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Kapitel 1

Einleitung

1.1 KI Forschung anhand von Videospielen

Videospiele fungieren als beliebte Plattform fiir die Entwicklung und Erfor-
schung kiinstlicher Intelligenz (KI). Sie stellen ein geeignetes Thema fiir aka-
demische Forschung dar (Lai01). Videospiele sind anspruchsvoll und gleich-
zeitig recht einfach zu formalisieren (MBCT06, Seite 151). Sie bieten kom-
plexe und realitdtsnahe Umgebungen (Lai01). Spielzusténde und Verhaltens-
weisen der nicht-deterministischen Umwelt sind nicht vorhersagbar — opti-
male Verhaltensweisen sind nicht bekannt. Der Entwickler kann deshalb dem
Softwareagenten nur in begrenztem Mafe Wissen zur Verfiigung stellen. Der
Agent muss Verhaltensweisen selbststindig erlernen. Videospiele machen es
moglich, auf einfache Weise Methoden der kiinstlichen Intelligenz zu entwi-
ckeln und ihre Verhaltensweisen zu analysieren (MBCT06, Seite 151).

Intelligente Agenten kénnen das Verhalten ihrer Umwelt erlernen und so
auf verschiedene Situationen angemessen reagieren. Sie sind weiterhin in der
Lage, sich auf neue Situationen einzustellen. Diese Eigenschaft ist von grofser
Bedeutung in der Entwicklung von Robotern in menschlicher Umgebung
(MBC*06).

Videospiele bieten also nicht nur eine leicht formalisierbare und messbare
Umgebung fiir eine kiinstliche Intelligenz — sie gewéhrleisten einen Entwick-
lungsprozess ohne Gefihrdung von Lebewesen oder Eigentum.

1.2 Thema der Arbeit

Laut Aufgabenstellung soll ein Softwareagent entwickelt werden, welcher sich
Spielverhalten unter Verwendung von Reinforcement Learning aneignet. Die
Aufgabenstellung sieht weiterhin die Verwendung bestimmter Techniken vor.
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KAPITEL 1: EINLEITUNG

Die Wahrnehmung der Umwelt erfolgt mithilfe eines sogenannten Grids. Ein
Grid ist eine Matrix, in welcher die Beschaffenheit der Umgebung kodiert
ist. Diese Technik wurde von Steffen Priesterjahn et al. fiir eine dem Thema
dieser Diplomarbeit dhnlichen Arbeit entwickelt (siehe Abschnitt 2.1 und
(PKWBO06)). Ich stelle diese Technik in Abschnitt 4.5.2 ausfiihrlich vor.

Desweiteren sollte der k-Means-Algorithmus zum Einsatz kommen, um die
Zustandsmenge auf ein geeignetes Maf zu reduzieren. Genaue Erlduterungen
zu k-Means und Clusterverfahren im Allgemeinen finden sich ebenfalls in
Abschnitt 4.5.2.

1.3 Warum Reinforcement Learning?

Zum Zeitpunkt der Entwicklung des Agenten ist nicht bekannt, welches Spiel-
verhalten des Agenten optimal ist. Das vom Agenten verwendete Lernverfah-
ren muss also zu den uniiberwachten Verfahren gehdren.

In Abschnitt 2.1 stelle ich das Konzept eines Quakebots vor, in welchem ein
uniiberwachtes Lernverfahren — ein evolutionédrer Algorithmus — verwendet
wird. In Anlehnung an diese Arbeit entstand die Idee, einen Agenten auf der
Basis des Reinforcement Learning (deutsch sinngeméaf verstdarkendes Lernen)
zu entwickeln.

Reinforcement Learning bietet einige Vorteile gegeniiber evolutioniren
Lernverfahren. Reinforcement Learning beschreibt Lernen zum Zeitpunkt der
Interaktion mit der Umgebung, wihrend evolutionire Verfahren zeitlich ver-
setzt zur Interaktion lernen. R. Sutton und A. Barto sind davon iiberzeugt,
dass Methoden, welche die Vorteile des Verhaltens einzelner Individuen nut-
zen konnen, in vielen Féllen effizienter lernen kénnen als evolutiondre Me-
thoden (SB98, Seite 9). Evolutionire Lernverfahren ignorieren Informationen
iiber die Struktur des Lernproblems. Sie erkennen nicht, dass die gesuchten
Strategien Funktionen von Zustinden zu Aktionen sind. Sie betrachten weder
die Zustande noch die Aktionen, welche von den Individuen wéhrend ihrer
Interaktion mit der Umgebung durchlaufen werden. Durch das Verwenden
von zusitzlichem Wissen des Individuums sollte in den meisten Féllen eine
effizientere Suche nach guten Strategien moglich sein (SB98, Seite 9).

Es gibt auch gegensitzliche Meinungen zum Einsatz von Reinforcement
Learning in Videospielen. Um Adaption in Videospielen realisierbar zu ma-
chen, benotigt ein Lernverfahren Eigenschaften wie Leistungsfihigkeit, Fle-
xibilitdt und Zuverléssigkeit. Reinforcement Learning weise diese Attribute
zwar in wenig komplexen Bereichen auf, sei aber fiir Aufgaben mit der Kom-
plexitit von Videospielen ungeeignet (MBCT06, Seite 157).



