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Kurzfassung

In dieser Arbeit wurden Trainingsmethoden fiir Neuronale Netzwerke verglichen und am Beispiel des
Spiels 2048 getestet.

Zum einen wurden Genetische Algorithmen getestet. Diese erstellen eine Vielzahl an zuféllig initia-
lisierten Netzwerken, testen diese und erstellen aus den besten eine neue Generation, wobei jeder
Nachkommen leicht verdandert wird. Wie in der echten Evolution, welche dieses Verfahren abbildet,
sollten sich nach einigen Wiederholungen die besten Netzwerke und niitzliche Mutationen durchset-
zen und sich in der Population ausbreiten.

Verglichen wurde das mit einem Backpropagation-Algorithmus, bei dem direkt geschaut wird, wie
man die Parameter des Neuronalen Netzwerkes verdndern muss, um ein gewiinschtes Ergebnis zu
erzielen. Es wurden Bewertungen von Spielfeldern durch Expectimax, der einige Ziige in die Zukunft
schaut und das beste erreichbare Spielfeld aussucht, gelernt. Mit diesem Netzwerk als Bewertungs-
funktion kann Expectimax nun nochmals angewendet werden, um neue Trainingsdaten zu erzeugen,
um auf diesen Daten das Netzwerk erneut zu trainieren. Dieser Vorgang kann beliebig oft wiederholt
werden, wodurch man die Suchtiefe erweitert, ohne dabei den gesamten Suchbaum zu durchlaufen,
da dies vom Netzwerk imitiert wurde.

Verglichen wurden der durchschnittliche Score, die beste erreichte Kachel und die Trainings- sowie
Spielzeit der Algorithmen.

Der Backpropagation-Algorithmus hat deutlich besser abgeschnitten. Zeit war in dieser Arbeit der
limitierende Faktor, da jede Iteration mehrere Tage gebraucht hat, wihrend der Genetische Algorith-
mus vergleichsweise schnell war, aber weitaus schlechtere Ergebnisse erzielt hat.
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1 Einleitung

1 Einleitung

1.1 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke sind in den letzten Jahren durch generative Modelle wie ChatGPT berithmt ge-
worden. Jedoch reicht ihr Nutzen weit iiber Text- oder Bildgeneration hinaus. Sie kénnen dabei helfen,
riesige Datenmengen auszuwerten und zu interpretieren und klassische Algorithmen zu verbessern.
Sie konnen allgemeines Wissen aus Daten extrahieren, was zum Beispiel in der Bilderkennung, in der
Medizin oder Robotik angewendet werden kann.

1.2 Spieltheorie

Die Spieltheorie [0] ist die Wissenschaft strategische Entscheidungen in einer klar definierten Umge-
bung zu treffen. Sie findet Anwendung in Feldern wie Politik, Okonomie oder sogar in personlichen
Lebensentscheidungen. Sie eignet sich gut, um Neuronale Netzwerke und klassische Algorithmen zu
testen, da Probleme durch eindeutig definierte Regeln und Aktionen oft weniger komplex zu simulie-
ren und zu 16sen sind und sich das Resultat durch das Spielergebnis leicht beurteilen ldsst. Gleichzeitig
lassen sich Algorithmen der Spieltheorie oft auf reale Probleme iibertragen.

1.3 Ziel dieser Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit war es, das Spiel 2048 mit verschiedenen Algorithmen zu 16sen und diese zu
vergleichen. Der Fokus lag dabei darauf Neuronale Netzwerke zu trainieren einen hochstmoglichen
score zu erreichen. Hierbei wurden Genetische Algorithmen verwendet, um durch wiederholtes Spie-
len von verschiedenen Neuronalen Netzwerken und dem Auswihlen der Besten, mit der Zeit immer
bessere Ergebnisse zu erreichen. Als zweiten Ansatz wurde Backpropagation benutzt, um die Bewer-
tungsfunktion eines Expectimax-Algorithmus von einem Neuronalen Netzwerk zu lernen.

1.4 Value Netzwerk vs Policy Netzwerk

Man kann Netzwerke, die Spiele spielen, in zwei Gruppen einteilen: Value Netzwerke und Policy
Netzwerke. [20] Das durch Genetische Algorithmen trainierte Netzwerk ist ein Policy Netzwerk, wel-
ches als Output die Wahrscheinlichkeit fiir jeden Spielzug errechnet, also das Spiel direkt spielt. Der
Backpropagation-Ansatz ist ein Value Netzwerk, welches keinen Spielzug errechnet, sondern Spiel-
felder bewertet. Mit dieser Bewertung kann man dann mit einem klassischen Suchbaum Algorithmus
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den Spielzug finden, der im besten Spielfeld resultiert.

1.5 Aufbau dieser Arbeit

Zuerst wird das Spiel und bereits vorhandene Literatur zum Thema vorgestellt, dann Neuronale Netz-
werke eingefithrt und anschlieBend die beiden Trainingsmethoden genauer erklédrt. Hierbei wurde
versucht, die vorgestellten Methoden von Grund auf und leicht verstiandlich darzustellen.

AbschlieBend werden erreichte Ergebnisse prisentiert und sowohl miteinander als auch mit Ergebnis-
sen aus der Literatur verglichen.

