viele unterschiedliche Eingangswerte abbilden. Dem
Input-Layer folgend ist der Hidden-Layer dargestellt. Ein KNN kann aus einem oder beliebig
vielen Hidden-Layern bestehen, diese dienen dann als Bindeglied zwischen den verschiede-
nen Schichten des KNN. Das KNN schliefit ab mit einem Output-Layer, der die Ausgangsda-
ten, respektive das Ergebnis des KNNs ausgibt. Alle Layer sind direkt miteinander verbunden,
in diesem Fall spricht man von einem sogenannten ,,feed-forward“ KNN. Ein in der Literatur
viel verwendetes Anwendungsszenario fiir KNNs ist die Klassifizierung von Bildern, zum
Beispiel nach Hund oder Katze. Der Output-Layer des KNNs wiirde dann ausgeben, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit es sich um eines der beiden Varianten handelt [12]. Diese Layer sind
iiber Kanten miteinander verbunden, die jeweils eine Gewichtung und einen Bias enthalten.
Beide, Gewichtung und Bias, dndern sich im Laufe des Trainingsprozesses eines kiinstlichen
neuronalen Netzwerks, bis schlieBlich ein zu definierendes Optimum erreicht ist [12].

Multilayer Perceptrons MLP Als Multilayer Perceptrons (z. dt. mehrschichtiges Per-
zeptron), abgekiirzt mit MLP, bezeichnet man eine bestimmte Variante eines ,.feed-forward*
KNNSs. Dieses MLP besteht aus mehreren Ebenen von Knoten, bzw. Neuronen, die direkt mit-
einander verbunden sind. Das MLP basiert auf der Definition des normalen Perceptrons, das
in Anlehnung an Abbildung 2 bereits beschrieben wurde. Mit dem Unterschied, dass hier, wie
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in Abbildung 3 zu sehen, mehrere miteinander verbundene Ebenen, i.d.R. sind dies Hidden-
Layer, vorhanden sind. Die interne Architektur des MLP folgt dem Schema beliebig viele,
Input-Layer, Hidden-Layer und einem Output-Layer. Jede dieser Schichten besteht wieder-
um aus einer beliebigen Anzahl an Knoten, die miteinander verbunden sind. Jeder Knoten
verwendet eine eigene Aktivierungsfunktion, die je nach Einsatzzweck abweichen kann, oft
wird aber fiir einen Layer auf eine einzelne einheitliche Aktivierungsfunktion gesetzt. Somit
stellt MLP eine Grundarchitektur eines KNNs mit mehren Hidden-Layer dar [12].

INPUT LAYER OUTPUT LAYER

HIDDEN LAYER

Abbildung 3: MLP Architektur in Anlehnung [2]

Aktivierungsfunktion Eine Aktivierungsfunktion stellt einen Kernaspekt von KNNs
dar, diese ist notwendig, um eine nicht Linearitét innerhalb des Netzwerkes zu ermoglichen.
Diese nicht Linearitit ist deshalb wichtig, weil sonst, mit fortlaufendem Lernprozess, die Be-
rechnungen des KNNs exponentiell steigen wiirden. Durch reine Linearitét ist es dem Netz-
werk nicht moglich, komplexe Beziehungen zu erlernen. Jedoch ist es durch Nicht-Linearitiit
moglich, solche komplexen Beziehungen zwischen dem Input und dem Output innerhalb des
Netzwerkes zu erfassen. Dabei unterscheidet man eine Vielzahl an verschiedenen Aktivie-
rungsfunktionen [2]. Nachfolgend sind die Aktivierungsfunktionen aufgelistet, die innerhalb
der Ausarbeitung zum Einsatz kommen.

1. Sigmoid
= Bildet den Input auf einen Wert zwischen O und 1 ab.

2. ReLU Rektifizierte lineare Einheit

» Gibt einen positiven Wert zuriick, ist der Wert negativ wird eine 0 zuriickgegeben

[3].
3. Tanh Hyperbolic Tangent

» Bildet Eingabewerte auf einen Wert zwischen -1 und 1 ab.
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Verlustfunktion Eine Verlustfunktion ist ein zentraler Bestandteil beim Trainingsprozess
eines KNNs. Der primire Zweck dieser Funktion besteht darin, den Unterschied zwischen
dem vom Modell vorhergesagten Ergebnis und dem tatsdchlich auftretenden Ergebnis zu
quantifizieren. Aufgrund dieses Umstandes verfolgt man grundlegend das Ziel, die Verlust-
funktion im Verlauf des Trainings eines Modells zu minimieren. Eine Minimierung wiirde
bedeuten, dass die Vorhersagen des Modells zuverldssiger mit den tatséchlichen Ergebnissen
tibereinstimmen [13][17].

Backpropagation Bei Backpropagation handelt es sich um einen populidren Algorith-
mus, der zum Training von KNNs eingesetzt wird. Dieser findet auch hdufig Anwendung
innerhalb des Lernprozesses bei MLPs. Der Algorithmus wurde erstmals in den 1980ern
von David E. Rumelhart et al. [32] publiziert. Im Kern des Verfahrens steht die Idee, Fehler
riickwirts durch das Netzwerk zu propagieren, bis zum Input-Layer, um die Gewichtungen
der Knoten im KNN anzupassen. Der exemplarische Ablauf des Algorithmus entspricht dem
nachfolgenden Schema. Als Erstes wird die Ausgabe des KNNs, basierend auf einem Einga-
bewert berechnet, anschlieend wird die Ausgabe mit der Ausgabe des vorherigen Durchlaufs
mittels Verlustfunktion verglichen. Der berechnete Fehler wird riickwirts durch das KNN
propagiert. Abschliefend wird die Gewichtung des KNNs entsprechend angepasst [41].

2.2.3 Rekurrierende Neuronale Netze RNN

Ein rekurrierendes neuronales Netz (engl. recurrent neural networks) auch RNN genannt,
ist eine Abwandlung des normalen ,,feed forward* KNNs. Der grofite Unterschied zu einem
normalen KNN liegt darin, dass der Output des vorherigen Zustands auch als Input fiir den
aktuellen Zustand dienen kann. RNN funktionieren insbesondere dann gut, wenn es darum
geht, sequenzielle Daten zu verarbeiten, beispielsweise bei der Verarbeitung von natiirlicher
Sprache [41].

16



Input layer Hidden layer Output layer

Abbildung 4: Beispiel eines RNN Aufbaus [14]

Die Abbildung 4 zeigt exemplarisch den Aufbau eines solchen RNNs. Im direkten Ver-
gleich mit dem in Abbildung 2 gezeigten ,,feed forward“-Netzwerk, zeigt sich, dass RNNs
mit sogenannten Riickkopplungsschleifen arbeiten. Diese erlauben dem Netzwerk Informa-
tionen aus dem vorherigen Durchlauf zu speichern und wiederzuverwenden. Einer der gro$3-
ten Vorteile gegeniiber einem normalem KNN liegt darin, dass RNNs gut mit sequenziellen
Daten umgehen konnen, auerdem ist es dem RNN moglich, von ldngerfristigen Abhéngig-
keiten zu lernen. Dies wird unter anderem mittels bestimmten Techniken ermoglicht, die im
nachfolgenden Absatz erldutert werden [41].

Langes Kurzzeitgedachtnisses LSTM Unter einem langen Kurzzeitgedichtnis (engl.
long-short term memory), abgekiirzt mit LSTM, wird eine Technik der im vorherigen Ab-
schnitt besprochenen RNNs verstanden. RNNs haben ebenso wie LSTM die Moglichkeit tiber
eine Speicherfunktion auf vorherige Ereignisse zuriickzugreifen. Im Gegensatz zu RNNs ha-
ben LSTMs aber den Vorteil auch lingerfristige Abhingigkeiten erlernen zu kénnen. LSTM
selbst wurde von Hochreiter et al. [15] im Jahr 1997 vorgestellt, mit dem Zweck ein im klassi-
schen RNN héufig auftretendes Problem zu 16sen. Dieses Problem ist unter der Bezeichnung
verschwindender Gradienten bekannt [15].
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Abbildung 5: Beispiel einer LSTM-Architektur in Anlehnung [31]

LSTMs verwenden eine Reihe von Zellen bzw. Gates. Mithilfe der Gates entsteht die Mog-
lichkeit, Informationen aus den Zellen zu entfernen bzw. Informationen hinzuzufiigen, gesteu-
ert von den jeweils zustindiges Gates. LSTMs bestehen in der Regel aus drei verschiedenen
Gates, wobei jedes Gate aus einer Ebene mit einer Sigmoid Aktivierungsfunktion und einem
Multiplikationsoperator besteht. Die im Netzwerk verwendete Sigmoid Aktivierungsfunktion
reguliert die in die Zellen tiberfiihrte Menge an Informationen und damit auch was an Infor-
mationen in das Gedéchtnis geschrieben wird [26]. Dabei unterscheidet man zwischen drei
verschiedenen Arten von Gates, Input-Gate, Output-Gate und Forget-Gate. Dariiber hinaus
ist der Zellzustand eine wichtige Komponente zu sehen in Abbildung 5, definiert als C,_;.

In Abbildung 5 zu sehen ist die interne Architektur eines LSTMs. Das Input-Gate, in der
Abbildung bezeichnet mit i, wird definiert als i, = o(W; * x, + U; * ht — 1) + b)).
Das Input-Gate hat hierbei die Funktion zu bestimmen, was in den Zellzustand iibernom-
men werden sollen. Verwendung findet hierbei die Sigmoid Aktivierungsfunktion, die den
Wert auf einen Index zwischen O und 1 abbildet, W;, U, und b; stellen die Gewichtung des
Netzwerks bzw. den Bias dar. Es folgt das zweite Gate, das unter der Bezeichnung Forget-
Gate bekannt ist, dieses entscheidet wie viele Informationen aus dem vorherigen Zellzustand
tatsdchlich iibernommen werden sollen. Hierzu wird wieder eine Sigmoid Aktivierungsfunk-
tion eingesetzt. Das Forget-Gate ist in der Abbildung zu finden als f; und wird formalisiert als
fi=oW;xx,+U; x ht—1)+by), wobei hier W;,Uyund b, wieder fiir die Gewichtung
bzw. das Bias des Netzwerkes stehen. Die LSTM-Architektur schlieft mit dem Output-Gate
ab, das in der Abbildung mit o, bezeichnet und als o, = 6(W,, * x,+U, * hit—1)+b,) spezifi-
ziertist. Die Definition der Gewichtung, der Bias und die Aktivierungsfunktion bleiben gleich
zu denen der beiden anderen Gates. Die Aufgabe des Output-Gates ist es zu kontrollieren, wie
viel des Zellzustandes in den Hidden-State iiberfiihrt wird. Neben den Gates ist der im Ab-
satz erwihnte Zellzustand zu erwihnen, dieser definiert sich iiber C;, der Zellzustand wird
iiber das gesamte LSTM aktualisiert aus einer Kombination des vorherigen Zellzustandes mit
den Werten des Input-Gates, gewichtet durch den Wert des Forget-Gates. Dieser beschriebe-
ne Mechanismus erlaubt es dem LSTM selektiv Informationen zu speichern und diese bei
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Bedarf zu vergessen.

Gated Recurrent Units GRU Gated Recurrent Units, auch als GRU bezeichnet, sind
ein Teilbereich von RNNs. GRU stellen eine logische Weiterentwicklung der im vorherigen
Absatz definierten LSTMs dar. Urspriinglich wurde GRU von Kyunghyun Cho et al. im Jahr
2014 entwickelt, um eine Simplifizierung gegeniiber LSTMs zu erreichen [10]. Eine solche
Simplifizierung wird dadurch ermoglicht, dass weniger Parameter sowie Gates zum Einsatz
kommen, was GRU einen zeitlichen Vorteil bei der Berechnung gegeniiber LSTMs gibt.

ht

ht—l

A
Y,

Tt
Abbildung 6: Beispiel einer GRU-Architektur [1]

In Abbildung 6 zu sehen ist der beispielhafte Aufbau einer GRU-Architektur. Die Archi-
tektur basiert auf einem dhnlichen Gate-System, wie es auch bei LSTM zum Einsatz kommt.
Mit der Ausnahme, dass hier zwei statt drei Gates verwendet werden. Im Detail setzen GRU
auf den Einsatz eines Update-Gates und eines Reset-Gates. Die Gates sind wie bei LSTM fiir
die Regelung des Informationsflusses zustandig [1].

Das Update-Gate trdgt innerhalb des Konstruktes die Verantwortung dariiber zu bestim-
men, welche Informationen aus dem vorherigen Hidden-State und wie viele Informationen
aus dem aktuellen State iibernommen werden. Dadurch lernt das GRU #hnlich dem LSTM
iber Zeit, welche der aktuellen Eingaben es wert sind gespeichert zu werden. Das Update-
Gate wird definiert als z, = (W, % x, + U, * hi — 1) + b,), dabei steht ¢ fiir die Sigmoid-
Aktivierungsfunktion, die alle Werte auf einen Index zwischen O und 1 abbildet. W,, U, ist
die Gewichtung des Netzwerkes, b, stellt den Bias des Netzwerkes dar. Auf der anderen Seite
steht das Reset-Gate, was dhnlich dem Update-Gate funktioniert, mit der Differenzierung,
dass hier entschieden wird, wie viel an Informationen vergessen werden sollen.

Mittels Reset-Gate ist es dem GRU demnach moglich, nicht relevante Informationen zu
entfernen. Das Reset-Gate ist in der Abbildung 6 zu finden unter der Bezeichnung r, dieses
wird formalisiert als r, = o(W, * x, + U, * hit — 1) + b,). Hierbei kommt, identisch zum
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Update-Gate eine Sigmoid Aktivierungsfunktion zum Einsatz. W,, U, und b, stehen wieder
fiir die Gewichtung, respektive den Bias im Netzwerk. Dariiber hinaus verwenden GRUs
einen vereinheitlichten Zustand, den sogenannten Hidden-State. Im Gegensatz zu LSTMs, die
einen separaten Cell-State und Hidden-State haben, kombinieren GRUs diese Informationen
in einem einzigen Zustand. Wahrend des Aktualisierungsprozesses in einem GRU wird dieser
Hidden-State unter Verwendung der tanh-Aktivierungsfunktion sowie der Gates modifiziert
[9].

Die Abbildung 6 zeigt diesen Zwischenzustand als 2 an, dieser kann formalisiert werden
durch h, = tanh(W « x, + U * (r, * h(t — 1)) + b). Hierbei definiert r, den Wert des Reset-
Gates, das mit dem vorherigen Hidden-State multipliziert wird. Von diesem Zwischenzustand
wird auf den eigentlichen finalen Hidden-State, in der Abbildung mit 4 deklariert, iibergelei-
tet. Formalisiert dargestellt als 4, = (1 — z)ht — 1) + z, * h,, dieser ist eine Kombination
des im vorherigen Schrittes berechneten Zwischenzustandes mit dem vorherigen fritheren
Hidden-State. Die Kombination der beiden Zusténde wird mittels des Update-Gates z, per
Gewichtung abschlielend gesteuert.

2.3 Verfahren und Methoden

Im nachfolgenden Kapitel werden die fiir diese Ausarbeitung wichtigsten Methoden Value-
Decomposition Networks VDN, Mixed Q-Learning QMIX und Value-Decomposition Net-
works for Actor-Critic VDAC vorgestellt. Diese werden im Detail erldutert, das Verstdndnis
ist relevant fiir den experimentellen Absatz der Ausarbeitung.

2.3.1 Value-Decomposition Networks VDN

In dem nun folgenden Kapitel wird in die Thematik des Value-Decomposition Networks, das
mit VDN abgekiirzt wird, eingefiihrt. Eines der Kernelemente der Methode ist es, dass unter
Einsatz von MARL mit nur einem einzigen gemeinsamen Belohnungssignal, statt eines Be-
lohnungssignales pro Agenten gearbeitet wird. Ein bekanntes Problem des VDN ist es, dass
falsche Belohnungen ausgeschiittet werden konnen, insbesondere dann, wenn eine Belohnung
ausgegeben wird, die eigentlich durch einen anderen Agenten verdient wurde [6][27]. Laut
den Autoren liegt der Ansatz zur Losung darin, dass jeder Agent mittels eines eigenen VDN
trainiert wird. Das Netzwerk lernt die gemeinsame Aktionswertfunktion Q in individuelle
Aktionswertfunktionen der einzelnen Agenten zu zerlegen. Ein von den Autoren genanntes
Praxisbeispiel wire die Steuerung von Verkehrssignalanlagen. Ein weiteres unter MARL be-
kanntes Problem, das unter dem Namen ,,faules Lernen* bekannt ist, kann ebenfalls durch die
Methode verbessert werden. Beim faulen Lernen handelt es sich um ein Phanomen, bei dem
ein Agent einer Teamkonstellation vom Lernen einer fiir sich individuell sinnvollen Strategie
abgehalten wird, weil sie zu einer schlechteren Teamleistung fiihren wiirde [36].

