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EinFUdhrung

Aktuelle Methoden, Einschrankungen,
Grundlagen, Forschungsbeitrage



1.1 - Aktuelle Methoden

AlphaGo, AlphaGoZero, AlphaZero:

Nutzen Monte-Carlo Baumsuche (MCTS), um
sukzessiv zuféallige Spielbdume zu erstellen und
verschiedene Zugfolgen zu simulieren.

Neuronale Netze (NN) erzeugen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der nachsten
Zlge und bewerten diese anschlieBend

—>NN durch Reinforcement Learning (RL) trainiert

Erreichen Gbermenschliche Leistungen



Warum MCTS e ML 7



1.1 - Aktuelle Methoden

TicTacToe

* Hat 765 mogliche Spielzustande

* Esexistieren min. 72.657 Strategien, mit denen
man nicht verlieren kann

Schach

Hat Schatzungsweise 10*° bis 10°° magliche
Spielzustande

Es existieren nach Schatzungen ca. 10%2°
mogliche Spielablaufe

GroBenvergleich

* Nach Schatzungen betragt die Anzahl aller Atome
auf der Erde 10°° und im gesamten Universum
1080



1.1 - Aktuelle Methoden

Warum MCTS und ML?
- Spielbdume konnen extrem komplex werden

— Erstellen vollstandiger Spielbdume wiirde enorme
Rechenressourcen bendtigen

— Weiterhin interessant fir Anwendungen mit
unvollstandigen Informationen



1.1 - Aktuelle Methoden

AlphaGo (2016)
» Lernte Go zunachst durch Expertenspiele.
* Lernte anschlieBend alleine durch RL weiter.

AlphaGoZero (2017)
* Lernte Go ausschlieB3lich durch RL.

AlphaZero (2018)

« Allgemeinere Architektur, welche nicht mehr auf
Go spezialisiert ist.

* Lernt Go, Schach und Shogi mit derselben
Architektur, jedoch auf unterschiedlichen
Instanzen (separat trainierte Netze).



1.2 - Einschrankungen

*  Spieltypen begrenzen sich immer auf Zwei-
Personen-, Nullsummen und Zug-Spiele

*  Entweder fir individuelle Spiele konstruierte
Architekturen oder separat trainierte Instanzen

» Fir andere Spiele werden zuséatzliche menschliche
Informationen bendtigt, um individuelle NN
zukonstruieren



1.3 - Grundlagen

GGP (General Game Playing):
Agenten beherrschen jedes Spiel mit:
*  Nur Regeln gegeben

* Beliebiger Spielerzahl
«  Simultanen Spielziigen
* Nicht-Nullsummenspielen

GGP-Agent (bisher):

1. Verarbeitet Spielregeln mit
logikbasierten Reasonern, um
Spielzustande zu extrahieren

2. Erstellt sukzessiv einen Spielbaum

3. Ermittelt besten Zug




1.3 - Grundlagen

GDL (Game Description Language)
= Logische Sprache, welche Spielregeln kodiert

 In GDL werden Spielzustande durch sogenannte
“Fluents" dargestellt, welche dynamische
Eigenschaften wie (cell 1 1 o), (cell 1 1 b), (control
oplayer) sind und durch Aktionen beeinflusst werden
konnen

« Der Nachste Spielzustand (next-state) kann logisch
abgeleitet werden Uber die Kombination der

a. Fluents, welche im aktuellen Zustand gegeben sind

b. Aktionen der Spieler




(next (cell 1 1 o)) (legal oplayer (mark 1 1))
(does oplayer (mark 1 1)) (true (cell 1 1 b))
(true (cell 1 1 b))) (true (control oplayer)))

Figure 2: Fragment of GDL description of Tic-Tac-Toe.



http://ggp.stanford.edu/gamemaster/homepage/showgames.php

14 - Forschungsbeitrage

Zielfragestellung:

Kann die logische Schlussfolgerung in GDL mithilfe eines NN
basierten Ansatzes mit hoher Genauigkeit approximiert werden?