1.6 Das Spiel 2048

2048 ist ein stochastisches, Einspieler-Spiel mit perfekter Information. Das heif3t, dass Zustands-
tibergéinge nach jedem Spielzug nicht deterministisch, sondern teilweise zufillig generiert sind und
Spielerinnen und Spieler zu jedem Zeitpunkt jegliche Information des Spiels zur Verfiigung haben.

Es wurde 2014 vom damals 19-jdhrigen Italiener Gabriele Cirulli fiir Webbrowser und Mobilgerite
programmiert und lieB sich stark durch dhnliche Spiele inspirieren.[!]

2048 wird auf einem 4x4-Feld gespielt. Jedes Feld kann mit einer Kachel belegt sein, die mit einer
2er-Potenz beschriftet ist.

Zu Beginn des Spiels werden zwei Kacheln an zufélligen Positionen, und nach jedem Spielzug eine
weitere Kachel an einer freien, zufélligen Position generiert. Eine neu-generierte Kachel hat mit 90%
Wahrscheinlichkeit eine 2, und mit 10% Wahrscheinlichkeit eine 4.

Jeder Spielzug beinhaltet eine von vier Richtungen (oben, unten, links, rechts). Alle Kacheln werden
in die ausgewdhlte Richtung geschoben, bis sie auf den Rand des Spielfelds oder auf eine andere
Kachel stoflen, wobei Kacheln mit derselben Zahl verschmelzen und sich addieren, und somit die
nichsthohere Zweierpotenz bilden.

Abbildung 1.1: Beispiel-Spielzug: links [4]



Abbildung 1.2: Beispiel-Spielzug: rechts [4]

Ist kein moglicher Spielzug vorhanden, ist das Spiel verloren. Ziel des Spiels ist es, die namensge-
bende Kachel 2048 zu erreichen. Zusitzlich dazu gibt es einen score. Immer wenn zwei Kacheln
verschmolzen werden, wird die neue Zahl auf den score addiert. Dieser eignet sich ideal fiir einen
Messwert, KI-Algorithmen zu bewerten. Die hochste erreichte Kachel kann auch fiir eine Bewertung
genommen werden, allerdings bietet der score eine prizisere Bewertung.

1.7

Literatur

1.7.1 2048

Temporal Difference Learning of N-Tuple Networks for the Game 2048 [25]: Training von
N-Tuple Netzwerken durch Anwendung von Temporal Difference Learning, einer Methode,
die ohne Suchbdume oder menschliches Wissen auskommt, in der Agenten durchs spielen und
belohnt werden lernen. Vergleich drei verschiedener Varianten, von der die beste iiber 97% der
Spiele gewonnen hat.

Developing a 2048 Player with Backward Temporal Coherence Learning and Restart [ 19]:
Verbesserung von Temporal Difference Learning und Temporal Coherence Learning durch um-
drehen der Lernrichtung und durch Neustart von der Spielmitte Verbesserung des Lernens der
hinteren Spielziige. Hierbei wurde mit einem durchschnittlichen Score von 438.515 das beste
Ergebnis erzielt, welches in der Recherche gefunden wurde.

Developing Value Networks for Game 2048 with Reinforcement Learning [20]: Training
eines Convolutional Neural Networks durch Reinforcement Learning, um Bewertungen des
Spielfeldes zu geben und diese Bewertungen durch Expectimax zu durchsuchen. Auch diese
Arbeit kam mit einer 100% Gewinnrate und einem durchschnittlichen Score von 386.973 zu
einem sehr guten Ergebnis.

Playing Game 2048 with Deep Convolutional Neural Networks Trained by Supervised
Learning [14]: Basierend auf den Spieldaten der vorherigen Arbeit, wurde ein Convolutional
Neural Network trainiert, 2048 zu spielen. Es wurden zwei und fiinf Convolutional Layer ge-
geniibergestellt und das Netzwerk mit fiinf Layern kam zu einem besseren Ergebnis mit einem
durchschnittlichem Score von 93.830.

An Early Attempt at Applying Deep Reinforcement Learning to the Game 2048 [ 1 1]: Trai-
ning eines Convolutional Neural Networks durch Reinforcement Learning 2048 direkt zu spie-
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len. Dabei wurden Temporal Difference Learning und Q-Learning als Trainingmethoden be-
nutzt und moderate Ergebnisse erzielt.

* Evolving Neural Network to Play Game 2048 [3]: Es wurde ein Genetischer Algorithmus
angewendet um ein Neuronales Netzwerk zu trainieren 2048 zu spielen, dies fiihrte zu miBigen
Ergebnissen. Der hochste erreichte durchschnittliche Score aus mehreren Experimenten mit
verschiedenen Parametern war 2.500.

* Minimax and Expectimax Algorithm to Solve 2048 [2°9]: Vergleich Minimax und Expec-
timax, zwei Suchbaumalgorithmen, um 2048 zu l6sen. Minimax erreichte durch Alpha-Beta
pruning, einer Technik nicht den gesamten Suchbaum zu durchlaufen eine schnellere Laufzeit,
die in Expectimax nicht einsetzbar ist. Dieser erreichte allerdings ein besseres Ergebnis mit
einem durchschnittlichen Score von 39.163.