VDN basiert auf Grundsitzen des DQN, dieses wurde bereits in einem der vorherigen Ab-
schnitte niher erldutert. Hierbei wird auf den e-Greedy-Ansatz zuriickgegriffen, wobei bei
1 — e, mit der Wahrscheinlichkeit argmax ,(Q;(s, a)) eine Aktion ausgewdihlt oder bei e eine
zufillige Aktion durchgefiihrt werden soll. Dariiber hinaus verwendet VDN Zielnetzwerke
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sowie Erfahrungsreplays, welche aus dem Bereich DQN stammende Methodiken sind. Zu-
satzlich kommen Techniken wie das rekurrente Netzwerk zum Einsatz, das unter zu Hilfe-
nahme einer Dueling Architektur [42] den Lernprozess beschleunigen soll.

Das Kernprinzip des VDN Ansatzes besteht darin, dass das Value-Decomposition Network
im Hinblick auf eine lineare Wertzerlegung aus dem Teambelohnungssignal optimiert wird.
Hinzu kommt der Ansatz der additiven Wertzerlegung zum Einsatz, dieser bietet laut den
Autoren den Vorteil, falsche Belohnungssignale zu vermeiden, die beim unabhéngigen Ler-
nen von mehreren Agenten auftreten konnen [36]. Dem Ansatz liegt die zentrale Annahme
der Autoren zugrunde, dass es moglich ist die gemeinsame Aktionswertfunktion additiv in
Wertfunktionen fiir jeden einzelnen Agenten zu zerlegen. Diese Annahme kann formalisiert
wie folgt dargestellt werden:

d
O((h', W, .. h"). (@', @, ..a") » ) O,(K'.d")
i=1

Der linke Abschnitt der Formel Q(h', h2, h?), (a', a?, a?) beschreibt den zu erwartenden
Gesamtwert, welchen man erhilt, sollte eine bestimmte Aktion a!, a2, ..., a4 ausgefiihrt wer-
den. Dabei wird von einem Zustand, der durch eine Sequenz von Zustinden (h', h?, ..., h?)
beschrieben wird, ausgegangen. Hierbei gilt, dass Q fiir den Gesamtwert, al, a2... fiir die Ak-
tionen der einzelnen Agenten und A1, A2 fiir den aktuellen Zustand der Agenten steht. Der
zweite Abschnitt der Formel Q,(h;, a;) gibt an, wie geeignet eine bestimmte Aktion a' bei
Betrachtung eines bestimmten Zustandes &' ist, wobei nur ein Agent einzeln betrachtet wird.
AnschlieBend werden alle Einzelwerte summiert. Die Formel versucht den Gesamtwert der
Q-Funktion zur Summe an Einzelwert Q-Funktionen jedes Agenten anzunéhern und sagt da-
mit im Kern aus, dass die Teamwertfunktion ungeféhr der Summe der Einzelwertfunktionen

entsprechen sollte.

Netzwerk Architektur Zur Realisierung der Zerlegung der Teamwertfunktion werden
Techniken aus dem Bereich des DQN herangezogen. Die Architektur stiitzt sich dabei auf
Erfahrungsreplay und Zielnetzwerke, ergdnzt durch LSTMs. Des Weiteren werden Backpro-
pagation und Lernen mit mehrstufige Aktualisierungen mit vorwérts gerichteten Eignungs-
spuren (forward view eligibility traces) sowie der Einsatz einer ,,Dueling“-Architektur be-
riicksichtigt. Ein exemplarisches Schema dieser Netzwerkarchitektur ist in Abbildung 7 zu
sehen.
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Abbildung 7: Beispiel einer moglichen VDN KNN-Architektur [36]

Die Basis des in Abbildung 7 gezeigten Aufbaus des neuronalen Netzes kann im Detail
wie folgt beschrieben werden:

1. 32 Hidden-Layer, vollverbunden und linear + ReLu-Aktivierungsfunktion
2. 32 Hidden-Units LSTM + ReLu-Aktivierungsfunktion

3. Linearer ,,Dueling*“-Layer mit 32 Units, der V' (s) und A(s, a) erzeugt.

Dieser Abschnitt des neuronalen Netzwerks erzeugt im Ergebnis somit zwei Produkte, ei-
ne Wertefunktion V' (s) und eine Vorteilfunktion A(s, a), welche schlussendlich verwendet
werden, um die Q-Funktion zu berechnen. Die Q-Funktion berechnet sich durch die Formel
O(s,a) = V(s) + A(s, a). Die so durch das Netzwerk erzeugten Werte werden abschlieBend
nach argmaxQ, gefiltert, ausgegeben bzw. iiber QO summiert. Zusammenfassend, zeigt die
im oberen Abschnitt zu sehende Abbildung bildlich den Aufbau des unter VDN verwendeten
neuronalen Netzwerkes.

2.3.2 Mixed Q-Learning QMIX

Im nachfolgenden Kapitel wird die Methode QMIX eingefiihrt, die Abkiirzung steht fiir ,,Q-
Learning with mixed networks*. Die folgende Einfiihrung ist inspiriert von den Autoren Ra-
shid et al. [30]. QMIX stellt eine der verwendeten Algorithmen im Rahmen dieser Ausar-
beitung dar. Dieser kann als eine Erweiterung des im vorherigen Absatz erlduterten VDN-
Ansatzes betrachtet werden. Hierbei wird wie bei VDN auf eine gemeinsame Wertfunktion
gesetzt, mit dem Unterschied, dass diese bei QMIX als monotone Funktion représentiert wird
und somit reichhaltigere Wertfunktionen abgebildet werden konnen [30].
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Grundlegend handelt es sich bei QMIX um eine wertebasierte Methode, bei der es unter
anderem moglich ist, dass dezentrale Policys zentralisiert trainiert werden konnen. Dadurch
ist es zum Beispiel moglich den Agenten innerhalb des Trainingsprozesses mehr Informa-
tion zuteilwerden zu lassen, als im spiteren Anwendungsszenario iiblich ist. Beispielsweise
konnte es sich um vollstandige Umgebungsvariablen wie Koordinaten oder eine uneinge-
schrinkte Kommunikation der Agenten untereinander handeln. Das Schema unterliegt hierbei
dem CTDE-Ansatz, der bereits in den vorherigen Kapiteln erlautert wurde. Dabei unterschei-
det sich diese Methode im Vergleich zu VDN darin, dass keine vollstidndige Faktorisierung
stattfinden muss, um eine dezentralisierte Policy zu erhalten und damit dem CTDE-Ansatz
Geniige zu tun [30].

Die Methode QMIX hat in mehreren Anwendungen, wie z. B. in der Verkehrssteuerung,
gute Ergebnisse gezeigt [29]. Sie ermdoglicht es Agenten gemeinsam eine Aufgabe zu 16-
sen, indem sie ihre individuellen Lernprozesse miteinander kombinieren. Dies hat gezeigt,
dass diese Methode eine bessere Leistung als andere MARL-Algorithmen erreichen kann
[29]. Dariiber hinaus verwendet QMIX im Gegensatz zu VDN eine namensgebende Mixing
Network Architektur zur Kombination der individuell ermittelten Aktionwertfunktionen. Ein
Unterschied zu klassischen VDN liegt darin, dass QMIX nicht darin begrenzt ist, dass wih-
rend des Trainings nur partiell Zusatzinformationen verwendet werden konnen. Stattdessen
wird lediglich darauf geachtet, dass ein argmax gegen Q,,, die gleichen Ergebnisse liefert
wie ein argmax gegen jedes Q, [30]. Formalisiert wird QMIX daher wie folgt dargestellt:

argmaxQ,,,(t,u) = (argmax,Q,(z',u")...argmax,0,(z",u"))

Als weitere Abgrenzung zu VDNs verwendet QMIX monotone Funktionen. Um diese Mo-
notonie zu gewihrleisten, wird folgender Zustand erzwungen:

% I 0,Va
00,

QMIX baut auf einer Kombination verschiedener neuronaler Netze auf, welche im nachfol-
genden Absatz im Detail erldautert werden. Dabei handelt es sich um dedizierte Agentennetz-
werke, ein Mixing Netzwerk sowie mehreren Hyper-Netzwerken. Das stellt einen weiteren
der Unterschiede zu VDN dar, wo vergleichsweise mit einer Summierung gearbeitet wird,
wird bei QMIX mit Mixing-Netzwerken gearbeitet.

Netzwerk-Architektur von QMIX In Abbildung 8 ist der exemplarische Aufbau der ge-
samten Netzwerkarchitektur des QMIX-Algorithmus zu sehen. Der Aufbau folgt einer Kom-
bination mehrerer aufeinander aufbauender neuronaler Netzwerke, es beginnt wie in der Ab-
bildung unter Abschnitt ¢) zu sehen ist mit einem dedizierten Agentennetzwerk, eines pro
eingesetztem Agenten im MARL Szenario. Das Agentennetzwerk selbst basiert in seinen
Grundziigen auf der Struktur von DQN Netzwerken, welche im vorherigen Grundlagenka-
pitel in ihren Grundziigen erldutert wurden. Das Agentennetzwerk liefert im Ergebnis die
Agenten individuelle Wertefunktion Q (7%, u®). Der Input wird definiert als otl, was die in-
dividuelle Beobachtung eines Agenten in einem Zeitintervall ¢ beschreibt und ”11—1’ was die
letzte ausgewdhlte Aktion eines Agenten definiert.
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Abbildung 8: QMIX Architektur a) Zeigt das Mixing Netzwerk, in Rot eingezeichnet die
Hyper-Netzwerke. b) Darstellung der Allgemeinen QMIX Architektur c) Netz-
werk der Agenten [30]

Die aus dem Agentennetzwerk gewonnene individuelle Wertefunktion dient als Input fiir
das Mixing-Netzwerk. Das Mixing-Netzwerk selbst ist ein nach DQN Standard definiertes
feed forward” Netzwerk, das heillt ein Netzwerk mit einem einfachen nach vorne gerich-
teten Durchlauf, ausschlieBlich in eine Richtung. Dieses Netzwerk dient dem Zweck, die
eingehenden individuellen Agentenwertfunktionen zu kombinieren, im Ergebnis erzeugt das
Mixing-Netzwerk durch monotonisches Vermischen den Wert Q,,,. Im Detail zu sehen ist das
Mixing-Netzwerk in Abbildung 8, Abschnitt a). Hier ist zudem zu erkennen, dass zur Wah-
rung der Monotonie die Gewichtung der Knoten des Netzwerkes nur positive Werte abbilden
konnen. Die Gewichtung innerhalb des Mixing-Netzwerkes der einzelnen Knoten wird wie-
derum durch sogenannte Hyper-Netzwerke erzeugt. Die Hyper-Netzwerke basieren auf einer
einfachen linearen Ebene, folgend zu einer absoluten Aktivierungsfunktion. Absolut deshalb,
damit die Werte der Gewichtung rein positiv sind. Die Hyper-Netzwerke erzeugen als Ergeb-
nis einen Vektor, der laut den Autoren zur Verarbeitung in eine Matrix mit angemessener
Grofle umgewandelt werden muss [30].

Der Bias des Mixing-Netzwerkes ist dhnlich wie die Gewichtung ebenfalls mittels Hyper-
Netzwerken definiert. Wobei hier keine absolute Aktivierungsfunktion zum Einsatz kommt
und somit der Wert des Bias nicht ausschlieBlich positiv sein muss. Der finale Bias, der den
abschlieBenden Knoten des Netzwerkes darstellt, wird abweichend zu der vorherigen Defini-
tion wie folgt erzeugt. Zum Einsatz kommt ein Hyper-Netzwerk, bestehend aus zwei Ebenen,
statt einer absoluten Aktivierungsfunktion wird eine ReLu-Aktivierungsfunktion eingesetzt.
So auch zu sehen, in rot gekennzeichnet in Abbildung 8, Abschnitt a). Das gesamte QMIX-
Netzwerk wird dariiber hinaus trainiert, indem die nachfolgende Verlustfunktion minimiert
wird:

b

CO) =) [V = Ot 1, 5:0))7)

i=1
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Wobei sich y spezifiziert als r + ymax,,Q,,,(z',u’, s';07). Der Paramater des Zielnetz-
werkes ist 0, dariiber hinaus definiert b die fiir das Training verwendete Batch-Grofe. Al-
le anderen Variablen der Funktion folgen der allgemeingiiltigen Definition des DQN. Die
Autoren stellen ebenso fest, dass diese eingesetzte Verlustfunktion den Standard aus DQN
widerspiegelt [30].

Zusammenfassend zeigt sich, dass QMIX eine Erweiterung des VDN Ansatzes darstellt,
indem eine Verianderung der Netzwerkarchitektur vorgenommen wurde, um eine grofSere Fa-
cette an wertebasierten Funktionen abbilden zu kénnen. Im nun folgenden Absatz wird die
Methode VDAC vorgestellt, welche einen weiteren Aspekt des VDNs optimiert.

2.3.3 Value-Decomposition Networks for Actor-Critic VDAC

Value Decomposition for Actor-Critic, im folgenden abgekiirzt mit VDAC, ist eine Methode,
welche im Bereich MARL ihre Anwendung findet. Hierbei ist die nun folgende Einfiihrung
in den Algorithmus inspiriert von der Darstellung von Su et al. [35]. Bei VDAC handelt es
sich um eine Erweiterung der in den vorherigen Abschnitten erldauterten QMIX und VDN
Ansitze durch das Prinzip des Actor-Critic. Dieses definiert sich charakteristisch dariiber,
dass der Wert einer Aktion in einen Wert des aktuellen Zustands und einen Wert der Aktion
selbst zerlegt wird. VDAC nutzt hierzu eine sehr dhnliche Architektur wie VDN bzw. QMIX.
Hierbei wird der bestehende Ansatz durch die Definition eines Critic-Netzwerks und eines
Actor-Netzwerks erweitert. Das Critic-Netzwerk wird verwendet, um den Wert einer Aktion
in einem gegebenen Zustand zu schitzen, wihrend das Actor-Netzwerk verwendet wird, um
die beste Aktion in einem gegebenen Zustand zu bestimmen [35]. VDAC basiert laut den
Autoren auf drei Kernaspekten:

1. VDAC ist kompatibel mit dem Advantage-Actor-Critic Framework (A2C)

2. VDAC erzwingt wie QMIX eine Beziehung zwischen ‘;Q—Q’”’ I 0,Va
3. VDAC verwendet temporal-difference policy gradients zur Losung.

Aus den genannten Kernaspekten ergeben sich einige Vorteile gegeniiber dem Einsatz
von QMIX. Auf der einen Seite wird durch die Unterstiitzung von A2C gewihrleistet, dass
das Training als effizient eingestuft werden kann. Der Trainingsprozess ist also verbessert.
Auf der anderen Seite wird zum Training eine im Bereich des DQN sehr bekannte ,,policy
gradient“-Methode eingesetzt, welche ,,temporal differences* [38] genannt wird. Dabei wird
das aus der QMIX bekannte Mixing-Netzwerk innerhalb des VDAC als Critic betrachtet [35].

Im Kontrast zu QMIX und VDN, zwei bereits in vorherigen Kapiteln erlduterte Metho-
den, setzt VDAC darauf, globale Zustandswerte zu zerlegen. Gegensitzlich zu QMIX und
VDN, welche sich auf die Zerlegung von globalen Aktionswerten spezialisiert haben. Kon-
kret fiigt VDAC dem Actor-Critic einen sogenannten lokalen Critic hinzu. Die Unterschiede
zu QMIX unter Beriicksichtigung des lokalen Critic, zeigen sich im Detail und werden im
nachfolgenden Absatz niher beleuchtet.
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Abbildung 9: VDAC-Architektur [35]

Architektur von VDAC Die Autoren der Methode VDAC prisentieren zwei Varianten,
eine Version VDAC-sum, welche den reinen VDN-Ansatz erweitert, sowie VDAC-vmix, wel-
che QMIX um A2C ausdehnt. Im Rahmen des praktischen Abschnittes der Ausarbeitung
kommt VDAC-vmix zum FEinsatz. In Abbildung 9 ist der strukturelle Aufbau des VDAC-
vmix-Ansatzes zu sehen. Hierbei zeigt sich, dass der Aufbau sehr dhnlich der in Abbildung 8
gezeigten QMIX-Architektur ist. Daher ist auch der grundlegende Aufbau identisch, mit der
Ausnahme, dass VDAC auf sogenannte lokale Critic setzt, zu sehen in Abbildung 9 auf der
rechten Seite.