14 - Forschungsbeitrage

Kann die logische Schlussfolgerung in GDL mithilfe eines NN basierten
Ansatzes mit hoher Genauigkeit approximiert werden?

Darstellung Trainingsdaten GNN-Reasoner

Eine allgemeine, Spiel Methode zur Erzeugung von Ein GNN-basierter Reasoner, der

unabhéangige graphbasierte Trainingsdatenséatzen, um die GDL- verschiedene Spielzustande mit

Darstellung von Spielzustanden, Schlussfolgerungsaufgabe als ein hoher Genauigkeit erlernen kann

beschrieben in GDL auf NN basierendes ML-Problem zu und eine gewisse Fahigkeit zum
gestalten spiellbergreifenden Lernen besitzt
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Darstellung des Spielzustandes, Erzeugung
von Trainingsdaten, GNN-Architektur,
Uberblick



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Bisher:
» Zustdnde werden abhangig von der NN-Architektur in Vektor-, Matrix- oder Tensorform
dargestellt

* Ein Schach- oder Go-Brett kann z.B. direkt in eine Matrix Ubersetzt und als CNN-Input
genutzt werden
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2.1 - Darstellung des Spielzustands

Bisher:

Zustande werden abhangig von der NN-Architektur in Vektor-, Matrix- oder Tensorform
dargestellt
Ein Schach- oder Go-Brett kann z.B. direkt in eine Matrix tbersetzt und als CNN-Input

genutzt werden
S Effektiv & effizient

@ Haben feste Grol3e, dadurch nicht kompatibel zwischen verschiedenen Spielen

Spielzustande verschiedener Spiele weisen unterschiedliche Eigenschaften
(@ auf - Einfache Spielfelddarstellungen sind nicht universell



2.1 - Darstellung des Spielzustands

L6sung: Instanziierter Regel-Graph (IRG)
* Regel-Graph (RG): graphenbasierte Darstellung der der Spielregeln in GDL

* IRG: RG wird durch Markierung bestimmter Bereich auf einen eindeutigen Zustand
instanziiert

- Erlaubt es, dass Zustande unterschiedlicher Spiele als gultige Eingaben fr ein und
dasselbe NN genutzt werden kdnnen



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Regelgraphen:

+ Gefarbte, gerichtete Graphen G (V, E) mit Knoten VV und Kanten E, die aus vier
Knotentypen bestehen:

+ Schlisselwortknoten = stellen vordefinierten GDL-Schlusselwort dar, wie z.B. legal,
next, does, etc.

+ Pradikatsknoten = reprasentieren Nicht-Schlisselwortknoten, d.h. speziell fir das Spiel
deklarierte Pradikate (z.B. "mark", "cell")

+ Label-Knoten = identifizieren Pradikate, die in der gesamten Beschreibung gleich sind,
ohne lexikalische Labels zu behalten. Dazu wird eine Kante von Label-Knoten zu jedem
Pradikat gezogen, das eine Instanz des besagten Labels ist.

+ Label-Argument-Knoten = Identifizieren die Position von Argumenten in einem
Pradikat, wobei die Positionsinformationen von Pradikaten in den Regelgraphen kodiert
werden. Eine Kante wird zwischen dem Label-Argument-Knoten und jeder Instanz eines
Arguments gezogen, das seine Position angibt. Kanten werden zwischen Pradikaten und
ihren Argumenten gezeichnet, um einen Syntaxbaum zu erstellen



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Regelgraph des vorherigen Beispiels:

O

Schlisselwortknoten

‘mark(l,l) || oplayer |
Z ]

1 H oplayer l:ontrol(oplayed

\ \ ‘opl;yer
k_ 0
Pradikatsknoten P o\0 L0 A0 ' 1\0 | mark\2 { {oplayer\0}: control\1 Label-Argument-
Knoten

Label-Knoten

Figure 3: Rule graph of the fragment in Figure 2. Lexicographic
information such as predicate names are not stored and only shown
here to aid in visualisation.