* Pedagogical Possibilities for the 2048 Puzzle Game [23]: Es wurde Expectimax mit einfa-
chem Greedy Play, sprich das Spielen nach einer Bewertungsfunktion und einem Monte-Carlo
Algorithmus, welcher fiir alle Spielziige zufillig weiter spielt und somit eine Einschitzung der
Spielziige liefert, verglichen. Aulerdem wurde der Einfluss von Chance-Sampling auf Expec-
timax in Suchtiefe 2 und 3 verglichen. Das beste Ergebnis lieferte Expectimax mit Suchtiefe
3 ohne Chance-Sampling mit einem durchschnittlichen Score von 25.270. Chance-Sampling
hatte in dieser Suchtiefe nur einen kleinen Nachteil mit einem durchschnittlichen Score von
24 .883.

1.7.2 Neuronale Netzwerke

» Artificial Neural Networks [7]: Allgemeiner Uberblick iiber Neuronale Netzwerke

* Backpropagation and the brain [ | 7]: Einfiihrung des Backpropagation Algorithmus als Trai-
ningsmethode fiir Neuronale Netzwerke

* A brief introduction to supervised, unsupervised, and reinforcement learning [22]: Uber-
blick iiber verschiedene Lernmethoden fiir Neuronale Netzwerke

1.7.3 Genetische Algorithmen

* Evolutionary Algorithms and Neural Networks [21]: In diesem Buch werden im entspre-
chenden Kapitel Genetische Algorithmen allgemein eingefiihrt

* Neural Networks Optimization through Genetic Algorithm Searches: A Review [10]: Be-
schreibung wie man durch Genetische Algorithmen Neuronale Netzwerke trainieren und ver-
bessern kann.

* Comparative evaluation of genetic algorithm and backpropagation for training neural
networks [26] und Comparing backpropagation with a genetic algorithm for neural net-
work training [ 12]: Vergleich Backpropagation und Genetische Algorithmen als Trainingsme-
thode fiir Neuronale Netzwerke



* Tuning of the Structure and Parameters of a Neural Network Using an Improved Genetic
Algorithm [ 16]: Ein verbesserter Genetischer Algorithmus wurde vorgeschlagen als Trainings-
methode und Strukturfindung fiir Neuronale Netzwerke

1.7.4 Suchbaume

* Artificial intelligence: a modern approach [25] und Rediscovering*-minimax search [13]:
Vorstellung von Suchbaumalgorithmen wie Minimax und Expectimax



2 Methoden

2 Methoden

2.1 Neuronale Netzwerke

Kiinstliche Neuronale Netzwerke sind Algorithmen, die Funktionen approximieren kénnen und auf
biologischen Neuronalen Netzwerken im menschlichen Gehirn basieren.

2.1.1 Neuron

Ein einzelner Neuron hat beliebig viele Inputs, die mit einem weight multipliziert werden. Dieser
weight reprasentiert die Stirke des Inputs, wieviel Einfluss jeder Input auf den Output hat. Die ge-
wichteten Inputs werden aufsummiert und an eine activation function gegeben. Die activation function
ist eine nicht-lineare Funktion, die verhindert, dass das Netzwerk ein simples, lineares Input-, Output
mapping ist und das approximieren von komplexen, nicht-linearen Funktionen ermoglicht.

Der Output eines Neuron kann also durch folgende Funktion beschrieben werden:

0=F( wix))
j=1

wobei w; der Vektor ist, der die weights beinhaltet, x; der Vektor, der die Inputs des Neurons bein-
haltet und f die activation function.[7]

Output

Abbildung 2.1: Beispielabbildung eines Neurons [5]



Abschliefend wird noch ein sogenannter Bias hinzugefiigt, ein weiterer Parameter des Neurons, der
die Funktion nach links oder rechts schieben kann. Ohne den Bias wiire es schwierig Funktionen zu
approximieren, die nicht durch den Nullpunkt verlaufen.

(0] =f(b+ZWij)
j=1

2.1.2 Fully Connected Layer

Ein Neuronales Netzwerk besteht aus Layern von Neuronen. Einem Input Layer, einem Output Layer
und beliebig vielen sogenannten Hidden Layern. Jedes Layer besteht aus einer Anzahl an Neuronen,
wobei jeder Neuron mit jedem Neuron des nichsten Layers verbunden ist. Das heifit der Input jedes
Neurons sind die aufsummierten, gewichteten Outputs jedes Neurons des vorhergehenden Layers. Ein
solches Layer ist fully connected und ein Netzwerk bestehend aus solchen Layern nennt man Fully
Connected Neural Network.

Das Input Layer liest und kodiert gegebene Daten. Zum Beispiel konnte von einem Bild jeder Pixel
als Grauwert eingelesen werden. Diese Daten werden dann, wie oben beschrieben Layer fiir Layer
durch das Netzwerk gespeist bis sie am Ende beim Output Layer ankommen. Die Neuronen des Out-
put Layers konnen dann ausgelesen und interpretiert werden und zum Beispiel eine Klassifikation
oder Aktion erzeugt werden.

AN
Y

P
AV 74

Input Layer Hidden Layer Output Layer
Abbildung 2.2: Beispielabbildung eines Neuronalen Netzwerkes [5]

2.1.3 Convolutional Layer

Convolutional Neural Networks sind besonders gut darin Muster in Daten zu erkennen, und werden
daher oft fiir Bilderkennung eingesetzt [24]. Diese Mustererkennung passiert in Convolutional Lay-
ern, wo ein Filter (Kernel) iiber die Daten gelegt wird, um zu erkennen, wie stark die Daten dem
Kernel dhneln. So konnen in frithen Layern beispielsweise Ecken, Kanten oder Kreise und in spéte-



ren Layern mehr abstrakte Konzepte erkannt werden.