Das Agentennetzwerk oder in diesem Fall auch Actornetzwerk genannt, erhilt wie bei
QMIX als Input Werte, die aktuelle Beobachtung des Agenten, sowie die im vorherigen
Schritt durchgefiihrte Aktion. Im Ergebnis erzeugt das Actornetzwerk dann allerdings zwei
Output Werte. Zum einen wird der Wert V' (of') ausgegeben, dieser représentiert die Zustands-
wertefunktion fiir einen Agenten a im Zeitintervall ¢ fiir seine lokale Beobachtung o. Somit
spiegelt dies die erwartete Gesamtbelohnung fiir den einzelnen Agenten im aktuellen Zustand
wider. Des Weiteren gibt z(of) die Policy des Agenten an, die Parameter o, a,  folgen der
gleichen Definition wie V(o). Der VDAC-vmix-Ansatz verfolgt hierbei das Ziel zur Mini-
mierung der nachfolgenden Verlustfunktion:

L6, = (yt - Vtot(st))2

Wobei sich V,,,(s,) definiert iiber f,,((Vy (0)), .... Vg (0])))*. Zu bedenken ist, dass f,,;,
das gesamte Mixing-Netzwerk umfasst. L,(6,) beschreibt die Verlustfunktion im Zeitintervall
t in Abhéngigkeit von 6,,. Dariiber hinaus bezeichnet y, die Wertefunktion im Zeitintervall
t. Insgesamt wird das Ziel verfolgt, die Verlustfunktion wie auch bei QMIX im Verlauf des
Trainingsprozesses zu minimieren. Dadurch wird dem erlernten Modell erméglicht, eine An-
niherung an die tatséchlich erwiinschte Wertefunktion zu erlernen, was zu einem allgemein

26



besseren Lernergebnis fiihren sollte [35].

Advantage-Actor-Critic A2C Das im Rahmen dieser Arbeit verwendete VDAC-
Verfahren basiert auf der in diesem Abschnitt erlduterten Technologie des Actor-Critic mit der
Erweiterung des Advantage-Actor-Critic (A2C). Das Verfahren unterscheidet sich vom her-
kdmmlichen Actor-Critic durch die Erweiterung um das Konzept der Vorteilsschitzung zur
Handlungsbewertung. Dieses Design beabsichtigt einige der Herausforderungen, die mit der
herkdmmlichen Actor-Critic-Methode verbunden sind, wie hohe Schwankungen und mogli-
cherweise langsame Anniherung, zu iiberwinden [19]. Dadurch wird A2C in vielen Szena-
rien eingesetzt um zu einer stabileren und effizienteren des Trainings beizutragen [23].

3 Klassifizierung der Umgebung

In dem nun folgenden Teil des praktischen Abschnittes dieser Arbeit wird zuerst auf die ver-
wendete Umgebung und die daraus resultierenden Besonderheiten eingegangen. Darauffol-
gend werden die Trainingsgegebenheiten niher betrachtet mit Fokus auf den verwendeten
Parametern wihrend der jeweiligen Trainingsessions.

3.1 Pommerman

Das in dieser Arbeit verwendete Szenario ist ,,Pommerman®. Hierbei handelt es sich um ei-
ne speziell fiir das Testen von Reinforcement-Learning-Algorithmen konzipierte Umgebung.
Das Regelwerk und der grundlegende Aufbau sind dem 1983 von Nintendo veroffentlichten
,Bomberman* nachempfunden. Das Spielfeld von Pommerman kann entweder die Grofie
eines 8x8 oder 11x11 Rasters haben, abhingig vom gewihlten Modus wihrend der Initia-
lisierung. Das 8x8 Raster wird in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt, da es primér fiir den
Einsatz von Einzelbegegnungen zwischen zwei Agenten entwickelt wurde. Das in Abbildung
10 zu sehende Spielfeld der GroBe 11x11 zeigt das Standardspielfeld fiir Teambegegnungen
und wird so in dieser Ausarbeitung fiir Training, Validierung und Begegnungen zum Einsatz
kommen.
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Pommerman

Abbildung 10: Pommerman Spielfeld im 11x11 Raster, Modus ,,PommeTeamCompetition*

Die Umgebung bietet neben den standardméBigen unterschiedlichen Spielfeldgroen auch
verschiedene Spielmodi an. Mithilfe dieser Modi kann gesteuert werden, ob die Begegnungen
kooperativ oder kompetitiv verlaufen. Tabelle 1 listet alle verfiigbaren Modi auf.

Bezeichnung Begegnung Bedeutung
PommeFFACompetition Kompetitiv Jeder gegen Jeden
OneVsOne Kompetitiv Agent gegen Agent

PommeTeamCompetition Kooperativ / Kompetitiv =~ Team gegen Team

Tabelle 1: Verschiedene Modi Pommerman

Der gewihlte Modus bestimmt nicht nur die Konstellation der Agenten, sondern auch, wie
viele Agenten an einer Partie teilnehmen. Der Modus ,,PommeFFACompetition* impliziert,
dass eine Partie zwischen vier Agenten ausgetragen wird. Dabei stellt jeder der vier Agen-
ten ein eigenstdndiges Team dar. Folglich tritt jeder Agent gegen jeden anderen Agenten an,
und der zuletzt iiberlebende Agent gewinnt die entsprechende Partie. Der Modus ,,OneVsO-
ne‘ hingegen definiert, dass auf dem kleineren der beiden Spielfelder zwei Agenten direkt
gegeneinander antreten. Auch hier gewinnt der zuletzt iiberlebende Agent die Partie. Der
letzte mogliche Modus ist ,,PommeTeamCompetition“, welcher im Rahmen dieser Arbeit
ausschlieBlich zum Einsatz kommt. Dieser Modus nutzt das 11x11 Raster-Spielfeld, wobei
zwei Teams gegeneinander antreten. Der Spielmodus ist in Abbildung 10 dargestellt. Jeweils
zwei Agenten pro Team sind in Rot und Blau reprisentiert. Die Zuweisung der Agenten zu
einem Team erfolgt nicht zufillig, sondern kann per Konfiguration festgelegt werden. Eine
Partie endet entweder, wenn kein Agent eines Teams mehr am Leben ist, oder wenn die vor-
her konfigurierte maximale Rundenanzahl erreicht wurde. Die so definierte Partieldnge sowie
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weitere Einstellungsmoglichkeiten konnen in Pommerman angepasst werden. Eine Auswahl
an moglichen Konfigurationsparametern, sowie die dafiir vorgesehen Standardkonfiguration
ist in der Tabelle 2 zu sehen.

Bezeichnung Bedeutung verwendete Einstellung
numrigid Anzahl unzerstorbarer Winde 64
numwood Anzahl zerstorbarer Winde 32
numitems Anzahl Bonusgegenstinde 0
maxsteps Anzahl maximaler Runden 800
agentviewsize Sichtfeld des Agenten 5
ispartiallyobservable  Aktivierung Sichtfeldeinschrankung True

Tabelle 2: Konfigurationsmoglichkeit einer Pommerman-Begegnung

Fiir jede neue Partie wird ein zufélliges Spielfeld, basierend auf den per Konfiguration
definierten Parametern erstellt. Die in dieser Arbeit ausgewihlten Einstellungen der Begeg-
nungen folgen grundsitzlich den Standardeinstellungen welche durch Pommerman vorgege-
ben sind, mit Ausnahme der Anzahl an Bonusgegenstinden. In dieser Arbeit wurde darauf
verzichtet, dem Spiel Bonusgegenstinde hinzuzufiigen, da diese das Spielgeschehen auf un-
vorhersehbarer Art und Weise verdndert konnen. Das zufillige Erstellen in diesem Kontext
meint die Anordnung der jeweiligen Elemente, wie zerstorbare und unzerstorbare Wénde. Im
Detail wird eine Runde, wie in Tabelle 2 zu sehen ist, initialisiert mit 64 unzerstorbaren Win-
den, sowie 32 zerstorbaren Winden. Die maximale Rundenanzahl pro Partie belduft sich auf
800. Wird mit Erreichen dieser Rundenanzahl kein eindeutiger Gewinner ermittelt, gilt die
Begegnung als unentschieden. Zudem ist die Sicht der Agenten auf einen Radius von 5 Ein-
heiten limitiert, diese Limitierung tritt durch die Aktivierung der Sichtfeldeinschrinkungen
inkraft, somit gilt das Szenario als POMDP. In Abbildung 11 wird diese Einschrinkung des
Sichtfeldes der Agenten dargestellt. Die Abbildung zeigt von oben nach unten die Ansicht
eines jeden Agenten einzeln, wobei der grau dargestellte Bereich anzeigt, was nicht in den
Betrachtungsradius fillt.
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Abbildung 11: Sichtfeldeinschrinkungen in Pommerman, Ansicht pro Agenten

Aus der Sichtweise des zu trainierenden Agenten ist jedem Spielelement auf der Spielo-
berfliache ein eindeutiger Zahlenwert zugeordnet. In Abbildung 12 sind diese Zahlenwerte zu
sehen, welche die aktuelle Runde fiir einen Agenten darstellen. Hierbei zu beachten ist, dass
zur besseren Darstellbarkeit die Abbildung keinen eingeschréinkten Sichtradius enthilt. Jeder
dieser Zahlenwerte referenziert ein bestimmtes Element des Spielfeldes, wobei die wichtigs-
ten wie folgt lauten:

Zahlenwert Bezeichnung

0 offener Durchgang
1 unzerstorbare Wand
2 zerstorbare Wand
3 Bombe

4 Feuer

Tabelle 3: Wertedefinition der Agenten spezifischen Sichtweise
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Abbildung 12: Exemplarische Agenten spezifische Sichtweise des Spielfeldes

Die in Tabelle 3 dargestellten Elemente dienen den Agenten als Orientierungshilfe sowie
zur Erkennung von eventuell vorhandenen Gefahren. Eine Besonderheit an ,,Pommerman*
im Vergleich zu anderen Reinforcement-Learning-Szenarien liegt in dem Umstand, dass es
den Agenten moglich ist, sich selbst oder einem Teammitglied Schaden zuzufiigen. Ein Agent
kann nur einmal pro Partie Schaden erleiden und wird daraufhin sofort aus dem Spiel genom-
men.

Ein Agent kann auf zweierlei Arten Schaden erleiden. Die erste Moglichkeit ist, dass ein
Agent sich zum Zeitpunkt der Explosion einer gelegten Bombe innerhalb des Explosionsra-
dius befindet. Die zweite Moglichkeit fiir einen Agenten Schaden zu nehmen ist es, wenn er
sich in ein auf der Karte existierendes Feuer bewegt. Eine Bombe explodiert nach einer fest
definierten Zeitspanne von zehn Runden. Die Bombe wird, wie in Tabelle 3 zu sehen ist, mit
dem Zahlenwert 3 fiir den Agenten sichtbar. Der Agent kann allerdings den Explosionsradius
selbst nicht sehen. Der Radius belduft sich auf die Position der gelegten Bombe plus einen
Block in jede Richtung, sowohl horizontal als auch vertikal. Dadurch, dass keine Bonusge-
genstidnde vorhanden sind, ist dieser Radius fest und kann nicht verdndert werden. Zudem ist
es moglich, dass es durch die Explosion einer Bombe zu einer weiteren Explosion kommen
kann, sollte sich in ihrem Explosionsradius eine weitere Bombe befinden. In diesem Fall wird
das Zeitintervall von zehn Runden ignoriert.

Das Feuer ist fiir den Agenten, wie in Tabelle 3 gezeigt, durch den Zahlenwert 4 ersichtlich.
Feuer bleibt fiir ein fest definiertes Zeitintervall von fiinf aufeinander folgenden Runden in-
nerhalb des vorherigen Explosionsradius bestehen. Weder die Explosion der Bombe noch das
Feuer unterscheiden zwischen den Agenten. Deshalb ist es in beiden Féllen moglich, sowohl
sich selbst als auch sein Teammitglied aus dem Spiel zu nehmen.
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3.1.1 Aktionen

Die Pommerman-Agenten haben die Moglichkeit, in jeder Spielrunde maximal eine von sechs
verschiedenen Aktionen auszuwihlen. Die Spielrunde endet, nachdem jeder Agent eine Ak-
tion ausgefiihrt hat. Tabelle 4 listet alle moglichen Aktionen auf.

Zahlenwert Bezeichnung

Bewegung hoch
Bewegung runter
Bewegung links
Bewegung rechts
Bombe legen

DN B W =

Tabelle 4: Mogliche Aktionen der Agenten

Die Aktionen 1 bis 4 dienen zur direkten Navigation der Agenten im Spielfeldraster. Bei
Auswahl der jeweiligen Aktion wird die Position des Agenten um einen Block in die entspre-
chende Richtung versetzt. Wird die Aktion 0 von einem Agenten gewéhlt, verbleibt der Agent
an seiner aktuellen Position. Die Auswahl der Aktion 5 fiihrt dazu, dass der Agent eine Bom-
be genau an seiner aktuellen Position platziert. Jeder Agent kann nur eine einzelne Bombe
platzieren. Solange diese nicht explodiert ist, kann der Agent diese Aktion zwar erneut aus-
wihlen, jedoch wird keine weitere Bombe platziert. Stattdessen bewirkt dies, dhnlich wie bei
der Aktion 0O, keine Positionsverdnderung.

3.1.2 Pommerman-Referenzagenten

Pommerman wird mit einer Reihe von Agenten bereitgestellt, wobei zwei im Rahmen die-
ser Arbeit als Referenzagenten dienen. Diese Referenzagenten werden durch das eingesetzte
Framework MARLIib dazu verwendet, die Modelle zu trainieren, indem wahlweise diese
Agenten als Gegner fungieren. Diese dienen neben dem Training dazu, eine Referenzlinie
festzulegen, anhand derer die Leistung der abschlielend trainierten Modelle bewertet wer-
den kann. Hierbei sind zwei Varianten von besonderer Bedeutung. Auf der einen Seite ein
Agent, welcher in jeder Runde eine zufillige Aktion aus den in Tabelle 4 verfiigbaren Aktio-
nen auswihlt. Auf der anderen Seite einen Agenten, der regelbasiert agiert. Dieser setzt unter
anderem auf den Dijkstras Wegfindungsalgorithmus zur Navigation, verwendet ein Gedécht-
nis, um nicht in Ablaufschleifen hingenzubleiben und setzt auf Heuristik, um zu entscheiden,
welche der verfiigbaren Aktionen in der aktuellen Situation am ehesten verwendet werden
sollte. Beispielsweise wird iiberpriift, ob das Platzieren einer Bombe an der aktuellen Posi-
tion dazu fiihren wiirde, dass sich der Agent selbst einsperrt. Eingesperrt wire der Agent in
dem Fall, wenn er um seine Position herum von Winden umgeben ist und die Bombe vor ihm
platziert wird. Bei beiden Agententypen kommen keine Ansitze des maschinellen Lernens
zum Tragen. Hierbei ist zu erwdhnen, dass, wie in Tabelle 3 zu sehen, ein Agent sich nur
bewegen kann, wenn der Zahlenwert der Position, auf die er sich bewegen will, den Wert O
aufweist. In allen anderen Fillen scheitert die Bewegung.
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3.1.3 Modifikationen von Pommerman

Die Pommerman-Umgebung wurde in einigen Bereichen erweitert. Diese Anpassungen be-
einflussen dabei den Ablauf der Umgebung nicht. Insbesondere wurden diese Anderungen
vorgenommen, um die im nachfolgenden Absatz beschriebene Belohnungsstruktur zu reali-
sieren. Fiir jedes Element, wie Feuer, Bomben und Bombenradius, wurden spezifische Identi-
fikationsnummern hinzugefiigt, damit klar ist, welches Element welchem Agenten zugeordnet
ist. Diese ID besteht primir aus der individuellen Agenten ID, die einzigartig innerhalb einer
Spielpartie vergeben wird. Durch diese Erweiterung wurde es moglich, nachzuvollziehen,
wessen Bombe beziehungsweise welches daraus resultierende Feuer fiir die Eliminierung
eines bestimmten Agenten verantwortlich ist. Die bestehende Belohnungsstruktur wurde zu-
dem grundlegend iiberarbeitet, und die spezifischen Anderungen werden im nachfolgenden
Absatz detailliert beschrieben. Mit den Erweiterungen konnen zudem Daten dariiber gesam-
melt werden, welches Team innerhalb einer Iteration wie oft gewonnen oder verloren hat. Die-
se Daten sind fiir spitere Vergleiche zwischen verschiedenen Methoden und Referenzagenten
von Bedeutung. Dariiber hinaus wurde in die Umgebung eine Zwischenspeichermoglichkeit
von Rundeninformationen eingebaut. Diese Informationen sind den Agenten wihrend des
Trainings und der Ausfiihrung nicht zugénglich. Die Speicherung umfasst die Informationen
der letzten zehn Runden der aktuell laufenden Partie, pro Agenten. Die Speicherung der Infor-
mationen dient ebenfalls dem Zweck der Optimierung der eingesetzten Belohnungsstruktur.