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Isomorphie in Regelgraphen:

Da nur Beziehungen und Positionen der verschiedenen Pradikate enthalten, ohne die
tatsachlichen Pradikatnamen, ist die Darstellung isomorph zur Pradikatsverschlisselung.

- Zwei verschiedene Beschreibungen desselben Spiels, bei denen die Pradikatnamen
geéndert wurden, weisen dieselbe RG-Darstellung auf.

- Ahnliche Merkmale, die in verschiedenen Spielen definiert sind, weisen dhnliche
Untergraphen in ihren RG auf.



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Instanziierte Regelgraphen:

+ Allgemeine Zustandsdarstellung, erzeugt durch Instanziierung des RG eines Spiels

» Durch eindeutige Knotenmarkierung fur jeden Zustand auf einen bestimmten Zustand
lokalisiert

« Markierung basiert auf gegebenen Zustand S = {f, ..., f,,}, bestehend aus Fluents f;

Markierungsregel:

Uberprufe fir jeden Knoten n e V:
v nist ein Pradikatsknoten
v ne€s
v Der Elternknoten e von n entspricht dem GDL-Schlusselwort ,true®
-> Falls alles zutreffend, markiere e, n und alle Kindknoten von n als wahr (1)
- Verbleibende Knoten werden als falsch (0) markiert



legal(..)
ety s et

¢ mark\2 | ioplayer\Oiicontrol\lﬂi

Figure 4: An example of an instantiated rule graph




2.1 - Darstellung des Spielzustands

Knotenvektorisierung:

Beschriftung und Knotentypen des IRG werden in einen Vektor umgewandelt

Fir jeden Knoten n € V konstruieren wir ginen Vektor v=" € {0,1}*°

Die vektorisierten Knoten ergeben dann gemeinsam eine Matrix X € {0,1}!V1x19
X wird als GNN-Eingabe zusammen mit der Adjazenzmatrix A verwendet



2.1 - Darstellung des Spielzustands

Knotenvektorisierung:

Beschriftung und Knotentypen des IRG werden in einen Vektor umgewandelt

Fir jeden Knoten n € V konstruieren wir ginen Vektor v=" € {0,1}*°

Die vektorisierten Knoten ergeben dann gemeinsam eine Matrix X € {0,1}!V1x19
X wird als GNN-Eingabe zusammen mit der Adjazenzmatrix A verwendet

Index | Node Embedding
6 <= =
7 not
Zustandsmarkierung g ,or
Index | Node Embedding distinct
N - < 10 does
1 True in state (label) 11 - -
goal
2 Constant symbol 12 nit . N
_ : . j Varirzjibl(;zlsj.ymbol 13 1161?:_;1 L «— GDL Schlisselwarter
Nicht-Schlusselwort- redicate 14 next
Knotentypen 3 Variable 15 role
(a) Label and non-keywords 16 terminal
17 true
18 input
19 base _

(b) Keywords



True in state (label)
Constant symbol
Variable symbol

Predicate
Variable

(a) Label and non-keywords

Node Embedding
<=
not
or
distinct
does
goal
init
legal
next
role
terminal
true
input
base

(b) Keywords

Beispiel

1000000000000 000100]

cell(l, 1, b) T001000000000000000

Figure 5: Example vector embedding of two nodes of the instanti-
ated rule graph from Figure 4.



2.2 - Trainingsdaten

Automatische Datensatzerstellung:

» Es werden Trainingsbeispiele bendtigt, welche die Spielzustande und die daraus abgeleiteten
erlaubten Aktionen und nachsten Spielzustande enthalten.