Convolutional Layer bieten sich auch fiir 2048 an, da so die Nachbarn von Feldern beurteilt werden
konnen.

Der Kernel ist eine Matrix aus Weights. Um einen Output zu generieren, nimmt man sich einen
gleichgroflen Abschnitt des Inputs, multipliziert beide Matrizen Elementweise und addiert das Ergeb-
nis. Anschlieend verschiebt man den Kernel um den nédchsten Output zu generieren.

Folgende Parameter definieren ein Convolutional Layer:

* Kernel Size: GroBe des Filters
* Stride: Wert, um den der Kernel fiir jeden Output verschoben wird

» Zero-Padding: Reihen und Spalten mit Nullen um die Inputmatrix, um die Grofle der Output-
matrix zu bestimmen.

Abbildung 2.3: Convolution Beispiel mit 3x3 Input, 3x3 Kernel, Stride = 1 und Zero-Padding = 1.
Kernel erkennt Ecken im Bild. [5] Gekennzeichneter Output: (0 % 1) + (0 % 1) + (0 =
D+O0x0)+(1x«0)+(2x1)+(0x0)+(1x0)+(-1x1)=1

2.1.4 Backpropagation

Ein Neuronales Netzwerk versucht also die Input- Outputrelation komplexer Funktion durch das An-
passen der weights zu approximieren. Um die richtigen weights zu setzen, muss das Netzwerk trainiert
werden. Eine Moglichkeit hierfiir ist die Backpropagation.

Hierbei wird ein Trainingsdatenset genommen, welches Inputdaten, und die jeweiligen gewiinschten
Ergebnisse enthilt. Fiir jeden Eintrag im Datenset generiert man einen Output und vergleicht diesen
mit den gewiinschten Outputs. Dieser Unterschied ist der Error des Netzwerkes. Eine oft verwendete
Error Funktion ist der Squared Error:
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wobei y; der Ouput des Netzwerkes und #; der gewiinschte Output ist. [17]

Nun wird beim Output-Layer begonnen, das generierte Ergebnis mit dem gewiinschten verglichen
und versucht die weights des Output-Layers als auch die Outputs des vorherigen Layers so zu verén-
dern, dass das generierte Ergebnis niher am gewiinschten ist. Die weights des Output Layers, die mit
Neuronen verbunden sind, die eine hohere Aktivierung (Output) haben, werden stidrker verdndert, da
diese auch die Aktivierung des Output Neurons stirker beeinflussen. Um die Aktivierungen des vor-
herigen Layers zu veridndern, wendet man dieses Verfahren einfach auf die Neuronen dieses Layers
an und arbeitet sich somit von hinten nach vorne durch das Netzwerk.

Da man keinen direkten Einfluss auf die Aktivierung von Neuronen, sondern lediglich auf die Weights
hat, berechnet man fiir jeden Weight den Gradienten des Errors beziiglich des Weights und @ndert den
Weight proportional zum negativen Gradienten.

Das Update eines nicht-ouput Layer Weights sieht also folgendermalien aus: [17]

oF

AW = =I5y
)

W;; ist das Weight das Neuron i und j verbindet.

n ist die learning rate und bestimmt wie grof3 die Verdnderungen der Weights sind. Ist die learning
rate zu grof3, kann das gewiinschte Minimum der error Funktion nur schwer genau getroffen werden.
Ist sie zu klein dauert es zu lange, um das Minimum zu erreichen. Eine hdufig angewendete Technik
ist es, mit einer groflen learning rate zu starten, um sich schnell dem Minimum anzunéhern und dann
liber Zeit beim Trainingsprozess zu verringern, um es genau zu treffen.

oF

W ist der Gradient des errors beziiglich des Weights.

2.1.5 Backpropagation Trainingsprozess

Wiihrend des Trainings durch Backpropagation werden die Trainingsdaten in Batches aufgeteilt. Dies
hat den Vorteil, dass der gesamte Batch in den Arbeitsspeicher passt und somit effizienter verarbeitet
werden kann. [2] Jeder Batch wird einzeln mit Backpropagation durch das Netzwerk gespeist. Jeder
Durchgang, so alle Daten einmal zu verarbeiten wird Epoch genannt.



Da komplexe Funktionen nicht nach einer Backpropagation gelernt werden, wird der Trainingspro-
zess oft fiir viele Epochs wiederholt.

2.1.6 Overfitting

Falls das Netzwerk zu grof ist, oder zu wenig Trainingsdaten zu Verfligung stehen, besteht eine Ge-
fahr auf Overfitting, das heilit, dass das Netzwerk die Trainingsdaten auswendig lernt und nicht auf
neue Daten generalisiert.

Um Overfitting zu iiberpriifen, wird das Datenset in Trainingsdaten und Testdaten vor dem Training
aufgeteilt. Auf den Trainingsdaten wird das Netzwerk trainiert. AnschlieBend werden Outputs auf den
Testdaten generiert und der Error berechnet. Da Trainingsdaten und Testdaten der gleichen Funktion
entspringen, sollte falls kein Overfitting besteht, der Error genauso klein sein, wie auf den Testdaten
beim Abschluss des Trainings.