3.2 Eingesetzte Bibliotheken

Das Training der Agenten im Pommerman-Szenario wird durch die Open-Source-
Softwarebibliothek MARLIib realisiert. Laut den Autoren wurde MARLIib speziell fiir das
Training von MARL-Algorithmen entwickelt. Dariiber hinaus beinhaltet MARLIib viele be-
reits integrierte Testumgebungen, einschlieflich des Pommerman-Szenarios, das in seinen
Grundziigen von MARLIib implementiert wurde. Zudem verfiigt MARLIib iiber eine Rei-
he von Algorithmen, die im MARL-Segment relevant sind und bereits integriert wurden.
Hierzu gehoren ebenfalls die in dieser Arbeit verwendeten Algorithmen VDN, QMIX und
VDAC. Fiir die Skalierung und das Tuning von Reinforcement-Learning-Algorithmen ver-
wendet MARLIib ! unter anderem die ebenfalls als Open Source verfiighare Softwarebiblio-
thek Ray 2, insbesondere dem von Ray bereitgestellte Tool R1lib kommt eine wichtige Bedeu-
tung wihrend des Trainings zu. Die Autoren beschreiben Rllib 3 als eine Bibliothek, die den
Lernprozess von Reinforcement-Learning-Algorithmen steuert und iiberwacht. Grundlegend
erweitert MARLIib Rllib um verschiedene Umgebungen, Algorithmen und die Moglichkeit
von Multi-Agent-Anwendungen. Die nun folgenden Absétze gehen hierzu im Speziellen auf
fiir das Training notwendige Rahmenbedingungen wie die implementierte Belohnungsstruk-
tur ein.

Thttps://github.com/Replicable-MARL/MARLIib
Zhttps://github.com/ray-project/ray
3https://docs.ray.io/en/latest/rllib/index.html
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3.2.1 Modifikationen MARLIib

Es gab geringfiigige Modifikationen, so wurde der MARLIib-Bibliothek unter anderem eine
neue Funktion hinzugefiigt, die zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit in der Basisinstal-
lation nicht vorhanden war. Hierzu gehort die Modifikation, dass eine bildliche Darstellung
von Pommerman ermdoglicht wird, was im urspriinglichen Zustand aufgrund von Fehlern in
der aktuellen Integration von Pommerman in MARLIib und insbesondere aufgrund fehler-
haft verlinkter und fehlender Assets nicht moglich war. SchlieBlich wurde die Pommerman-
Konfigurationsdatei erweitert, sodass bei der Initialisierung der Umgebung durch MARLIib
festgelegt werden konnte, ob das laufende Training dargestellt werden soll oder nicht. Gerade
die so hergestellte Beobachtbarkeit der Umgebung ist von besonderer Wichtigkeit, da diese
eine manuelle Beobachtung der Agenten im Training und bei Ausfithrung erst ermoglichte.

3.3 Belohnungssystem

Das Szenario im Installationszustand kommt mit einem rudimentér implementierten Beloh-
nungssystem daher. Dieses schiittet Belohnungen lediglich dann aus, wenn eine Partie als
beendet gilt. Die Belohnungsfunktion ermittelt im Anschluss welches Team gewonnen hat
und schiittet entsprechend eine positive Belohnung an das Siegerteam und eine negative Be-
lohnung an das Verliererteam aus. Dieses System wurde von Grund auf neu aufgebaut, so-
dass nun in jeder Spielrunde der aktuelle Zustand der Partie bewertet und dem Agenten als
konsolidierte Belohnung zuriickgegeben werden kann. Zu eben dieser Modifikation des Be-
lohnungssystems war es notwendig, die im vorherigen Absatz beschriebenen Anderungen an
der Pommerman-Umgebung durchzufiihren.

Bezeichnung Zeitpunkt Belohnung
min max
Reduktion der Entfernung zum Gegner pro Spielrunde 0 0.01
Erhohung der Distanz zur Bombe pro Spielrunde  -0.01 0.01
Erhohung der Distanz zum Feuer pro Spielrunde  -0.01 0.01
Platzierung der Bombe beim Gegner pro Spielrunde 0 0.5
Basis Rundenbelohnung pro Spielrunde -0.001 -0.001
Besiegen des Gegners pro Spielrunde 0 1
Besiegen von Teamagenten pro Spielrunde -1 0
Suizid pro Spielrunde -2 0
Sieg pro Partie 0 2
Niederlage pro Partie -2 0
Unentschieden pro Partie -0.1 -0.1

Tabelle 5: Pommerman Belohnungsstruktur
Tabelle 5 zeigt die neu implementierte Belohnungsstruktur. Diese wurde fiir alle Agenten

in der dargestellten Form zum Training der Modelle verwendet. Vorher bestand die Riickmel-
dung fiir die Agenten lediglich aus den Werten eins, beziehungsweise minus eins, fiir Sieg
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oder Niederlage. Zweck der Optimierung der Belohnungsstruktur war es den Agenten wesent-
lich kleinschrittiger Riickmeldungen zu tatséchlich stattfindendem Verhalten innerhalb einer
jeden Runde geben zu konnen. Mit dem Ziel, dass diese effizienter lernen konnen, um mit
den im nachfolgenden Absatz beschriebenen Herausforderungen und Unwegsamkeiten der
Umgebung umgehen zu konnen. Die neue Belohnungsstruktur sieht vor, die Agenten fiir ten-
deziell positives Verhalten zu belohnen, um so eine Entwicklung hin zur optimalen Strategie
zu fordern. Hierzu zdhlen kleinere Belohnungen fiir das Auswihlen der Bewegungsaktion,
um sich von Bomben oder Feuern zu entfernen oder sich direkt auf Kontrahenten zu zube-
wegen. Dariiber hinaus erhilt der Agent ebenfalls positive Riickmeldungen, wenn Bomben
in der Nidhe von Gegnern oder zerstdrbaren Objekten, wie Winden platziert worden sind.

Der Tabelle 5 sind zudem die Werte von Belohnungen zu entnehmen. Einige Belohnungen
konnen sowohl positive als auch negative Riickmeldungen enthalten. Beispielsweise im Fall
einer ,,Erhohung der Distanz zur Bombe*, wenn der Agent sich einer Bombe néhert, statt sich
zu entfernen, erhilt er eine negative Belohnung, da dies unerwiinschtes Verhalten darstellt.
Alle Belohnungsfunktionen sind, wenn sinnvoll, mit Sicherheitsmechanismen ausgestattet.
Im Falle der Erhohung von Distanzen wird beispielsweise beriicksichtigt wie lange die Bom-
be schon auf dem Spielfeld liegt. Das soll verhindern, dass ein Agent unmittelbar nach dem
Platzieren einer eigenen Bombe negativ belohnt wird, obwohl er noch nicht die Moglichkeit
hatte, sich von dieser zu entfernen. Dariiber hinaus wurden Belohnungen hinzugefiigt, die
nach dem Eliminieren eines Agenten ausgeschiittet werden. Hier ist von besonderer Rele-
vanz, dass bei Eliminierung eines Teammitglieds oder von sich selbst, ein verhéltnismifBig
hoher negativer Belohnungswert zuriickgegeben wird. Das hat den Hintergrund, dass solches
Verhalten starke negative Auswirkungen auf den restlichen Verlauf der Partie hat und daher
entsprechend stark geahndet wird.

Ahnlich der urspriinglichen Implementation gibt es eine Belohnung fiir Sieg, Niederlage
und Unentschieden. Hierbei wird bei einem Sieg die maximal mdgliche positive Belohnungs-
hohe ausgeschiittet, wohingegen bei einer Niederlage und bei Unentschieden eine negative
Belohnung ausgeschiittet wird. Die negative Belohnung bei Unentschieden hat den Zweck,
dass Agenten keine Strategie entwickeln sollen, bei der sie den Gegner zwar eliminieren,
sich selbst aber automatisch mit zerstoren. Zusétzlich wird pro Runde eine kleine negative
Belohnung ausgeschiittet. Das soll verhindern, dass Agenten moglichst lange abwarten und
stattdessen eine aktive Spielweise gefordert wird. Jeder Belohnung sind zwei Werte zuge-
ordnet, diese bestehen aus Belohnung min. und Belohnung max., welche in der Tabelle 5
dargestellt sind. Nach Abschluss einer Runde und nach der Uberpriifung aller Belohnungen
werden alle Werte fiir jeden einzelnen Agenten addiert und zuriickgemeldet. Dariiber hinaus
wurden alle Belohnungshohen, ob negativ oder positiv durch manuelles Tarieren optimiert,
wenn gleich versucht wurde diese so zu gestalten, dass keine iiberhohten Gesamtbelohnungs-
werte in den spiteren Auswertungen zu finden sind, sondern, dass diese moglichst homogen
der entsprechenden Wichtigkeit nach verteilt sind.

Herausforderungen der Pommerman-Umgebung Die Umgebung ,,Pommerman
hilt einige Herausforderungen bereit. Die im vorherigen Absatz beschriebene angepasste Be-
lohnungsstruktur soll den Agenten eine Moglichkeit bieten optimale Strategien fiir die Um-
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gebung entwickeln zu konnen. Eine der grofiten Herausforderungen neben der Navigation
der Agenten innerhalb des 11x11 Spielfeldes stellt der Umstand dar, dass Agenten sich und
Teammitgliedern Schaden zufiigen konnen. Besonders durch die Tatsache, dass Bomben ei-
ne langere Bedrohung darstellen, nach der Explosion Feuer hinterlassen und dass Bombenex-
plosionen zu einer Kettenreaktion fithren konnen, erschwert die Situation zusétzlich deutlich.
Dem hinzu kommt, dass Agenten nicht nur eine eingeschrinkte Sicht haben, zusétzlich wird
mit jeder neuen Runde auch der Aufbau des gesamten Spielfeldes neu gesetzt.

3.4 Belohnungssystem Basis und Individual

Im Folgenden wird der Ablauf und Umfang des Vergleichs der beiden Belohnungssysteme
Basis gegeniiber Individual dargelegt. Das Ziel besteht darin, den Effekt der im Rahmen die-
ser Arbeit eingesetzten individuellen Belohnungsfunktion auf verschiedene Trainingskonstel-
lationen zu evaluieren und zu begriinden. Zudem wird erldutert, wie ermittelt wurde gegen
welche Art von Teamkonstellation die zu trainierenden Agenten wihrend des Trainings an-
getreten sind.

Die Evaluation erfolgte unter einem verkiirzten Trainingsverfahren. Es wurde die von Pom-
merman bereitgestellte Belohnungsfunktion, die ausschlieBlich auf Sieg oder Niederlage ba-
siert, mit einer eigens entwickelten Belohnungsfunktion verglichen. Diese legt den Fokus
auf positives Verhalten und bietet eine feingranulare Riickmeldung. Details hierzu sind im
Kapitel ,,Belohnungssystem* beschrieben. Das Training umfasste 300 Iterationen fiir die Al-
gorithmen QMIX und VDN, sowie 100 Iterationen fiir VDAC.

Trainingsgegner

Algorithmus trainierte gegen den zufallsbasierten Agenten
Algorithmus trainierte gegen den regelbasierten Agenten
Algorithmus trainierte gegen eine eigene Instanz

Tabelle 6: Ubersicht der Trainingsgegner des Algorithmus

In der Tabelle 7 reprisentiert ,,Basis* die standardméBige, von Pommerman bereitgestellte
Belohnungsfunktion, wihrend ,,Individual* die speziell entwickelte Belohnungsstruktur be-
zeichnet. Die Tabelle zeigt, dass insgesamt sechs Trainingsdurchldufe durchgefiihrt wurden,
in denen beide Belohnungsfunktionen unter drei verschiedenen Bedingungen zum Training
eingesetzt worden sind. Nach Abschluss dieser Trainingsphasen traten alle erstellten Trai-
ningsmodelle in einem Turnier iiber eine Iteration nach dem in Tabelle 6 gezeigten Sche-
ma an. Insgesamt sind so zwischen den Systemen im Rahmen dieser Evaluation 18 Modelle
erstellt worden. Zudem wurden die wihrend des Trainings gesammelten Metriken zur ab-
schlieBenden Einordnung herangezogen. Besonders beachtet wurden die Metriken des durch-
schnittlichen Belohnungswertes und der durchschnittlichen Rundenlinge.
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Belohnungsfunktion Trainingsmethode

Basis Algorithmus trainiert vs. Zufallsbasierte Agenten
Algorithmus trainiert vs. eine Version von sich selbst
Algorithmus trainiert vs. Regelbasierte Agenten

Individual Algorithmus trainiert vs. Zufallsbasierte Agenten
Algorithmus trainiert vs. eine Version von sich selbst
Algorithmus trainiert vs. Regelbasierte Agenten

Tabelle 7: Trainings Szenario fiir VDN, QMIX, VDAC

4 Training

Im folgenden Abschnitt dieser Arbeit wird zunéchst der verwendete Trainingsaufbau vorge-
stellt, gefolgt von der Methodik zur Ermittlung optimaler Hyperparameter. Fiir jeden der drei
in dieser Arbeit untersuchten Algorithmen ist ein separates Kapitel vorgesehen, in dem die
Evaluation der durchgefiihrten Trainings dargestellt wird. In jedem dieser Kapitel werden
Evaluationsmetriken prisentiert und verschiedene Trainingsvariationen, wie beispielsweise
die Wahl des Kontrahenten und die spezifische Belohnungsfunktion, gegeniibergestellt. Ab-
schlieBend erfolgt eine zusammenfassende Bewertung aller untersuchten Algorithmen sowie
eine explorative Analyse potenzieller Optimierungsansétze fiir ihren Einsatz.

4.1 Trainingsaufbau

Durchgefiihrt wurde jedes Training mittels MARLIib. Die Pommerman-Umgebung wurde
entsprechend der in den vorherigen Abschnitten gezeigten Umgebungskonfiguration und Be-
lohnungsstruktur fiir jeden Algorithmus identisch eingesetzt. Neben diesen Konfigurationen
wurde das Training der drei fiir die Ausarbeitung eingesetzten Algorithmen unter identischen
Rahmenbedingungen durchgefiihrt. Das umfasst die Lénge des Trainings in Iterationen, die
eingesetzte Hardware sowie die verwendete Art des Trainingsgegners. Jedes Training fand
iiber ein 1000 Trainingsiterationen andauerndes Zeitintervall statt. In einer Trainingsiterati-
on werden im Durchschnitt mehrere hundert Partien gespielt. Jede Partie besteht aus meh-
reren Runden, deren maximale Anzahl von der Konfiguration abhingt. Das Training aller
Algorithmen fand stets gegen ein Team aus regelbasierten Agenten statt, diese Form wird
durch Pommerman selbst bereitgestellt. Die tatséchliche Anzahl an trainierten Episoden pro
Algorithmus kann variieren, weil die Anzahl der Trainingsiterationen festgelegt ist, jedoch
die Anzahl der Partien und Runden pro Iteration variabel ist. Das hat neben den Eigenheiten
der einzelnen Algorithmen auch damit zu tun, dass jeder Algorithmus eigenstindig optimiert
wurde und es in der Konsequenz daher zu einer unterschiedlichen Anzahl an Episoden pro Ite-
ration kommen kann. Dariiber hinaus wurde jeder Algorithmus von Grund auf neu trainiert,
es fand keine Verwendung eines vor-trainierten Modells statt. Im Kontext des Reinforcement
Learning bezeichnet eine Episode einen vollstindig abgeschlossenen Durchlauf oder Inter-
aktionszyklus zwischen dem Agenten und der Umgebung. In dieser Ausarbeitung wird der
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Begriff ,,Episode synonym zu ,,Partie” verwendet werden, da besonders wenn es sich um
spielbasierte Szenarien handelt, beide Begriffe einen abgeschlossenen Prozess oder Zyklus
beschreiben und daher im Kern das gleiche Aussagen.

4.1.1 Hyperparameter

Parameter, welche zur Optimierung des Trainings von Algorithmen verwendet wurden, nennt
man Hyperparameter. Diese unterscheiden sich in Art und Funktion je nach eingesetztem Al-
gorithmus. MARLIib bietet fiir ausgewihlte Szenarien bereits voreingestellte und optimierte
Hyperparameter an. Hiervon ausgenommen ist jedoch Pommerman, welches zum Zeitpunkt
der Erstellung dieser Arbeit nicht mit einer solchen Optimierung ausgeliefert wurde. Das Fin-
den der idealen Hyperparameter ist ein essenzieller Bestandteil des Trainings und zugleich
notwendig, um ein ideales Trainingsergebnis zu erzielen [2].

Da es in der Regel aufgrund der Vielzahl an Variationen innerhalb der Hyperparameter
nicht moglich ist alle manuell zu iiberpriifen, wurde im Rahmen der Arbeit, um die idealen
Parameter zu finden, auf eine Kombination aus manuellem Testen und der Techniken der Zu-
fallssuche und Grid-Suche zuriickgegriffen. Hierzu wurde im ersten Schritt ein Minimum-
und Maximum-Bereich durch manuelles Testen definiert, in welchem die Parameter agie-
ren sollen. Zur abschlielenden Optimierung dieser Parameter wurde jedem Algorithmus ein
Zeitfenster von 24 Stunden zugewiesen, in dem mithilfe von Rlib und der Techniken der Zu-
fallssuche bzw. Grid-Suche versucht wurde, ein Optimum zu finden. Diese Limitierung wur-
de vorgenommen, um die Vergleichbarkeit der einzelnen Algorithmen zu gewéhrleisten und
sicherzustellen, dass alle Algorithmen unter den gleichen Voraussetzungen optimiert wurden.