» (GDL-Beschreibung des ausgewahlten Spiels wird zum Ausfiihren von Zufallsspielen verwendet

» Zustdnde werden als IRG gespeichert und ein Prolog-basierten Reasoner wird verwendet, um logische
Schlussfolgerungen zu ziehen und die erlaubten Aktionen und nachsten Spielzustande abzuleiten



2.3 - GNN Architelktur

Graph Neural Network (GNN):
« K@nnen Graph-Datenstrukturen als Eingabe und Ausgabe verwenden
* Integrieren Informationen zu Knotenbeziehungen in das Lernen

Graph Attention Network (GAT):

» Eine bestimmte GNN-Architektur, fir die sich die Autoren entschieden

« Soll das beste Gleichgewicht zwischen Leistung und Speicherbedarf geboten haben

« Experimente mit ,Graph Convolutional Networks" zeigten eine schlechtere Leistung

« Komplexere Architekturen wie Directed Acyclic Graph NNs schrénkten die Groe der nutzbaren
Spiele ein wahrend sie nur eine minimale Verbesserung der Leistung boten



2.4 - Uberblick

 Aufgabe des Reasoners: Gegeben der GDL sollen 2 Schlussfolgerungsaufgaben geldst werden
a) Was sind die erlaubten Aktionen im aktuellen Spielzustand
b) Wie sehen die nachsten Spielzustédnde aus, nachdem die Spieler ihre Aktionen tatigen

*  Die Traininsdaten mit den Zielwerten fur a und b werden mithilfe eines logischen Reasoners und
Selbstspiel erstellt

«  Wahrend des Trainings werden die Ausgabewahrscheinlichkeiten mit den Zielwerten verglichen und
der Fehlerwert fur die backpropagation berechnet.
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2.4 - Uberblick

GDL in einen Regel-Graphen (RG) konvertieren
RG mit einem Spielzustand kombinieren, um einen Instanziierten RG (IRG) zu erhalten

Knoten des IRG in Vektordarstellung Ubertragen und zu einer Matrix zusammenfiigen
IRG-Matrix und Adjazenzmatrix werden nun als GNN-Eingabe genutzt

Ausgabe des GNN ist ein RG mit Knotenwahrscheinlichkeiten

Mithilfe des urspringlichen RG werden die erlaubten und nachsten Knotentypen bestimmt

Knoten mit Wahrscheinlichkeiten Gber einem bestimmten Grenzwert werden ausgewahlt

GDL rules

Rule graph

State

Joint action

xt and legal

Instantiated rule graph

Figure 1
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Table 3: Neural reasoner accuracy over 100 games.




Game Next fluents (%) | Legal actions (%)
parallelbuttonsandlights 84.35% 1

tictactoe (TTT)
tictactoelarge (TTTp,)

. -

- 63.69%
doubletictactoe (TTTp) |

-

-

connectfour (C4)
connectfour3p (C43,)

blocker 88.94%
knightstour

-
harnilton 9
hanoi6disks 87.55%

Table 3: Neural reasoner accuracy over 100 games.




tictactoelarge (TTT,) | 100.00% | | 64099 |

91917 100.00%
STV | TT260% |

Table 3: Neural reasoner accuracy over 100 games.




T

TTT 100.00% | 100.00% | 100.00% | 93.45% 100.00% 56.02% | 100.00%
100.00% | 100.00% | 94.77% | 93.53% 91.36% | 91.96% | 64.66% | 89.71%
40.66% 63.69%
100.00% | 94.68% 03.58% 100.00% 56.47% | 100.00%

T,

(@ (b)

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next
and (b) 1egal prediction. and (b) 1egal prediction.