Falls Overfitting wegen zu wenig zur Verfiigung stehenden Daten besteht, konnen durch Modifikati-
on (drehen oder spiegeln) der bestehenden, neue Daten erstellt werden. Das wird Data Augmentation
genannt.

2.2 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen basieren auf dem Konzept der Evolution aus der Biologie. In der Natur ha-
ben Lebewesen, die bessere Gene besitzen eine hohere Uberlebenschance und somit mehr Chancen
Nachkommen zu zeugen. Diese Nachkommen erben die guten Gene und haben somit ebenfalls gu-
te Uberlebenschancen. Beim Kopieren der Gene konnen Fehler auftreten, die man Mutation nennt.
Diese Fehler kénnen sich positiv oder negativ auf die Uberlebenschancen auswirken. Uber einen Zeit-
raum von vielen Generationen fiihrt das dazu, dass eine Spezies sich immer besser an ihre Umgebung
anpasst, da immer die besten Gene ausgewdhlt werden um eine neue Generation zu bilden.

In der Programmierung kann man diesen Prozess simulieren, um Algorithmen oder Daten zu optimie-
ren, ohne dabei Eigenwissen iiber das Modell haben zu miissen. Folgende Begriffe werden fiir einen
Genetischen Algorithmus definiert: [10] [16]

2.2.1 Chromosom

Eine Sequenz an Daten, die eine mogliche Losung fiir ein Problem beschreibt. Auf Chromosomen
werden genetische Operatoren angewendet und somit die ndchste Generation gebildet.

2.2.2 Population

Eine Menge an Chromosomen bilden eine Population. Eine initiale Population wird zufillig erstellt,
wobei die Grofle vom Problem abhéngt.
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Die Population P ist beschrieben durch: P = {p1, P2, ..., Ppop_size }» Wihrend pop_size die Populati-
onsgrofe ist.

2.2.3 Fitness

Jedes Chromosom einer Generation wird als Losung eines Problems genommen und bewertet. Diese
Bewertung ist die Fitness, auf deren Basis Eltern fiir die nichste Generation ausgewihlt werden.

fitness = f(py)

2.2.4 Selektion

Nachdem jedem p; aus der Population ein Fitness Wert zugewiesen wurde, wird eine neue Generati-
on gebildet. Hierfiir wird jedem p; eine Chance g; zugewiesen, einen Nachkommen fiir die nédchste
Generation zu zeugen. Diese Chance ist proportional zum Fitness Wert. p; mit hoher Fitness, haben
eine hohere Chance selektiert zu werden.

f(pi)

TS

Auf den ausgewihlten Nachkommen werden die genetischen Operatoren Crossover und Mutation
angewendet.

2.2.5 Crossover

Mehrere Chromosomen werden verbunden, um einen Nachkommen zu erzeugen. Hierfiir werden
mehrere Eltern aus der Population ausgewihlt. Hiufig wird ein zufilliger Punkt im Chromosom
ausgewdhlt. Alle Daten im Chromosom vor dem gewéhlten Punkt werden von einem Elternteil ge-
nommen, alle Daten dahinter von einem anderen Elternteil. Der Grund hierfiir ist, Chromosomen
zu durchmischen aber gute Sequenzen innerhalb dieser nicht auseinanderzurei3en. Dieses Verfahren
nennt man Ein-Punkt-Crossover.

Es existieren ebenfalls andere Arten des Crossovers: Zwei-Punkt, Mehrfach-Punkt, gleichmifBig oder
Drei-Eltern, unter anderem.

2.2.6 Mutation

Da eine global optimale Losung wahrscheinlich nicht in der initialen Population enthalten ist, werden
Chromosomen beim Bilden einer neuen Generation zufillig verdndert. Hier kann man zum Beispiel
jeden Datenpunkt im Chromosom mit einer kleinen Wahrscheinlichkeit durch einen zufilligen Wert
austauschen.

11



2.3 Verbesserter Genetischer Algorithmus|[16]

Der folgende Abschnitt wurde komplett aus dieser [16] Arbeit entnommen.

Genetische Operatoren kann man verbessern, indem man fiir jeden Nachkommen mehrere Kandidaten
durch leicht unterschiedliche Regeln erstellt, fiir alle die Fitness evaluiert und dann den besten als
Nachkommen auswihlt.

2.3.1 Crossover

Fiir das verbesserte Crossover werden 4 Kandidaten erstellt.

osy = 2 ;pz 23.1)

052 = Pmax(1 — w) + max(p1, p2)w (2.3.2)

053 = Pmin(1 — w) + min(p1, p2)w (2.3.3)
max min 1-

2

* p: und p2 sind Vektoren, die alle Chromosomen beider ausgewihlten Eltern enthalten. os;
nimmt also fiir jedes Chromosom den Durchschnitt beider Eltern.

* Pmax sind die maximalen Chromosomen der gesamten Population und max(pi, p2) sind die
maximalen Chromosomen beider Eltern. w ist ein vom Benutzer bestimmter Wert, der die Ge-
wichtung dieser beiden bestimmt. os3 ist also generell ein Nachkommen mit hoheren Chromo-
somen.