Nach Abschluss des Zeitfensters wurde, basierend auf der durchschnittlichen Episodenbe-
lohnung jene Konfiguration ausgewihlt, die den hochsten Wert aufwies. Jede per Zufallssu-
che getestete Konfiguration hatte eine interne Begrenzung von 100 Trainingsiterationen. Ein
Beispiel fiir einen iiber verschiedene Algorithmen hinweg vorkommenden Hyperparameter
ist die Lernrate. Diese beschreibt die Rate, mit der das trainierende Modell die Gewichtun-
gen im neuronalen Netz aktualisiert. Eine Herausforderung, insbesondere bei der Lernrate,
besteht darin, diese weder zu hoch noch zu niedrig anzusetzen. Géngige Praxis beziiglich der
Lernrate ist, dass sie einen positiven Wert im Bereich zwischen 0.0 und 1.0 annimmt. Ist die
Lernrate zu niedrig eingestellt, kann es passieren, dass eine ideale Strategie nicht erlernt wird,
da ein Update des neuronalen Netzes nicht bzw. zu langsam stattfindet. Ist der Wert hingegen
zu hoch, kann es vorkommen, dass keine langfristig ideale Strategie gefunden wird und das
Modell zu impulsiv lernt, wodurch es eventuell positive Ansatze schnell verwirft.

4.1.2 Methodik zur Auswertung

Wihrend einer jeden Trainingseinheit wurden fortlaufend Kennzahlen gesammelt, welche im
nachfolgenden dazu genutzt werden Tendenzen des Trainingserfolgs abzuleiten. Neben die-
ser reinen wertebasierten Analyse wurde nach Abschluss des Trainings jedes erzeugte Mo-
dell der drei Algorithmen iiber eine Iteration, gegen die in vorherigen Kapiteln vorgestellten
Referenzagenten antreten gelassen. Abschlielend wurden vereinzelte Partien manuell in die
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Pommerman-Umgebung geladen und bildlich dargestellt, um eine eigenhéndige Beobach-
tung durchzufiihren. Diese drei Sidulen konsolidiert fithren zu einer Zwischenbewertung des
Trainingserfolgs der Algorithmen. Aulerdem sind alle durchgefiihrten Trainings einheitlich
auf einem Intel i7 13700k CPU, sowie einer Nvidia 4080 RTX GPU durchgefiihrt worden.

4.2 Training Value-Decomposition Networks

Als erstes der drei betrachteten Algorithmen wurde der Ansatz VDN Value-Decomposid-
Network implementiert und evaluiert. Der Trainingsprozess, welcher iiber 1000 Iterationen
stattfand, verlief iiber einen Zeitraum von 1.500.000 Zeitintervallen beziehungsweise circa
30.000 Episoden. Die Hyperparamater zur idealen Anpassung des Trainingsprozesses wur-
den, wie in dem vorherigen Absatz erlautert, ermittelt. Das so gefundene Optimum der ver-
wendeten Hyperparameter wird in Tabelle 8 wie folgt dargestellt:

Parameter Werte
buffer_size 4500
epsilon_timesteps 45000
final_epsilon 0.01
Ir 0.0001
optimizer adam
reward_standardize False
rollout_fragment_length 1
target_network_update_freq 200
batch_episode 8

Tabelle 8: VDN optimale Hyperparameter

4.2.1 Trainingsevaluation und Auswertung

Im nachfolgenden Absatz werden die zur Trainingseinschitzung relevantesten Kennzahlen
dargestellt und analysiert. Alle gesammelten Trainingskennzahlen wurden wihrend einer
durchgiingigen Trainingssession gesammelt. Die nachfolgend gezeigten Grafiken wurden mit
der Python Bibliothek Plotly erstellt.

In Abbildung 13 dargestellt ist die durchschnittliche Belohnung, welche pro Trainingsite-
ration an den Agenten ausgeschiittet wurde. Die x-Achse zeigt den Wert der Belohnung an,
die y-Achse zeigt die Iteration an. Zusammen wird anhand der Abbildung verdeutlicht wie
sich die Belohnung im Verlauf der Trainings verhielt. Insgesamt zeigt das Diagramm einen
Aufwirtstrend iiber den Gesamttrainingszyklus hinweg.
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Verlauf der durschnittlichen Belohnungswerte
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Abbildung 13: VDN: durchschnittliche Belohnung wihrend Training

Abbildung 14 zeigt die durchschnittliche Linge einer Partie. Die x-Achse zeigt die durch-
schnittliche Léinge einer Partie in Zeitintervallen und die y-Achse zeigt die Iteration an. Der
Graf zeigt hier einen deutlichen Abwirtstrend, gerade zu Beginn des Trainings sinkt die
durchschnittliche Linge einer Partie rapide. Dieser Abwirtstrend kehrt allerdings ab circa
der Hilfe des Trainings um in einen Aufwirtstrend. Das Diagramm verdeutlicht erstmals ei-
ne gewisse Fluktuation, mit einer Umkehr des Trends ab der Hilfte des Trainingsvorhabens.

Verlauf der durschnittlichen Partielange

—— durschnittlichen Partielange

Partielange

300 400 500 600 700 800 900 1000
Iterationen

Abbildung 14: VDN: durchschnittliche Lénge einer Partie

Die Abbildung 15 wiederum zeigt den Verlauf der Verlustfunktion wihrend der Trainings-
einheit. Die x-Achse zeigt einen Referenzwert und die y-Achse zeigt die Iteration an. In der
Abbildung zeigt sich deutlich ein starker Abwirtstrend, der kontinuierlich in eine Seitwértsbe-
wegung iibergeht. Eine Ausnahme bildet eine am Ende sichtbare, aber kurzlebige Anomalie.
Wie der Abbildung zu entnehmen ist, normalisiert sich diese Situation schnell.
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Abbildung 15: VDN: Verlauf der Verlustfunktion

Der letzte auf den gesammelten Kennzahlen basierende Graf zu sehen in Abbildung 16,
zeigt den Q-Wert und Ziel-Wert Verlauf wihrend des Trainings an. Die x-Achse zeigt in
beiden Fillen einen Referenzwert und die y-Achse zeigt die Iteration an. Beide Diagramme
zeigen einen sehr dhnlichen, starken Aufwirtstrend, kontinuierlich iiber den gesamten Trai-
ningsverlauf hinweg.
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Verlauf des durschnittlichen Zielwertes

300 400 500 600 700 800 900 1000

Abbildung 16: VDN: Q-Wert und Ziel-Wert-Verlauf

4.2.2 Vergleich gegen regel- und zufallsbasierte Agententeams

Im nachfolgenden Abschnitt wird das nach Abschluss des Trainings erstellte Modell gegen
die Referenzagenten-Teams von Pommerman antreten. Zu diesem Zweck wurde das entspre-
chende Modell fiir die Dauer einer Iteration erneut in die Pommerman-Umgebung geladen.
Basierend auf den in diesem Intervall gesammelten Daten wurde eine prozentuale Aufschliis-
selung von Siegen, Niederlagen und Unentschieden erstellt.

Name Sieg (%) Niederlage (%) Unent. (%) Gesamt
Al vs. regelbasierte 54 (9,91 %) 487 (89,36 %) 4 (0,73 %) 545 (100 %)
Al vs. zufallsbasierte 423 (60,5 2%) 267 (38,20 %) 9(1,29 %) 699 (100 %)

Tabelle 9: Vergleich der Leistung VDN gegen regelbasiert und zufallsbasierte Agenten
Die Tabelle 9 reprisentiert die Ergebnisse des Aufeinandertreffens beider Teams. Hierbei

zeichnet sich ein deutlicher Trend ab. Das VDN-Agententeam verzeichnet eine durchschnitt-
liche Niederlagenrate von 89,36 % im Vergleich zu einer 9,91%igen Siegesrate gegen das

42



regelbasierte Agententeam. Demgegeniiber erzielte es eine 60,52%ige Siegesrate und eine
38,20%ige Verlustrate gegen das zufallsbasierte Agententeam. In beiden Fillen endeten je-
weils circa 1 % der Partien mit dem Ergebnis Unentschieden. Die Daten wurden abschlieBend
mittels des Chi-Quadrat-Tests, in der Variante Verteilungstest, analysiert, um die Ergebnisse
auf statistische Signifikanz zu priifen. Dabei wurde die Annahme getroffen, dass alle drei in
Tabelle 9 genannten Varianten (Sieg, Niederlage, Unentschieden) bei zufélligem Auftreten
jeweils zu einem Drittel vorkommen wiirden und einem angenommenen Signifikanzniveau
von 0,05. Das Ergebnis zeigt, dass die genannten Varianten in Bezug auf die Gesamtanzahl
der durchgefiihrten Partien als statistisch signifikant eingestuft werden konnen.

4.2.3 Vergleich Basis- und Individualbelohnungsfunktion

Im folgenden Kapitel wird gemifs dem im Kapitel ,,Klassifizierung der Umgebung* beschrie-
benen Schema ein Vergleich zwischen den Belohnungssystemen ,,Individual® und ,,Basis*
unter Verwendung des Algorithmus VDN durchgefiihrt. Dies dient zur Legitimation der im
vorherigen Kapitel angewandten Trainings- und Belohnungsstrategien. Das testweise durch-
gefiihrte Training war auf 300 Iterationen je Variante beschrinkt. Diese Anzahl wurde fest-
gelegt, um eine ziigige Auswertung der Ergebnisse sicherzustellen, ohne viel Rechenzeit und
Rechenleistung zu beanspruchen. Sie stellt eine robuste Basis dar, um die relevanten Schliisse
und den Vergleich der beiden Systeme zu ziehen.

In Tabelle 10 sind die Ergebnisse der Partien dargestellt, die nach Abschluss der jewei-
ligen Trainingssitzungen gegen die entsprechenden Gegnerteams durchgefiihrt wurden. Es
zeigt sich, dass das individuelle Belohnungssystem iiber alle drei Kategorien (Al vs. Al, Al
vs. Zufall, Al vs. Regel) bessere Ergebnisse in Form der prozentual erreichten Siege erzielte.
Diese Daten resultieren aus einem Turnier, abgehalten iiber die Dauer einer Iteration, in dem
das trainierte Agententeam gegen das jeweilige Pendant antrat. Zu erkennen ist eine Verbes-
serung durch den Einsatz des Individual Belohnungssystems, welches bei Betrachtung Al vs.
Zufall und Al vs. Regel wichtig ist.

Type Name Al (%) Gegner (%) Unent. (%) Gesamt
Basis Al vs. Al 169 (49.27 %) 168 (48.98 %) 6 (1.75 %) 343
Basis Al vs. Zufall 243 (61.21 %) 146 (36.78 %) 8 (2.02 %) 397
Basis Al vs. Regel 43 (15.52 %) 234 (84.48 %) 0 (0.00 %) 277
Individual Al vs. Al 165 (54.10 %) 134 (43.93 %) 6 (1.97 %) 305
Individual Al vs. Zufall 264 (64.23 %) 137 (33.33 %) 10(2.43 %) 411
Individual AI vs. Regel 40 (16.53 %) 202 (83.47 %) 0 (0.00 %) 242

Tabelle 10: Ergebnispunktzahl Basis gegen individuelles Belohnungssystem VDN

In der Abbildung 17 werden Metriken dargestellt, die wihrend des Trainings der jeweili-

gen Varianten erfasst wurden. Dabei konzentrierte sich die Darstellung auf zwei wesentliche
Kennzahlen, die durchschnittliche Rundenbelohnung und die durchschnittliche Rundenlin-
ge. Beide sind aussagekriftige Indikatoren fiir einen Vergleich der Varianten. Die Diagram-
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me fassen die gesammelten Metriken aller sechs getesteten Varianten zusammen. Es bestétigt
sich das bereits durch Tabelle 10 ermittelte Bild, dass das individuelle Belohnungssystem in
allen Diagrammen eher zu einer Verbesserung beigetragen hat als der alleinige Einsatz des
Basis-Belohnungssystems. Dies ist unter anderem daran zu erkennen, dass in den dargestell-
ten Diagrammen die als ,,Individual* gekennzeichneten Metriken in allen Belangen iiber den
Basis-Metriken liegen.

durschnittliche Belohnung

nnnnnnnnnn

durschnittliche Rundenlénge

100

80

Viert

60

a0

130
iterationen

Abbildung 17: Ergebnisgrafen Trainings Basis gegen individueller Belohnungssystem VDN
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4.2.4 Ergebnisinterpretation

Der nachfolgende Absatz befasst sich, basierend auf den drei beschriebenen Sédulen, mit der
Zusammenfassung und Interpretation der Trainingsdaten. Entsprechend der im vorherigen
Trainingsabschnitt dargestellten Ergebnisse und unter Einsatz des VDN-Algorithmus gesam-
melten Kennzahlen, zeigt sich eine positive Trainingstendenz. Gerade bei der Betrachtung
der durchschnittlichen Belohnung pro Partie ist ein deutlich positiver Trend erkennbar. Die
Analyse der eingesetzten Belohnungsfunktion legt nahe, dass aufgrund des durchgehenden
positiven Belohnungswertes der Agent in der Lage war, eine Strategie zu entwickeln, die in
der Regel negative Aspekte umgeht.

Bezogen auf die Kennzahl der durchschnittlichen Belohnung zeigt sich, dass eine Steige-
rung positiv zu bewerten ist. Dies ldsst sich damit begriinden, dass sich die Agenten vermehrt
entsprechend der eingesetzten Belohnungsfunktion positiven Verhaltensweisen zugewendet
haben. Die positive Trainingstendenz wird durch den Verlauf der durchschnittlichen Léinge
einer Partie bestitigt. Obwohl die Belohnungsstruktur so gestaltet ist, dass in jeder Runde ne-
gative Belohnungen ausgeschiittet werden, um tiberlange Partien zu verhindern, ist dennoch
ein gewisses Mindestmall an Rundenlidnge erforderlich, um zum Beispiel geniigend Win-
de zu entfernen und einen Gegner erfolgreich ausschalten zu kdnnen. Daher ist der gezeigte
Trend, welcher zum Ende hin wieder steigend ist, hier durchaus als positiv zu bewerten. Die
Verlustfunktion wiederum zeigt zu Beginn ein als positiv zu bewertendes Verhalten, da sie
gegen null tendiert. Mit Ausnahme einer gegen Ende kurzweilig stattfindenden Anomalie, es
wird angenommen, dass in diesem Zeitraum unerwartete Ereignisse eingetreten sind. Trotz
Analyse der Logdateien konnte jedoch keine konkrete Ursache ermittelt werden. Aufgrund
der Kurzlebigkeit der Anomalie und der darauffolgenden Selbstregulierung wurde in diesem
Fall nicht weiter interveniert.

Diese Beobachtung wird durch das Verhalten von Q-Wert und Ziel-Wert bestétigt, die bis
zum Ende des Trainings eine kontinuierlich steigende Tendenz zeigen. Das wiederum ist
ein Indikator dafiir, dass die Agenten Schwierigkeiten hatten, zukiinftige Aktionen optimal
vorherzusagen. Die reine Kennzahlenbetrachtung liefert somit kein eindeutiges Gesamtbild,
obwohl die kontinuierliche Steigerung der durchschnittlichen Belohnung als deutliches po-
sitives Signal interpretiert wird. Wenn dariiber hinaus die in Tabelle 9 gezeigten Ergebnisse
in die Bewertung des Trainingsvorhabens einbezogen werden, ergibt sich ein differenziertes
Lagebild. Es zeigt sich, dass die durch VDN trainierten Agenten im Vergleich zu den re-
gelbasierten Agenten nicht konkurrenzféhig sind. Im direkten Vergleich mit zufallsbasierten
Agenten ergibt sich zwar eine positive Tendenz, insofern als dass hiufiger gewonnen als ver-
loren wurde, doch reprisentieren zufallsbasierte Agenten nicht denselben Schwierigkeitsgrad
wie regelbasierte Agenten. Eine manuell durchgefiihrte Analyse einzelner Partien gegen das
regelbasierte Agententeam bestitigt dieses Ergebnis.

Trotz Anpassungen der Belohnungsstrukturen liegt das primére Defizit der VDN-Agenten
darin, sich mit fortschreitendem Rundenablauf oftmals selbst zu eliminieren. Dennoch gibt es
positive Tendenzen, die Agenten haben gelernt, eine Strategie zu entwickeln welche zumin-
dest in gewissen Maf3e Bestand hat gegen die zufallsbasierten Agenten. Dies ist insbesondere
darauf zuriickzufiihren, dass die VDN-Agenten ldnger am Leben bleiben als die zufallsbasier-
ten Agenten, welche, aufgrund ihrer internen Logik, dazu neigen, sich durch eigene Bomben
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oder Feuer zu eliminieren. Als Zwischenfazit 14sst sich festhalten, dass sich im Vergleich
zu zufallsbasierten Agententeams positive Entwicklungen abzeichnen, auch wenn die erlern-
te Strategie nicht ausreicht, um in der Mehrheit der Partien gegen ein regelbasiertes Agen-
tenteam zu gewinnen. Abschlieend hat der Vergleich von Basis- und individuellem Beloh-
nungssystem gezeigt, dass das individuelle System positive Resonanzen hervorgerufen und
sowohl das Training als auch die allgemeine Leistung positiv beeinflusst hat. Zudem scheint
die Wahl des Trainings gegen regelbasierte Agententeams in der getesteten Kombination die
geeignetste zu sein.