3.2 TransfFer und gemischtes Lernen

Evaluierung von Spielen, welche der Reasoner nicht gelernt hat

—> Bei erlaubten Aktionen sind die Ergebnisse sehr
unterschiedlich

—> Beinachsten Spielziigen, mit Ausnahme von TTTy,
immer bei 90-100% Genauigkeit

Train dataset TTT TITpH TTT, C4 Train dataset TTT | TTTp TTTy, C4

TTT 100.00% | 100.00% | 100.00% | 93.45% TTT 100.00% | 1.35% | 56.02% | 100.00%

TTTpH 100.00% | 100.00% | 94.77% | 93.53% TTTp 91.36% | 91.96% | 64.66% | 89.71%

TTT, 40.66% 41.06% 100.0% | 40.92% TTT,, 59.02% | 14.18% | 63.69% 12.85%

C4 100.00% 94.68% 92.49% | 93.58% C4 100.00% 1.39% | 56.47% | 100.00%
(a) (b)

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next

and (b) 1egal prediction.

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next
and (b) 1egal prediction.




3.2 TransfFer und gemischtes Lernen

Zusétzlich, wird ein gemischtes Training durchgefiihrt (Spielzusténde der 4 Spiele vermischt)

Nachste Spielziige

Erlaubte Aktionen

Train dataset TTT TTTp TTT,, C4
TTT 100.00% | 100.00% | 100.00% | 93.45%
TTTp 100.00% | 100.00% 94.77% | 93.53%
TTT, 40.66% 41.06% 100.0% | 40.92%
C4 100.00% 94.68% 92.49% | 93.58%
Mixed 100.00% | 100.00% | 100.00% | 98.00%

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next

and (b) 1egal prediction.

(a)

Train dataset TTT TTTp TTTy, C4

TTT 100.00% | 1.35% | 56.02% | 100.00%

TTTp 91.36% | 91.96% | 64.66% | R89.71%

TTT, 59.02% | 14.18% | 63.69% | 12.85%

C4 100.00% | 1.39% | 56.47% | 100.00%

Mixed 100.00% | 82.62% | 55.80% | 100.00%
(b)

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next
and (b) 1egal prediction.




3.2 TransfFer und gemischtes Lernen

Zusétzlich, wird ein gemischtes Training durchgefiihrt (Spielzusténde der 4 Spiele vermischt)

—> Das C4 trainierte Netz wird sogar im eigenen Spiel Ubertroffen
- Ergebnisse sind in allen Fallen ausgewogen

Train dataset TTT TTTp TTTy, C4
TTT 100.00% | 1.35% | 56.02% | 100.00%
TTTp 91.36% | 91.96% | 64.66% 89.71%
TTT,, 59.02% | 14.18% | 63.69% 12.85%
C4 100.00% 1.39% | 56.47% | 100.00%
Mixed 100.00% | 82.62% | 55.80% | 100.00%

Train dataset TTT TTTp TTT,, C4
TTT 100.00% | 100.00% | 100.00% | 93.45%
TTTp 100.00% | 100.00% 94.77% | 93.53%
TTT, 40.66% 41.06% 100.0% | 40.92%
C4 100.00% 94.68% 92.49% || 93.58%
Mixed 100.00% | 100.00% | 100.00% || 98.00%

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next

and (b) 1egal prediction.

(a)

(b)

Table 4: Neural reasoner accuracy over 100 games for (a) next
and (b) 1egal prediction.




3.3 Sequenziell vs. Gemischt

Sequenzielles Lernen verschiedener Spiele wurde ebenfalls getestet,
da gemischtes Trainieren nicht immer praktikabel ist.

Training method TTT TTTp TTT, C4
Mixed Next ﬂHLﬂﬂ?F IUUiHﬂ{ 1QQJHH{ 08.00%
’ Legal | 100.00% 82.62% 55.80% | 100.00%
Next | 100.00% | 100.00% 92.52% 03.63%
Legal | 100.00% 82.35% 64.45% | 100.00%

Sequential

- Performance ist dhnlich
—-> Friiher trainierte Spiele werden nicht vergessen



——
[ Next | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 98.00%
mwmwmw

-ulmm
Tegal [ 100.00% | _52.35% | 64.45% [ 100.00%

- Performance ist dhnlich

—> Friiher trainierte Spiele werden nicht vergessen

- GroBere Schwankungen des validation loss I S S T e T m T o S e
Epoch Epoch




3.4 AbFlachung von Regeln

Vermutung der Autoren:

Schlechtere Ergebnisse von TTTy, kénnten an der ,unabgeflachten” Form einiger GDL-Regeln liegen.
-> Bei ,unabgeflachten” Regeln liegt im Gegensatz zu sogenannten ,abgeflachten” Regeln keine
direkte Abhangigkeit von grundlegenden Zustandseigenschaften vor, da sie stattdessen
andere Regeln referenzieren.
—> Hierdurch konnen langere Abhangigkeiten unterschiedlicher Fluents und ein komplexerer Graph
entstehen
- Regeln kdnnen durch Einsetzen abgeflacht werden (falls nicht rekursiv)



(legal xplayer (mark 1 1 x))
(true (control xplayer))
(emptycell 1 1))

(emptycell 1 1)

(index 1)

(index 1)

(not (true (cell 1 1 x)))
(not (true (cell 1 1 0))))

N

Abgeflacht

(legal xplayer (mark 1 1 x))
(true (control xplayer))
(index 1)

(index 1)
(not (true (cell 1 1 x
(not (true (cell 1 1 o




Abgeflacht>




3.4 AbfFlachung von Regeln

Resultat:

Game Next fluents accurac Legal actions
y g
TTT-L (standard) 100.00% 63.69%
TTT-L (flat) 100.00% 100.00%
TTT-D (standard) 100.00% 91.96%
TTT-D (flat) 100.00% 100.00%
C4 (standard) 93.58% 100.00%
C4 (flat) 100.00% 100.00%

Table 6: Terminal prediction for 100 games of standard and flat-

tened games




3.4 AbfFlachung von Regeln

Resultat:
Deutliche Verbesserungen

| Game | Next fluents accuracy | Legal actions |
TTT-L (standard) 100.00% 63.69% ™~
TTT-L (flat) 100.00% 100.00% «
TTT-D (standard) 100.00% 91.96% ™\
TTT-D (flat) 100.00% 100.00% «
C4 (standard) 93.58% "™\ 100.00%
C4 (flat) 100.00% +* 100.00%

Table 6: Terminal prediction for 100 games of standard and flat-
tened games
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Y.1 - Einschrankungen

» Deutlich schlechtere Ergebnisse bei Spielen mit unabgeflachter GDL-Beschreibung
» Mogliche Schwierigkeiten bei komplexeren Spielen mit Iangeren Abhangigkeitspfaden
» Verbesserungsbedarf bei der Instanziierung des Regelgraphen und der Beschriftungsfunktion

* Unvollstandigkeit des Reasoners in Bezug auf die Erkennung von Endzustanden und Zielwerten der
Spieler



He2 - Krtik

» Begrenzte Vielfalt und Komplexitat der Spielauswahl = z. B. Schach, Go oder Shogi

«  Geringe Anzahl von Spielen mit hoher Ahnlichkeit
- Insbesondere bei Tests mit gemischtem/sequenziellem Training

« Unklare Mativation zur Entwicklung eines neuronalen Reasoners im Vergleich zu logikbasierten
Reasonern



43 - [Fazit

Vorgestellte Methode zur Umwandlung von GDL-Beschreibungen in eine allgemeine Graphendarstellung
ermoglicht Deep Learning Ansatze fur GGP-fahige Reasoner

GNN-basierter Reasoner zeigt gute Vorhersagegenauigkeit fur verschiedene Trainingsmethoden und
Transfertests

Notwendigkeit weiterer Forschung zur Performanz bei komplexeren und vielfaltigeren Spielen

Potenzial zur Erweiterung und Verbesserung des Reasoners fur zusatzliche Reasoner-Aufgaben und Losung
logikbasierter Probleme
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