* os3 ist analog dazu ein Nachkommen mit niedrigeren Chromosomen. py,iy sucht die niedrigsten
Chromosomen der Population und min(py, p2) die niedrigsten Chromosomen der Eltern.

* 0s4 sucht die durchschnittlichen Chromosomen der Population und die durchschnittlichen Chro-
mosomen der Eltern und gewichtet diese ebenfalls mit dem Parameter w.

2.3.2 Mutation

Fiir die verbesserte Mutation werden drei potenzielle Nachkommen erstellt. Fiir diese Nachkommen
werden nach verschiedenen Regeln manche Chromosomen randomisiert.

* 0s1: Ein zufillig ausgewidhlter Wert im Chromosom wird randomisiert
* 0s9: Beliebig viele zufillig ausgewihlte Werte im Chromosom werden randomisiert

¢ 0s3: Alle Werte im Chromosomen werden randomisiert

Von diesen Nachkommen wird wieder die Fitness berechnet und die schlechteren zwei verworfen.

Da fiir diese verbesserten genetischen Operatoren jeweils mehrere Kandidaten fiir Nachkommen er-
stellt werden, die getestet werden miissen (und Testen in Falle dieser Arbeit heifit, immer mindestens
ein ganzes Spiel zu spielen) wirken sich diese Verbesserung stark negativ auf die Performance aus.

12



2.4 Genetische Algorithmen fiir Neuronale Netzwerke

Backpropagation als Trainingsmethode fiir Neuronale Netzwerke konvergieren oft zu einem lokalen
Minimum der Error Funktion. [12] Um zuverldssiger das globale Minimum zu finden, bieten sich
einige Alternativen an, zum Beispiel Genetische Algorithmen. Durch sie kann ein Netzwerk trainiert
werden, indem man die Weights des Netzwerks als Chromosomen nimmt. [ 0]

Man erstellt eine Population an Netzwerken mit zufillig gewihlten weights. Anschlieend testen man
jedes Netzwerk mit einer Fitness Funktion, welche man maximieren will. Unter Verwendung der oben
beschriebenen genetischen Operatoren, erstellt man nun eine neue Generation, wiahrend man Netz-
werke mit besserer Fitness auswihlt.

Die neue Generation besteht also aus Netzwerken mit besserer Fitness und Mutationen, die sich posi-
tiv auf Fitness auswirken und haben eine hohere Chance als Nachkommen fiir weitere Generationen
ausgewdhlt zu werden. So steigt Fitness iiber Zeit.

2.4.1 Input Kodierung

Damit das Netzwerk besser zwischen gleichen und ungleichen Kacheln unterscheiden kann, wurde
im Falle dieser Arbeit sich fiir eine binédre Input kodierung entschieden. Es wurde, dhnlich wie im
Abschnitt 2.6.2 beschrieben, jede Kachel in eine 16-stellige Bindrform umgewandelt, wobei die erste
Stelle eine leere Kachel reprisentiert und alle weiteren Stellen die Zweierpotenzen 2' bis 2'° darstel-
len. Diese 16 16-stelligen Binirzahlen wurden hintereinander als Input in das Neuronale Netzwerk
gegeben.

2.5 Expectimax

Expectimax ist ein Suchbaumalgorithmus fiir stochastische Spiele, der mehrere Ziige in die Zukunft
blickt, um den bestmoglichen Zug zu errechnen. Der Suchbaum besteht abwechselnd aus Zufalls-,
und Maximierungsknoten. Ein Maximierungsknoten hat fiir jeden moglichen Spielzug eine Verzwei-
gung und errechnet das Maximum von allen seinen Kindsknoten, wihlt also den besten folgenden
Spielzug aus.
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Spielzug 1 Spielzug 2

Abbildung 2.4: Expectimax Maximierungsknoten mit zwei moglichen Spielziigen [5]

Anschlieend passiert ein zufallbasiertes Event, welches Einfluss auf das Spielfeld hat. Jedes mogli-
che Resultat des Events bekommt eine Abzweigung vom Zufallsknoten. Von diesem wird das durch-
schnittliche Resultat berechnet. Danach wird wieder ein Spielzug berechnet und so verzweigt sich der
Baum immer weiter, bis zu einer bestimmten Suchtiefe.

Event 1 Event 2 Event 1 Event 2

Abbildung 2.5: Expectimax Maximierungs- und Zufallsknoten mit zwei Spielziigen und zwei mogli-
chen Zufallsevents [5]

Ist der Baum bei der gegebenen Suchtiefe angekommen, wird fiir jeden untersten Knoten des Baumes,
der Zustand des Spielfelds durch eine Bewertungsfunktion errechnet. Hierfiir werden Heuristiken, die
den resultierten Spielzustand abschitzen benutzt.