4.3 Training Mixed Q-Learning

Als zweiter im Rahmen dieser Arbeit betrachteter Algorithmus wurden die Agenten mittels
QMIX trainiert. Das Trainingsintervall belief sich wie bei VDN auf 1000 Trainingsiteratio-
nen. Die optimalen Hyperparameter wurden wie eingangs erwihnt ermittelt und konnen der
Tabelle 11 entnommen werden.

Parameter Werte
buffer_size 5000
epsilon_timesteps 50000
final_epsilon 0.05
Ir 0.0005
optimizer rmsprop
reward_standardize True
rollout_fragment_length 1
target_network_update_freq 200
batch_episode 16

Tabelle 11: QMIX optimale Hyperparameter

4.3.1 Trainingsevaluation und Auswertung

Im folgenden Abschnitt werden die fiir die Trainingseinschitzung entscheidenden Kennzah-
len vorgestellt und untersucht. Die betrachteten Trainingsdaten wurden wihrend einer konti-
nuierlichen Trainingssession gesammelt. Die nachstehend gezeigten Grafiken wurden mittels
der Python Bibliothek Plotly erzeugt.

46



Verlauf der durschnittlichen Belohnungswerte
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Abbildung 18: QMIX: durchschnittliche Belohnung wihrend Training

Die Abbildung 18 zeigt, dhnlich der Darstellung aus dem VDN Absatz, die absolut erhalte-
ne Belohnung iiber das Zeitintervall des gesamten Trainingszyklus. Die y-Achse zeigt hierbei
die durchschnittliche Hohe der Belohnung und die x-Achse zeigt die Iteration an. Gerade zu
Beginn des Trainings zeigt sich ein klarer Abwirtstrend, erst ab circa 500 Trainingsiteratio-
nen steigt die durchschnittlich erhaltene Belohnung wieder an. Zum Ende hin tendiert die
Belohnung zu einer fluktuierenden Seitwirtsbewegung. So zeigt sich iiber die Gesamtdar-
stellung hinweg zwar ein positiver Trend, jedoch ist zu erkennen, dass der Hochstwert im
Trainingsverlauft nie positiv ist. Dariiber hinaus bewegt sich der Belohnungswert innerhalb
eines vergleichsweise eingeschrinkten Wertebereichs.

Verlauf der durschnittlichen Partielange
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Abbildung 19: QMIX: durchschnittliche Linge einer Partie

Die Abbildung 19 zeigt insgesamt den Verlauf der Linge einer Partie iiber den Trainings-
verlauf hinweg. Wobei die x-Achse die durchschnittliche Liange der Partie und die y-Achse
die Iteration angibt. Hier zeigt sich ein dhnliches Bild wie in Abbildung 18. Bis circa zur
Hilfte des Trainings zeigt sich ein leichter Abwirtstrend, die Partien enden also grundsétz-
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lich schneller als zu Beginn. Ab circa 500 Iterationen steigt dann die durchschnittliche Lénge
einer Partie deutlich an. Hier zeigen sich ebenfalls Ahnlichkeiten bei der Betrachtung des ab-
soluten Geltungsbereichs. Die durchschnittliche Rundenldnge beléuft sich auf einem Bereich
von 39,7 bis 40,8 Sekunden.

le7 Verlust dber Zeit

— Verlustwert

Verlustwert
N w w &
& ° & b

w
o

=
»

300 400 500 600 700 800 900 1000
Iterationen

Abbildung 20: QMIX: Reprisentation der Verlustfunktion iiber Zeit

In Abbildung 20 wird der Verlustwert aus dem gesamten Trainingsprozess dargestellt. Die
x-Achse zeigt einen Referenzwert fiir Verlust und die y-Achse zeigt die Iteration an. Zu er-
kennen ist ein klarer Abwartstrend, welcher mit fortlaufendem Training zwar kurzzeitig in
eine Seitwirtsbewegung iibergeht, schlussendlich aber zum Abschluss des Trainings wieder
in einer leichten Abwértstendenz endet.
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Verlauf des durschnittlichen Q-Wert
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Verlauf des durschnittlichen Zielwertes
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Abbildung 21: QMIX: Q-Wert und Ziel-Wert-Verlauf

Die letzten aus den Trainingsdaten abgeleiteten Diagramme, zu sehen in Abbildung 21
zeigen den durchschnittlichen Q-Wert und den durchschnittlichen Ziel-Wert des Trainings-
verlaufs. Die x-Achse zeigt in beiden Fillen einen Referenzwert und die y-Achse zeigt die
Iteration an. Bei beiden zeigt sich ein dhnlicher Verlauf, welcher absteigende Tendenzen auf-
weist. Zum Ende der Trainingsiterationen flacht der Verlauf deutlich ab und geht in eine
Seitwirtsbewegung iiber, welche bis zum Abschluss des Trainings beibehalten wird.

4.3.2 Vergleich gegen regel- und zufallsbasierte Agententeams

Im nachfolgenden Abschnitt wird das nach Abschluss des QMIX-Trainings erstellte Modell
gegen die Referenzagenten-Teams von Pommerman antreten gelassen. Zu diesem Zweck
wurde das entsprechende Modell fiir die Dauer einer Iteration erneut in die Pommerman-
Umgebung geladen. Basierend auf den in diesem Intervall gesammelten Daten wurde eine
prozentuale Aufschliisselung von Siegen, Niederlagen und Unentschieden erstellt.
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Name Al (%) Gegner (%) Unent. (%) Gesamt

Al vs. regelbasierte 19 (27,94 %) 49 (72,06 %)  0(0,00 %) 68 (100%)
Al vs. zufallsbasierte 129 (86,58 %) 17 (11,41 %) 32,01 %) 149 (100%)

Tabelle 12: Vergleich der Leistung QMIX gegen regelbasiert und zufallsbasierte Agenten

In Tabelle 12 zu sehen sind die so gewonnenen Ergebnisse der Partie zwischen den QMIX-
Agenten und den Pommerman-Referenzagenten. Das QMIX-Agententeam hat eine durch-
schnittliche 72,06%ige Niederlagenrate gegeniiber einer 27,94%igen Siegesrate gegen das
eingesetzte regelbasierte Agententeam erzielen konnen. Demgegeniiber steht eine 86,58 %ige
Siegesrate beziehungsweise 11,41%ige Verlustrate gegen das zufallsbasierte Agententeam.
Lediglich wihrend des Aufeinandertreffens mit dem zufallsbasierten Agententeam ist es in
2,01 % der Fille zu einem Unentschieden gekommen. Die Daten wurden schlielich unter
Anwendung des Chi-Quadrat-Tests in einer Verteilungstest-Variante tiberpriift, um ihre sta-
tistische Signifikanz zu bestitigen. Ausgehend von der Annahme, dass alle drei in Tabelle
12 aufgefiihrten Ergebnisse (Sieg, Niederlage, Unentschieden) bei zufilliger Verteilung je-
weils zu einem Drittel auftreten. Zudem wurde ein Signifikanzniveau von 0,05 festgelegt. Die
Analyse ergab, dass die erwihnten Ergebnisse im Kontext der gesamten gespielten Partien
als statistisch signifikant betrachtet werden kdnnen.

4.3.3 Vergleich Basis- und Individualbelohnungsfunktion

Im folgenden Kapitel wird gemifl dem im Kapitel ,,Klassifizierung der Umgebung* beschrie-
benen Schema ein Vergleich zwischen den Belohnungssystemen ,,Individual* und ,,Basis*
unter Verwendung des Algorithmus QMIX durchgefiihrt. Dies dient zur Legitimation der im
vorherigen Kapitel angewandten Trainings- und Belohnungsstrategien. Das testweise durch-
gefiihrte Training war auf 300 Iterationen je Variante beschrinkt. Diese Anzahl wurde ge-
wihlt, um eine effiziente Analyse der Ergebnisse zu ermoglichen, ohne iiberproportional viel
Rechenzeit und Rechenleistung in Anspruch zu nehmen. Sie bietet eine solide Grundlage, um
die notigen Riickschliisse und Vergleiche der beiden Systeme darzustellen.

In Tabelle 13 sind die Ergebnisse der Partien dargestellt, die nach Abschluss der jeweiligen
Trainingssitzungen gegen die entsprechenden Gegnerteams ermittelt wurden. Es zeigt sich,
dass das individuelle Belohnungssystem iiber alle drei Kategorien (Al vs. Al, Al vs. Zufall, Al
vs. Regel) bessere Ergebnisse in Form der prozentual erreichten Siege erzielte. Diese Daten
resultieren aus einem Turnier, abgehalten iiber die Dauer einer Iteration, in dem das trainierte
Agententeam gegen das jeweilige Pendant antrat.
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Type Name Al (%) Gegner (%) Unent. (%) Gesamt

Basis Al vs. Al 26 (50.00 %)  25(48.08 %) 1(1.92 %) 52
Basis Al vs. Zufall 58 (40.28 %) 80 (55.56 %) 6 (4.17 %) 144
Basis Al vs. Regel 13 (16.88 %) 64 (83.12%) 0(0.00 %) 77
Individuell Al vs. Al 28 (49.12 %) 29(50.88 %)  0(0.00 %) 57
Individuell Al vs. Zufall 132 (86.84 %) 19 (12.50 %) 1 (0.66 %) 152
Individuell Al vs. Regel 15 (17.05 %) 73 (82.95%) 0(0.00 %) 88

Tabelle 13: Ergebnispunktzahl Basis gegen individuelles Belohnungssystem QMIX

In Tabelle 13 werden die Ergebnisse eines Turniers nach dem Training représentiert, die
ein deutliches Bild des Vorteils des individuellen Belohnungssystems zeigen. Gerade im Ver-
gleich der Al mit zufallsbasierten Agententeams erweist sich das individuelle Belohnungs-
system dem Basissystem gegeniiber als iiberlegen. Zudem zeigt sich eine tendenziell etwas
bessere Performance gegeniiber regelbasierten Gegnerteams, auch wenn der Unterschied ge-
ringfiigig ausfillt. Basierend auf dieser Analyse scheint die ,,Individual“-Belohnungsfunktion
in direkten Partien gegeniiber der ,,Basis*“-Belohnungsfunktion leicht {iberlegen zu sein. Ein
signifikanter Vorteil der ,,Individual“-Belohnungsfunktion wird besonders in Spielen gegen
zufallsbasierte Agententeams deutlich, wo sie der ,,Basis“-Belohnungsfunktion klar iiberle-
gen erscheint.
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Abbildung 22: Ergebnisgrafen Trainings Basis gegen individuelles Belohnungssystem
QMIX

Dariiber hinaus wurde, wie in Abbildung 22 dargestellt ermittelt, mithilfe welchem Geg-
nerteam das Modell wihrend des Trainings am effektivsten lernen kann. Die Abbildung pri-

52



sentiert fiir jede gepriifte Variante den Verlauf der durchschnittlichen Belohnung sowie der
durchschnittlichen Rundenlidnge. Nach Analyse der Darstellung zeigt sich, dass es bei der Be-
trachtung der durchschnittlichen Belohnung keine eindeutig bevorzugte Variante gibt. Keine
Variante zeigt einen deutlich positiven Trend und alle verlaufen seitwirts. Ahnlich verhlt
es sich mit den durchschnittlichen Rundenlidngen, der Verlauf tendiert bei allen Varianten
seltwarts.

4.3.4 Ergebnisinterpretation

Im nun folgenden Abschnitt wird die Zusammenfassung der datengetriebenen Ergebnisse
sowie die Erstellung eines Zwischenfazits basierend auf den drei Saulen behandelt. Das Trai-
ning, das auf den gesammelten Informationen basiert, zeigt bei der reinen Betrachtung der
Trainingskennzahlen einen tendenziell eher negativen Verlauf. Hingegen positiv zu bewer-
ten ist der Verlauf des Verlustwertes. Dieser zeigt einen klaren Abwirtstrend, welcher im
spiteren Verlauf in eine kontinuierliche Seitwirtsbewegung iibergeht. Dies ist durchaus als
positiv zu bewerten, da daraus abgeleitet werden kann, dass es den Agenten moglich war, den
Verlust im Vergleich zum Trainingsbeginn zu stabilisieren. Dies deutet darauf hin, dass zu-
mindest eine zum Teil optimale Strategie im Szenario entwickelt werden konnte. Allerdings
wird diese positive Beobachtung durch die Betrachtung des Q-Wertes und des Ziel-Wertes
nicht bestitigt.

Trotz der zeitweiligen Plateaubildungen, welche als Stabilisierungen angesehen und als
durchaus positives Zeichen interpretiert werden konnen, zeigt der generelle Verlauf beider
Kennzahlen einen Abwirtstrend. Dies ldsst darauf schlieBen, dass das Training nicht dazu
gefiihrt hat, dass die Agenten eine dauerhaft effektive Strategie entwickeln konnten. Bei der
Analyse der durchschnittlichen Lénge einer Partie sowie der durchschnittlich erhaltenen Be-
lohnung zeigt sich zunéchst ein positiver Aufwirtstrend. Bei genauerer Betrachtung wird
jedoch ersichtlich, dass dieser Trend in einem fiir beide Verhiltnisse sehr geringen Spek-
trum stattfand. Aus einer Makroperspektive betrachtet, verlduft der Trend seitwirts, sodass
die Agenten weder eine signifikante Verbesserung in der Belohnung noch in den Rundenzei-
ten erzielen konnten. In Anbetracht dieser Kennzahlen kann das Training insgesamt nicht als
positiv bewertet werden. Besonders die iiber das gesamte Trainingsintervall hinweg negativ
verlaufende durchschnittliche Belohnungshohe ist der ausschlaggebende Indikator fiir diese
Bewertung.

Im Gegensatz dazu steht der Vergleich mit den Pommerman-Referenzagenten. Der Ver-
gleich zeigt, dass das QMIX-Agententeam in der Lage war, eine Strategie zu entwickeln,
mit der das zufallsbasierte Agententeam in der Mehrzahl der Partien besiegt werden konnte.
Jedoch zeigt sich ein dhnliches Bild wie bei den trainierten VDN-Agententeams, wenn die
Ergebnisse gegen das regelbasierte Team in Betracht gezogen werden. In diesem Fall konnte
das QMIX-Team nicht in der Mehrzahl der Partien gegen das regelbasierte Team gewinnen.
Eine genauere manuelle Untersuchung des Verhaltens der Agenten wihrend einer Partie zeigt
das Problem. Die Agenten konnten keine effektive Strategie entwickeln, die verhinderte, dass
sie sich regelmaBig durch eigene Bomben selbst zerstorten. Lediglich im direkten Wettkampf
gegen zufallsbasierte Agenten konnten die QMIX-Agenten ihre Stérke ausspielen, da sie im
Vergleich zu diesen deutlich ldnger iiberleben konnten. Im Speziellen bestand eine Strategie
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der QMIX-Agenten darin, sich moglichst wenig zu bewegen und abzuwarten bis gegnerische
Agenten einen Weg freigerdaumt haben. Auch das QMIX-Agententeam konnte die regelbasier-
ten Agenten nicht zuverlissig besiegen. Die Probleme resultierten hier ebenfalls aus dem hiu-
fig selbstverschuldeten Ableben der Agenten durch fehlerhaft platzierte Bomben oder falsche
Entscheidungen hinsichtlich der Bewegung. Dennoch ist das Ergebnis im Vergleich zu den
zufallsbasierten Agenten als positiv zu bewerten. Insbesondere prozentual betrachtet konnte
QMIX in vielen Partien hier als Gewinner hervorgehen.

Dariiber hinaus wurde erldutert, weshalb speziell die Kombination aus Individual Beloh-
nungssystem und Training gegen regelbasierte Gegnerteams gewéhlt wurde. Durch den Ver-
gleich von Basis- und individuellem Belohnungssystem wurde verdeutlicht, dass das indi-
viduelle System positive Tendenzen aufzeigt. Dies wird bei der Betrachtung der Ergebnisse
gegen die zufallsbasierten Agententeams sichtbar, bei denen das individuelle Belohnungs-
system deutlich iiberlegen ist. Dennoch bleibt es iiber alle gepriiften Varianten und Systeme
hinweg eine Herausforderung, das regelbasierte Agententeam zuverléssig zu iibertreffen.

4.4 Training Value-Decomposition Networks for Actor-Critic

Der letzte der betrachteten Algorithmen lautet Value-Decomposition Network for Actor-
Critic abgekiirzt mit VDAC. Hierbei gilt zu beachten, dass dieses Verfahren innerhalb von
MARLIIDb leicht abweichend bezeichnet wird. MARLIib fiihrt diesen Algorithmus unter dem
Namen VDAZ2C, trotz der unterschiedlichen Namen ist das gleiche Verfahren damit gemeint.
Das Trainingsintervall ist identisch zu QMIX und VDN auf 1000 Trainingsiterationen be-
grenzt. Die optimalen Hyperparameter wurden wie eingangs erwihnt ermittelt und konnen
der Tabelle 14 entnommen werden.