Diese Bewertung des Zustands wird jetzt zuriick durch den Baum gespeist, indem bei Zufallsknoten
immer der Durchschnitt aller Zufallsevents berechnet wird, also die Bewertungen der Resultate des
Events, multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit des Events aufsummiert und durch die Anzahl der
Events geteilt. Bei Maximierungsknoten wird der beste Spielzug ausgewihlt und die Bewertung des
Spielzuges weitergeleitet. Beim ersten Knoten angelangt, hat man also fiir jeden moglichen Spielzug
eine Bewertung des Spielzustandes, der im Durchschnitt erreicht wird, wenn 5 Ziige weiter gespielt
wird, wihrend n die Suchtiefe des Algorithmus ist. Nun sucht man sich den Spielzug mit bester Be-
wertung aus, spielt diesen und durchsucht den Suchbaum erneut.
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Event 2

Event 2 Event 1

Event 1

Abbildung 2.6: Expectimax Beispiel mit Suchtiefe 2 [5]

Zusammengefasst schaut Expectimax also einige Ziige in die Zukunft, wobei durchschnittliche geg-
nerische Ziige und bestmogliche eigene Ziige betrachtet werden. So bekommt man bei einer hohen
Suchtiefe entsprechend gute Anweisungen fiir den nédchsten Spielzug.

Algorithm 1 Expectimax[29]

1: function EXPECTIMAX(node, depth, turn)
2 if depth = 0 or node is a terminal node then
3 return the heuristic value of node
4: end if

5: if turn == player! then
6 bestValue « —oo

7 for all child of node do

8 val «— EXPECTIMAX(child, depth - 1, player2)
9: bestValue <« MAX(bestValue, val)

10: end for

11: return bestValue

12: else

13: expectedValue < 0

14: for all child of node do

15: val «— EXPECTIMAX(child, depth - 1, player])
16: expectedValue += Probability[child]sval;

17: end for

18: return expected Value

19: end if

20: end function

Im Spiel 2048 existieren vier mogliche Spielziige, jeder Maximierungsknoten verzweigt also viermal.
Anschlieend wird eine zuféllige Kachel generiert. Diese wird auf einem leeren Feld platziert und
hat mit einer 90% Wahrscheinlichkeit eine Zwei und ansonsten eine Vier. Es gibt 16 verschiedene
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Felder und zwei verschiedene Moglichkeiten fiir Kacheln. Jeder Zufallsknoten verzweigt den Baum
also im schlechtesten Fall 16 * 2 = 32 mal. Dies fiihrt schon bei niedrigen Suchtiefen schnell zu einer
schlechten Performance. Bei einer Suchtiefe von 10 gibt es schon 1.1805916e+21 Verzweigungen und
selbst bei einer moderaten Tiefe von 6 gibt es 4.3980465e + 12 Verzweigungen. Durch Anpassungen
ist es allerdings moglich diese Performance zu verbessern.

2.5.1 Transposition Table [9]

Transposition Tables basieren auf dem Konzept, Teilbdume zwischenzuspeichern, um doppelte Be-
rechnungen zu vermeiden. Fithren mehrere verschiedene Abfolgen von Spielziigen zum gleichen
Spielfeld, muss man den Nachfolgenden Suchbaum nur einmal durchsuchen. Man speichert also,
sobald Expectimax einen Zug fiir einen Maximierungsknoten errechnet hat, das Ergebnis und die
Suchtiefe, die nachfolgend durchlaufen wurde ab. Erreicht man diesen Spielfeldzustand nochmals in
einem anderen Teilbaum, mit einer noch ausstehenden Suchtiefe, die hochstens so hoch ist wie die
gespeicherte, kann man das Ergebnis einfach tibernehmen, und muss den Baum nicht noch einmal
durchlaufen, da man nicht tiefer sucht und somit auch kein besseres Ergebnis finden kann.

Dies fiihrt zu einer erheblichen Erhohung der Geschwindigkeit bei hohen Suchtiefen, und auch bei
der niedrigen Suchtiefe 4 ist eine spiirbare Erh6hung zu messen.

2.5.2 Chance Sampling[23]

Um den Suchbaum noch weiter zu verkleinern, kann man Chance Sampling einsetzen. Man schaut
sich fiir den Durchschnitt der Zufallsknoten nicht alle leeren Kacheln an, sondern lediglich eine fest-
gelegte Anzahl zufilliger Kacheln pro Zufallsknoten. Hierbei muss man beachten, nicht dieselben
Kacheln doppelt zu nehmen. Die Wahrscheinlichkeit eine Kachel mit einem bestimmten Wert (Zwei
oder Vier) auszuwihlen ist proportional zur Wahrscheinlichkeit, dass diese im Spiel erscheint (90%
fiir Zwei und 10% fiir Vier) und zur Anzahl der Kacheln die schon als sample ausgewéihlt wurden.

Die relative Wahrscheinlichkeit r9 eine Kachel mit Zwei auszuwihlen ist also:

_ (u2 * 09)
~ (ug 0.9+ uy x0.1)

(2.5.1)

r2

wobei us die Anzahl der leeren Zweierkacheln, und u4 die Anzahl der leeren Viererkacheln sind, die
noch nicht als sample ausgewihlt wurden sind.

2.5.3 Heuristik

Um Spielfelder zu bewerten konnen verschiedene Heuristiken genutzt werden, die eine Beurteilung
des aktuellen Spielstandes vornehmen und Strategien mit einflieBen lassen.

Folgende Heuristik beinhaltet drei unterschiedlich gewichtete Strategien:[29]
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A: Leere Kacheln

Viele leere Kacheln zu haben, belohnt das zusammenfiigen von Kacheln und bildet den Hauptteil der
Heuristik.