Parameter Werte
use_gae True
lambda 1.0
vf_loss_coeff 1.5
batch_episode 16
batch_mode truncate_episodes
Ir 0.0005
entropy_coeff 0.02

mixer gqmix

Tabelle 14: VDAC Hyperparameter

4.4.1 Trainingsevaluation und Auswertung

Im nachfolgenden Absatz werden die zur Trainingseinschidtzung relevantesten Kennzahlen
dargestellt und analysiert. Alle gesammelten Trainingskennzahlen wurden wihrend einer
durchgiéingig stattfindenden Trainingssitzung ermittelt. Die nun folgenden gezeigten Grafi-
ken wurden mit der Python Bibliothek Plotly erstellt.
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Verlauf von min,max und durschnittlichen Belohnungen
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Abbildung 23: VDAC: maximale, minimal, durchschnittliche Belohnungshohe

Abbildung 23 reprisentiert die wihrend der Trainingsdurchfiihrung ermittelten Beloh-
nungswerte. Auf der y-Achse ist die Hohe der Belohnung dargestellt, wihrend die x-Achse
die Anzahl der Iterationen darstellt. Im Unterschied zu den vorherigen Algorithmen wird
hier zwischen minimaler, maximaler und durchschnittlicher Belohnungshohe differenziert.
Das Diagramm unterteilt sich in drei Kernbestandteile. Der obere Verlauf stellt die maximale
Belohnung dar, wihrend der mittlere Verlauf die durchschnittliche Belohnungshthe wieder-
gibt. Der untere Verlauf zeigt die minimal erhaltene Belohnung an. Alle drei Verldufe weisen
eine im ersten Zehntel des Diagramms sichtbare steigende Tendenz auf. Diese geht iiber in
eine kontinuierliche Seitwértsbewegung, welche abgesehen von kleineren Fluktuationen bis
zum Ende der gesamten Trainingseinheit konstant bleibt.
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Abbildung 24: VDAC: durchschnittliche Linge einer Partie

In Abbildung 24 wird dariiber hinaus die durchschnittliche Linge einer Episode iiber den
Verlauf der Trainingseinheit dargestellt. Die Lange der Partie wird entlang der y-Achse darge-
stellt, wohingegen die Iterationen auf der x-Achse aufgefiihrt sind. Diese ist dem in Abbildung
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23 gezeigten Trend sehr dhnlich, mit einer deutlichen Steigerung der Partieldngen im ersten
Zehntel des Trainings und einem darauffolgenden Seitwirtstrend, welcher bis zum Abschluss
des Trainings beibehalten wird.
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Abbildung 25: VDAC: Strategie Entropie

Die Abbildung 25 zeigt die Entropie der Strategie fiir die VDAC-Agenten iiber den Ver-
lauf der Trainingseinheit hinweg. Entlang der y-Achse wird die Hohe der Entropie dargestellt,
und die x-Achse zeigt die entsprechenden Iterationen. Deutlich zu erkennen ist ein starker Ab-
wirtstrend zu Beginn des Trainings, welcher anschlieBend zwar in eine Seitwirtsbewegung
iibergeht, aber doch recht starke Fluktuation wihrend dieser Bewegung aufzeigt.

1e7 Verlust ber Zeit
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Abbildung 26: VDAC: Verlust iiber Zeit

Als Letztes zeigt sich in Abbildung 26 der Verlauf der Verlustfunktion iiber das gesamte
Trainingsvorhaben hinweg. Die y-Achse reprasentiert die Hohe des Verlustwertes, und die
Iterationen werden auf der x-Achse visualisiert. Hier ist eine stark fallende Tendenz im ersten
Zehntel des Trainings zu erkennen, welche dann in eine Seitwirtsbewegung, iibergeht, die bis
zum Ende des Trainings anhilt.

56



4.4.2 Vergleich gegen regel- und zufallsbasierte Agententeams

Im nachfolgenden Abschnitt wird das nach Abschluss des VDAC-Trainings erstellte Mo-
dell gegen die Referenzagenten-Teams von Pommerman antreten gelassen. Zu diesem Zweck
wurde das entsprechende Modell fiir die Dauer einer Iteration erneut in die Pommerman-
Umgebung geladen. Basierend auf den in diesem Intervall gesammelten Daten wurde eine
prozentuale Aufschliisselung von Siegen, Niederlagen und Unentschieden erstellt.

Name Al (%) Gegner (%)  Unent. (%) Gesamt

Al vs. regelbasierte 119 (12,29 %) 849 (87,71 %)  0(0,00 %) 968 (100 %)
Al vs. zufallsbasierte 706 (54,18 %) 572 (43,90 %) 251,92 %) 1303 (100 %)

Tabelle 15: Vergleich der Leistung VDAC gegen regelbasiert und zufallsbasierte Agenten

In Tabelle 15 sind die Ergebnisse des Aufeinandertreffens der regelbasierten sowie zufalls-
basierten Agententeams und dem VDAC-Agententeam dargestellt. Im direkten Vergleich mit
den regelbasierten Agententeams gewann das VDAC-Team 12,29 % der Partien und verlor
87,71 % der Partien. Gegen das zufallsbasierte Agententeam konnte das VDAC-Team in 54,18
% der Fille siegen und verlor in 43,90 % der Partien gegen dieses. Nur im Vergleich mit dem
zufallsbasierten Team kam es in 1,92 % der Partien zu dem Ergebnis Unentschieden. Zur
Uberpriifung der statistischen Signifikanz der Daten wurde der Chi-Quadrat-Test in seiner
Ausprigung als Verteilungstest verwendet. Unter der Primisse, dass alle drei in Tabelle 15
gelisteten Ergebniskategorien (Sieg, Niederlage, Unentschieden) bei zuflliger Verteilung zu
gleichen Teilen, also jeweils zu einem Drittel, erscheinen, wurde ein Signifikanzniveau von
0,05 zugrunde gelegt. Nach dieser Analyse lassen sich die besagten Ergebniskategorien an-
hand der Gesamtzahl der gespielten Spiele als statistisch relevant klassifizieren.

4.4.3 Vergleich Basis- und Individualbelohnungsfunktion

Im folgenden Kapitel wird gemifs dem im Kapitel ,,Klassifizierung der Umgebung* beschrie-
benen Schema ein Vergleich zwischen den Belohnungssystemen ,,Individual* und ,,Basis*
unter Verwendung des Algorithmus VDAC durchgefiihrt. Dies dient zur Legitimation der im
vorherigen Kapitel angewandten Trainings- und Belohnungsstrategien. Das testweise durch-
gefiihrte Training war auf 300 Iterationen je Variante beschrinkt. Die Wahl dieser Anzahl zielt
darauf ab, eine effektive Untersuchung der Ergebnisse zu gewihrleisten, ohne einen {iberma-
Bigen Anspruch an Rechenzeit und Rechenleistung. Sie schafft eine verldssliche Grundlage
fiir die notwendigen Analysen und den Vergleich zwischen den beiden Systemen.

In Tabelle 16 werden die Resultate der Partien nach den jeweiligen Trainingssitzungen mit
den zugehorigen Gegnerteams prisentiert. Dabei hat das individuelle Belohnungssystem in
allen drei Kategorien (Al vs. Al, Al vs. Zufall, Al vs. Regel) einen Vorsprung in Bezug auf
die prozentual gewonnenen Aufeinandertreffen gezeigt. Diese Daten stammen aus einem iiber
eine Iteration laufenden Turnier, in welchem die trainierten Agententeams gegen ihre entspre-
chenden Gegner antraten. Ein gewisser Mehrwert durch das individuelle Belohnungssystem
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wird offensichtlich, besonders in den Kategorien Al vs. Zufall und Al vs. Regel, welche als
am wichtigsten fiir diesen Vergleich gelten.

Type Name Al (%) Gegner (%) Unent. (%) Gesamt
Basis Al vs. Al 98 (55.68 %) 75 (42.61 %) 3 (1.70 %) 176
Basis Al vs. Zufall 130 (51.06 %) 112 (47.66 %) 3 (1.28 %) 235
Basis Al vs. Regel 19 (9.55%) 180(90.45 %) 0 (0.00 %) 199
Individuell Al vs. Al 107 (50.47 %) 104 (49.06 %) 1 (0.47 %) 212
Individuell Al vs. Zufall 143 (55.86 %) 109 (42.58 %) 4 (1.56 %) 256
Individuell Al vs. Regel 24 (12.24 %) 172 (87.76 %) 0 (0.00 %) 196

Tabelle 16: Ergebnispunktzahl Basis gegen individuelles Belohnungssystem VDAC

Dariiber hinaus werden in Abbildung 27 die Metriken dargestellt, die wihrend des Testtrai-
nings gesammelt wurden. Jedes der beiden Diagramme weist fiir jede der getesteten Varianten
einen eigenen Fintrag auf. Bei der Betrachtung der durchschnittlichen Belohnung im oberen
Teil der Abbildung sticht insbesondere das positive Ergebnis der Trainingskombination ,,in-
dividuelles Belohnungssystem gegen regelbasierte Agententeams® hervor. Dies wird durch
die in gelb dargestellte Steigerung verdeutlicht. Eine dhnlich positive Tendenz zeigt sich auch
im unteren Teil der Abbildung, welche die durchschnittliche Rundenlinge abbildet.

4.4.4 Ergebnisinterpretation

In diesem Teil wird anhand der Daten aus dem Kapitel ,, Trainingsevaluation und Auswer-
tung® sowie dem Vergleich der regelbasierten und zufallsbasierten Agententeams und einer
manuellen Sichtpriifung der Gesamteindruck des Trainings des Algorithmus VDAC darge-
legt. Eine isolierte Betrachtung der dargestellten Trainingskennzahlen vermittelt ein durch-
weg positives Bild des Trainingsverlaufs. Insbesondere die Diagramme beziiglich der erhal-
tenen Belohnungen und der durchschnittlichen Linge einer Partie weisen einen sehr guten
Verlauf auf. Selbst bei einer absoluten Betrachtung der Zahlenwerte beider Diagramme be-
stétigt sich diese positive Tendenz. Das Diagramm zur Darstellung der Verlustfunktion zeigt
einen idealen Verlauf. Besonders hervorzuheben ist hier die Anndherung gegen null. Dies
lasst darauf schlieen, dass eine Strategie entwickelt werden konnte, um den Verlust so mi-
nimal wie moglich zu halten. Die Kennzahl ,,Entropie* gibt Indikatoren fiir das Verhéltnis
zwischen Erkundung und Erforschung der Agentenstrategie an. Ein stark fallender Trend zu
Beginn weist darauf hin, dass das Agententeam immer sicherer in der Wahl seiner Aktionen
wurde und die Agenten generell weniger erkundeten, sondern sich mehr auf bereits erlernte
Verhaltensweisen verlieBen. Der seitwértige Trend bestitigt diese Annahme und legt nahe,
dass das Agententeam ein fiir das Szenario passendes Verhiltnis zwischen Erkundung und
Erforschung finden konnte. Insgesamt zeigen die Metriken, dass die Agenten in der Lage wa-
ren, eine Strategie zu entwickeln, um mit den Unwigbarkeiten der Pommerman-Umgebung
zurechtzukommen. Diese Interpretation wird durch die Betrachtung der absoluten Werte der
Belohnungen bestitigt, die durchweg iiber Null liegen. Allerdings weisen alle Diagramme
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einen @hnlichen Verlauf mit starken Verdnderungen im ersten Zehntel des Trainings und ei-
ner anschlieBenden Seitwirtsbewegung auf. Dies konnte darauf hinweisen, dass ab diesem
Zeitpunkt bereits eine vermeintlich optimale Strategie entwickelt wurde, da basierend auf den
Kennzahlen ab diesem Zeitpunkt keine wesentlichen Verdnderungen mehr festgestellt wur-
den. Gleichermaf3en kann nicht ausgeschlossen werden, dass sich der Agent in einem lokalen
Optimum befindet und nicht eine optimale Strategie entwickelt hat, wobei dann anzunehmen
ist, dass er im weiteren Trainingsverlauf dieses lokale Optimum nicht verlassen konnte.

Wenn die Resultate gegen zufalls- und regelbasierte Agententeams in die Evaluation einbe-
zogen werden, ergibt sich ein abweichendes Bild. Dies entspricht dhnlichen Herausforderun-
gen, die bereits in den Abschnitten zu VDN und QMIX dargestellt wurden. Zusammengefasst
zeigt auch das VDAC-Agententeam Schwierigkeiten, gegen das regelbasierte Team zu gewin-
nen. Das Hauptproblem besteht weiterhin darin, dass die Agenten sich mit einer zunehmenden
Anzahl an Runden schlieBlich selbst eliminieren. Ob die Eliminierung durch eigene Bomben
oder eigenes Feuer verursacht wird, verteilt sich gleichméBig, ein klarer Trend ist hier nicht
erkennbar. Wie bei VDN und QMIX sind die Ergebnisse gegen zufallsbasierte Agententeams
deutlich besser. Hierbei liegt die Stirke des Modells vor allem darin, ldnger zu iiberleben als
es die zufallsbasierten Agenten tun. Die gesammelten Informationen aus dem durchgefiihr-
ten Vergleich mit den Pommerman-Referenzagenten werden durch manuelle Beobachtungen
einzelner Partien des Modells bestitigt. AbschlieBend wurde gezeigt, dass durch die im vor-
herigen Abschnitt durchgefiihrte Validierung des besten Belohnungssystems, in Kombination
mit dem Vergleich der Systeme unter Beriicksichtigung verschiedener Trainingsgegner Kon-
stellationen, der Einsatz der gewi#hlten Variante am effektivsten erscheint.

4.5 Auswertung und Zusammenfassung des Trainingsergebnisses

Im nachfolgenden Kapitel werden die Ergebnisse aller Algorithmen in einen Gesamtkon-
text gestellt. Es erfolgt eine Eingruppierung der eingesetzten Algorithmen zur Beantwortung
einer der zentralen Forschungsfragen dieser Arbeit. Aulerdem wird bewertet, inwieweit das
Gesamttrainingsvorhaben als erfolgreich zu bezeichnen ist. Alle drei trainierten Algorithmen
folgen einem dhnlichen Schema und basieren auf einem #hnlichen technologischen Funda-
ment, dem VDN. Daher weisen alle betrachteten Algorithmen ein dhnliches Verhalten und
dhnliche Tendenzen wihrend des Trainings auf. Jeder Algorithmus zeigt, isoliert betrachtet,
positive Tendenzen hinsichtlich der Fahigkeit, Strategien zur Bewiltigung der Umgebung zu
entwickeln.

Jedoch konnte keiner der verwendeten Algorithmen zuverlédssig und in der Mehrzahl der
Partien gegen die regelbasierten Agententeams gewinnen. Strategien, die hingegen in der
Mehrzahl der Partien zu Siegen fiihrten, konnten alle Algorithmen entwickeln, wenn sie ge-
gen zufallsbasierte Agententeams angetreten sind. Besonders hervorzuheben ist der QMIX-
Algorithmus, der im Vergleich die héchste Quote an Siegen gegen diese erzielen konnte. Im
Gegensatz dazu waren die VDAC-Agenten gegen zufallsbasierte Agententeams nur in circa
jedem zweiten Aufeinandertreffen siegreich. Dass alle trainierten Modelle gegen diese gewin-
nen konnten, lag in allen Fillen daran, dass die im Trainingsverlauf entwickelten Strategien
dazu fiihrten, dass sich die Agenten nicht so schnell selbst zerstorten wie die zufallsbasier-
ten Agenten. Dabei unterscheiden sich die Modelle in ihrem Vorgehen. Das QMIX-Modell
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hat eine Strategie entwickelt, bei der es moglichst wenige Aktionen ausfiihrt, um das Risiko
einer Selbsteliminierung so gering wie moglich zu halten. VDAC- und VDN-Modelle haben
hingegen effizienter gelernt, sich auf dem Spielfeld zu bewegen. Dennoch scheint basierend
auf den Siegesquoten die Strategie des QMIX-Modells effektiver zu sein als die der beiden
anderen betrachteten Algorithmen.

Diese gefundene Strategie aller Algorithmen konnte jedoch in keinem Fall zuverldssig und
erfolgreich gegen die regelbasierten Teams eingesetzt werden. Dieses Defizit spiegelt sich
unmittelbar in den Ergebnissen wider. Keines der Modelle konnte eine zufriedenstellende
Quote an Siegen erreichen. Die regelbasierten Agenten wiesen eine deutlich geringere Rate
an Selbstzerstorungen auf. Bei Beobachtungen wurde nur selten festgestellt, dass die regel-
basierten Agenten iiberhaupt von dem Problem der Selbsteliminierung betroffen waren. Auf
der anderen Seite zeigten Beobachtungen, dass die Agenten aller Modelle sich entweder ir-
gendwann selbst zerstorten, beispielsweise durch unachtsames Legen einer Bombe, oder dass
sie einer direkten Bombenexplosion nicht ausgewichen sind, beziehungsweise aufgrund von
Navigationsproblemen in die nachfolgenden Flammen navigierten. Trotz der eingesetzten in-
dividuellen Belohnungsfunktion, welche dieses Verhalten eindeutig negativ bewertet, wurde
dieses Verhalten nie vollends abgelegt. Positiv hingegen zu bemerken ist, dass das QMIX-
Agententeam in etwa 27 % der Partien gegen das regelbasierte Team gewinnen konnte. Be-
obachtungen zeigten zudem, dass das QMIX-Team eine Strategie entwickelt hat, bei der die
Agenten hauptsdchlich abwarteten, bis das gegnerische Team alle notigen Wege freigerdumt
hat. AnschlieBend versuchen die QMIX-Agenten, Bomben in der Nihe der Gegner zu legen.

Die Tabelle 17 zeigt konsolidiert die Ergebnisse aller Modelle im Vergleich zu zufalls- und
regelbasierten Agententeams. Zusammenfassend zeigte sich, dass die Trainings in teilweise
optimale Strategien miindeten, die jedoch nicht ausreichten, um gegen regelbasierte Agenten
zu besiegen. Thre Stirken konnten die Modelle hauptséchlich im direkten Aufeinandertref-
fen mit zufallsbasierten Agententeams ausspielen. Alle Modelle hatten mit dhnlichen Her-
ausforderungen zu kdmpfen, wobei vornehmlich die Navigation und die Verhinderung von
ungewollter Selbsteliminierung fiir alle Modelle die grofiten Herausforderungen darstellten.
Abschlielend zeigt sich, unter Beriicksichtigung aller evaluierten Kennzahlen, dass das mit-
tels QMIX-Algorithmus trainierte Modell die beiden anderen Modelle iibertroffen hat.

Agent Gewonnen (%)  Verloren (%) Unentschieden (%) Gesamt
QMIX regelbasiert 19 (27,94 %) 49 (72,06 %) 0 (0,00 %) 68
zufallsbasiert 129 (86,58 %) 17 (11,41 %) 32,01 %) 149
VDN regelbasiert 43 (15,52 %) 234 (84,48 %) 0 (0,00 %) 277
zufallsbasiert 243 (61,21 %) 146 (36,78 %) 8 (2,02 %) 397
VDAC regelbasiert 119 (12,29 %) 849 (87,71 %) 0 (0,00 %) 968
zufallsbasiert 706 (54,18 %) 572 (43,90 %) 25 (1,92 %) 1303

Tabelle 17: Zusammenfassung Leistung verschiedener Agenten gegen regelbasiert und zu-

fallsbasierte Agenten
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4.5.1 Explorative Analyse und Handlungsempfehlung

Das Kapitel endet mit einer explorativen Analyse der Algorithmen, um deren Stirken und
Schwichen zu ergriinden. Dariiber hinaus werden Handlungsempfehlungen formuliert, die
auf den wihrend des Trainings gemachten Erfahrungswerten basieren. Die im Grundlagen-
kapitel beschriebenen Algorithmen unterscheiden sich in der Herangehensweise jeweils nur
in einem gewissen Mafle. Jedoch bleibt die Grundannahme, dass eine gemeinsame Wert-
funktion in eine agentenspezifische Einzelwertfunktion zerlegt wird, bei allen Algorithmen
gleich. Diese Stirke kann, je nach betrachtetem Szenario, zugleich auch die grofite Schwa-
che der Algorithmen darstellen. Per Definition dieser Struktur ist die Aktion eines Einzelnen
innerhalb eines Teamkonstruktes nicht von besonders hoher Bedeutung, die Teamleistung
ist ausschlaggebend. Das kann in Szenarien, in denen es essenziell ist als Team gemeinsam
zu agieren, von Vorteil sein. Zum Beispiel im Szenario ,,Hide and Seek*™ von OpenAl, in
welchem beide Agenten zur Zielerreichung kooperieren miissen. Pommerman hingegen bie-
tet zwar auch ein kooperatives Szenario, aber die Leistung des Einzelnen wiegt stérker als
mogliche Teamleistungen. Ein Agent kann die Partie alleine gewinnen, ohne seinen Team-
kameraden je im Sichtfeld gehabt zu haben. Gerade die Tatsache, dass eine eingeschrinkte
Sicht dazu fiihren kann, dass Teammitglieder sich wihrend einer Partie nie sehen, aber den-
noch die Belohnung von dem Teamkameraden abhiingig ist, fiihrt nach Beobachtung oft zu
fehlerhaften Entscheidungen der Agenten.

So kann es beispielsweise vorkommen, dass durch die Art der Belohnungsausschiittung
ein Agent negative Belohnungen erhilt, weil er sich selbst eliminiert. Der andere Agent des
Teams gewinnt jedoch die gesamte Runde fiir das Team, nach der Eliminierung des ersten
Agenten. Daher erhilt der Agent, der eigentlich unerwiinschtes Verhalten gezeigt hat, eben-
falls eine positive Belohnung und lernt somit, dass Selbstzerstorung vorteilhaft sein kann. Bei
genauerer Betrachtung stellt das natiirlich eine deutlich falsche Strategie dar. Eine Interpreta-
tion des Geschehenen besteht darin, dass aufgrund der Konstruktion wie VDN mit Belohnung
umgeht, in dem es die Belohnungen aller Teammitglieder zusammenfasst und anschlieBend
gleichmiBig auf die Teammitglieder verteilt, zum benannten Verhalten beigetragen hat. Ne-
ben der Herausforderung, sich nicht durch eigene Bomben oder Feuer zu eliminieren, hatten
alle Agenten Probleme mit der Navigation im Spielfeld. Es zeigte sich, dass die standig wech-
selnde Anordnung der Elemente auf dem Spielfeld grole Schwierigkeiten bereitete. Trotz des
Einsatzes einer angepassten Belohnungsfunktion, die den Agenten zeigen sollte, welches Ver-
halten erwiinscht ist, konnten diese genannten Herausforderungen nicht abschlieend durch
entsprechend entwickelte Strategien gemeistert werden.

Basierend auf diesen Erkenntnissen schlieB3t dieses Kapitel mit der Empfehlung ab, zukiinf-
tig, wenn moglich, mit einem vortrainierten Modell zu arbeiten. Dieses sollte idealerweise
bereits grundlegende Fihigkeiten, insbesondere in Bezug auf die Navigation im Spielfeld,
erlernt haben. Dariiber hinaus konnte es erfolgversprechend sein, eine Form des imitieren-
den Lernens einzusetzen, bei der der Agent zunéchst auf Basis von vorgefilterten Daten trai-
niert wird. Diese Daten konnten entweder durch das Spielen in der Pommerman-Umgebung
oder durch das Sammeln von Informationen wihrend des Spiels des regelbasierten Agenten
erlangt werden. AbschlieBend sei angemerkt, dass, sollte das Problem der Selbstzerstorung
durch geeignete Strategien der Agenten behoben werden, dies zu einer wesentlichen Ver-
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besserung von Sieg- und Niederlagequoten beitragen wiirde. Sollten diese Trainingsansétze
keine erfolgversprechenden Ergebnisse liefern, wire es ebenso mdglich, von einem VDN-
Ansatz abzuweichen und einen Algorithmus zu wihlen, der die Eigenleistung der Agenten
stirker belohnt, wie es beispielsweise durch den Einsatz von Independent Q-Learning der
Fall wire.

5 Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurde das Thema des Multi-Agent Reinforcement Learning be-
trachtet. Das Hauptziel bestand darin, die Funktionsweise der drei verwendeten Algorithmen
(VDN, QMIX, VDAC) innerhalb der Pommerman-Umgebung zu evaluieren. Ein besonderer
Schwerpunkt lag auf dem direkten Vergleich dieser Algorithmen mit den von Pommerman
bereitgestellten Referenzagenten, die entweder zufillig oder regelbasiert agieren. Alle einge-
setzten Algorithmen wurden von Grund auf neu trainiert, ohne Verwendung von vorab trai-
nierten Modellen. Um optimale Trainingsbedingungen zu schaffen, wurden mittels verschie-
dener Techniken die optimalen Hyperparameter fiir alle Algorithmen bestimmt. Weiterhin
wurden durch verwendete Testszenarien im Hinblick auf Gegnerteam und Belohnungssys-
tem optimale Trainingspartner ermittelt. Ein weiteres Ziel dieser Arbeit bestand darin, das
Basis-Belohnungssystem von Pommerman mit einem individuellen Belohnungssystem, das
im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurde, zu vergleichen. Dies sollte helfen, die ideale
Trainingsumgebung zu identifizieren. Das Projekt nutzt MARLIib als Framework, welches
auf RLib aufbaut und zusitzliche Multi-Agent-Funktionalititen sowie eine Grundintegration
der Pommerman-Umgebung bietet. Fiir diese Arbeit wurde die Pommerman-Umgebung mo-
difiziert, um eine Anpassung des Belohnungssystems zu ermoglichen. Wahrend im Standard-
Pommerman die Belohnungen nur bei Sieg oder Niederlage ausgegeben werden, wurde in der
modifizierten Version nach jeder Runde eine Belohnung entsprechend der aktuellen Situation
vergeben. Trotz der Anpassung des Belohnungssystems zeigten die Modelle Schwierigkei-
ten, selbstzerstorerisches Verhalten zu verhindern. Einige Modelle entwickelten Strategien,
die auf moglichst wenige Aktionen abzielten, um Selbstzerstorungsrisiken zu minimieren.
Diese Strategien waren gegeniiber zufallsbasierten Agenten teils erfolgreich, aber gegeniiber
regelbasierten Agenten weniger effektiv. Ein zentrales Ergebnis dieser Arbeit ist die Erkennt-
nis, dass Algorithmen, die auf Value-Decomposition basieren, moglicherweise nicht optimal
fiir die Pommerman-Umgebung geeignet sind. Gerade das Zusammenfassen von Belohnun-
gen und das anschlieende gleichméfBige Aufteilen dieser, welches ein Kernbestandteil aller
eingesetzten Algorithmen darstellt, kann den Lernprozess der Agenten negativ beeintréich-
tigen. Als Beispiel sei hier ein Szenario zu nennen, bei dem ein Agent des Teams positi-
ve Belohnungsignale bekommt, sein Teamkamerad hingegen ausschlielich negative Beloh-
nungssignale erhélt. Durch die Konsolidierung beider Signale findet eine Verwisserung der
eigentlichen Signale statt, was zur Forderung von Fehlverhalten beitragen kann.

Als Antwort auf die erste Forschungsfrage dieser Arbeit, welcher Algorithmus am bes-
ten geeignet ist fiir den Einsatz in der Pommerman-Umgebung, hat sich QMIX trotz eini-
ger Defizite als der beste herausgestellt. Dieser hat sich hauptsédchlich durch seine positiven
Ergebnisse im Vergleich zu einem zufallsbasierten Agententeam hervorgetan. In der gepriif-
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ten Pommerman-Variante ,,PommeTeamCompetition* konnte QMIX somit das beste Ergeb-
nis aller getesteten Algorithmen erzielen. Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage,
»Wie konnen die genannten Methoden fiir ein Partially observable Markov decision pro-
cess POMDP Szenario angewendet werden?* wurde das MARLIib-Framework verwendet.
Die Pommerman-Umgebung wurde hierzu in Kombination mit MARLIib entsprechend an-
gepasst, indem die Einstellungen so gesetzt wurden, das ein POMDP-Szenario simuliert wur-
de. Durch diese vorgenommenen Einstellungen wurde die Umgebung so konfiguriert, dass
die Agenten nicht das gesamte Spielfeld beobachten konnen, was die Komplexitit und Her-
ausforderung fiir die Algorithmen erhohte. Unter anderem wurde sich durch den Einsatz von
Grid-Suche, Zufallssuche und manueller Suche an ein Optimum der Hyperparameter angené-
hert. Zudem wurde die angepasste Belohnungsfunktion verwendet, um den Agenten wihrend
des Trainingsprozesses und den spezifischen Herausforderungen des gewihlten Szenarios zu
unterstiitzen.

Abschlielend zeigt das Ergebnis dieser Arbeit, dass fiir die Verwendung der Pommerman-
Umgebung moglicherweise ein anderer Ansatz als Value-Decomposition in Erwigung gezo-
gen werden sollte. Das Fazit lautet daher, dass trotz umfassender Optimierung der Hyper-
parameter und der Bestimmung der idealen Trainingsumgebung und -konstellation es nicht
moglich war fiir die Agenten eine optimale Strategie zu entwickeln. Anzumerken ist, dass
alle im Rahmen der Arbeit erwihnten Bestandteile iiber mein zur Verfiigung gestelltes Git-
Repository * einsehbar sind. Zusammenfassend erginzt diese Arbeit den wissenschaftlichen
Diskurs durch einen Beitrag, der aufzeigt, wie die hier behandelten Algorithmen in einer
POMDP-Umgebung angewendet und evaluiert werden konnen. Zudem wurde aufgezeigt, wie
die Optimierung der Hyperparameter und die Anpassung der Belohnungsfunktion zu einer
Verbesserung des Trainingsergebnisses fiithren, wenngleich es dennoch nicht ausreicht, die
Leistungsfahigkeit eines regelbasierten Referenzagenten zu iibertreffen.

5.1 Ausblick und moégliche Optimierungen

Die gewonnenen Erkenntnisse legen den Grundstein fiir zukiinftige Forschungen und Un-
tersuchungen. Es wire besonders interessant, in zukiinftigen Studien zu ermitteln, wie sich
nicht auf Value-Decomposition basierende Algorithmen im Vergleich zu den in dieser Arbeit
vorgestellten Ergebnissen in der Pommerman-Umgebung verhalten. Es wire zudem span-
nend zu beobachten, wie die Agenten im Vergleich zu den Referenzagenten abschneiden,
wenn das Training nicht von Grund auf begonnen wurde. Ein Ansatz fiir zukiinftige Arbeiten
konnte die Anwendung von imitierendem Lernen mit MARL sein. Hierbei konnten Agenten
zuerst anhand von Material trainiert werden, das durch manuelles Spielen von Pommerman
oder durch Spiele des regelbasierten Agententeams gesammelt wurde. Zudem wére es inter-
essant zu untersuchen, inwieweit sich die in dieser Arbeit priasentierten Ergebnisse unterschei-
den wiirden, wenn die Pommerman-Umgebung so modifiziert wiirde, dass Selbstzerstorung
und oder Teamzerstorung nicht moglich ist. Dies wire deshalb von Relevanz, da, wie dar-
gestellt, das selbstzerstorerische Verhalten einzelner Akteure den groften negativen Einfluss
auf die Gesamtergebnisse hatten. Eine weitere Uberlegung wiire, das Training iiber einen lin-

“https://github.com/julz-hub/master_thesis

64



geren Zeitraum in einem Grafikkarten-Cluster durchzufiihren, da durch die Nutzung von han-
delsiiblicher Konsumenten Hardware lediglich ein begrenztes Training der Modelle moglich
war. Obwohl die Algorithmen in dieser Arbeit nicht ihre volle Stirke zeigen konnten, bleibt
das Gebiet des Multi-Agent Reinforcement Learning von hohem Interesse. Insbesondere das
Pommerman-Szenario, das zum Zeitpunkt dieser Arbeit noch wenig als Forschungsobjekt
genutzt wurde, bietet viele Moglichkeiten zur Optimierung und Weiterentwicklung.

5.2 Kritische Reflexion

Die Arbeit an dieser Abschlussarbeit war eine lehrreiche Erfahrung mit vielen Herausfor-
derungen. Wihrend der Implementierungsphase zeigte sich trotz umfangreicher Recherche,
dass einige Aspekte nicht wie urspriinglich angenommen funktionierten. Dies erforderte ei-
ne intensivere Beschiftigung mit den Algorithmen und der Pommerman-Umgebung. Insbe-
sondere die Nutzung neuerer Grafikkartenmodelle fiir das Training war problematisch, da
bestimmte Abhéngigkeiten im Pommerman-System dies verhinderten. Die Einbindung von
Pommerman in MARLIb stellte an einigen Punkten besondere Herausforderungen dar, die vor
dem Training behoben wurden. Trotz dieser Herausforderungen konnte eine vertiefte Kennt-
nis dieser Systeme und Implementierungen erlangt werden. Eine besondere Herausforderung
war es trotz alledem, dass die trainierten Modelle nicht gegen die Referenzagenten bestehen
konnten. Dies erforderte eine eingehende Uberpriifung der Implementierung und nahm viel
Zeit in Anspruch, um sicherzustellen, dass die aktuell gewihlte Implementierung nicht das
Kernproblem darstellt. Dennoch lieferte das Ergebnis wertvolle Erkenntnisse in Bezug auf
den Einsatz von Value-Decomposition-Algorithmen in der Pommerman-Umgebung.
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