B: Glattheit

Es ist vorteilhaft, moglichst dhnliche Kacheln nebeneinander zu haben. Je weiter gleiche Kacheln
voneinander entfernt sind, desto schwieriger ist es, sie zusammenzufiigen. Die Heuristik summiert
alle Differenzen zwischen allen moglichen nebeneinanderliegenden Paaren von Kacheln auf.

C: GroBe Kacheln am Rand

Grofle Kacheln in der Spielfeldmitte blockieren das zusammenschieben von kleineren Kacheln. Des-
wegen werden Kacheln in der Mitte des Spielfelds bestraft, in Relation zum Wert der Kachel.

Die Formale Definition der Heuristik H ist folgende:

H=A+«E-B+«D-C=xP (2.5.2)

E ist die Anzahl der leeren Kacheln, D ist die Summe der nebeneinander liegenden Paare und P ist die
Summe der in der Mitte des Spielfelds liegenden Kacheln. A, B und C sind konstante und definieren
die Skalierungen der einzelnen Komponenten.

Fiir A wurde ein sehr groer Wert genommen (4096), um die anderen beiden Komponenten (jeweils
10) zu dominieren.

2.6 Bewertungsfunktion Backpropagation

Dieser Abschnitt beschiftigt sich damit, ein Value Netzwerk zu trainieren. Das heil3t, das trainierte
Neuronale Netzwerk spielt nicht selbst, sondern bewertet Spielfelder. Durch Backpropagation wurden
hier die Resultate von Expectimax mit moderater Suchtiefe gelernt. Mit diesem Netzwerk als Bewer-
tungsfunktion kann man erneut Expectimax mit moderater Suchtiefe spielen lassen. Da das Netzwerk
Expectimax simmuliert, kann dies als Verldangerung der Suchtiefe gesehen werden, ohne dabei den
kompletten Suchbaum zu durchlaufen. Diese Spiele kann man dann erneut als Trainingsdaten neh-
men um das Netzwerk erneut zu trainieren und das Prinzip beliebig oft wiederholen. Dieses Verfahren
wird im weiteren Verlauf der Arbeit kurz Bewertungsfunktion Backpropagation genannt.

Das Konzept dhnelt Stockfish NNUE] | 8], welches Schachpositionen durch ein Neuronales Netzwerk
bewertet und anschlieend durch traditionelle Suchalgorithmen Ziige findet.
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2.6.1 Verfahren

Zuerst werden mit einer handgemachten Bewertungsfunktion mit Expectimax Trainingsdaten erstellt.

Die Outputs der in dieser Arbeit verwendeten Bewertungsfunktion bilden auf einen sehr groflen Be-
reich ab. Da dies das Lernen erschwert, wird im weiteren Training der Ouput dieser durch 1.000
geteilt.

Vor dem normalen Training wird die Bewertungsfunktion an sich vom Neuronalen Netzwerk gelernt,
welche fiir das Netzwerk leicht zu lernen ist. Diese fungiert als Grundlage fiir das weitere Training
und erleichtert das Erlernen der folgenden, komplexeren Funktionen. Hierfiir wird fiir das Spielfeld
jedes Spielzuges aus den Trainingsdaten der Output der Bewertungsfunktion generiert.

Da das Generieren von Daten sehr lange braucht, werden durch Data Augmentation die Testdaten
vervierfacht, indem das Spielfeld jeweils um 90°, 180° und 270° gedreht wird. Die Bewertungsfunk-
tion besteht aus drei Teilen, der Anzahl leerer Kacheln, der Summe der benachbarten Kacheln und der
Kacheln am Rand des Spielfeldes. Durch das Drehen des Spielfeldes verdndern sich weder die Anzahl
leerer Kacheln noch Nachbarschaftsverhiltnisse der Kacheln, oder die Summe der Kacheln am Rand.
Daher verindert sich auch die Bewertungsfunktion beim Drehen nicht und der Output kann fiir alle
Ausrichtungen vom Originaldatenpunkt iibernommen werden. Auf diesen Daten wird das Netzwerk
trainiert.

AnschlieBend wird das Netzwerk auf den gleichen Inputdaten aber diesmal auf den Bewertungen von
Expectimax trainiert. Das Modell kann also nach dem Training die Bewertung eines Spielfeldes von
Expectimax mit Suchtiefe 4 approximieren, ohne den Suchbaum zu durchlaufen und kann so als Er-
weiterung der Suchtiefe fungieren.

Daraufhin werden neue Trainingsdaten erstellt, indem Expectimax nun mit dem trainierten Netzwerk
als Bewertungsfunktion weitere Spiele spielt. Diesen Vorgang kann man nun beliebig oft wiederholen.
Expectimax schaut immer ein paar Ziige in die Zukunft und das Netzwerk versucht dieses vorraus-
schauen zu lernen und an die néchste Iteration Expectimax zu iibergeben. Die Voraussicht sollte so
tiber Zeit immer groBer und somit das Ergebnis immer besser werden.

2.6.2 Input Kodierung

Eine Input Kodierung wurde aus dieser [ 1] Arbeit iibernommen. Das Spielfeld wird in 16 4x4 Chan-
nels unterteilt, das heifit der Input des Netzwerkes ist eine 16x4x4 Matrix, wobei der erste Channel
leere Kacheln und die weiteren Channel Kacheln mit Zweierpotenzen von 2! bis 2!° reprisentieren.
Fiir jede Kachel im Spielfeld wird im entsprechenden Channel bei der Position der Kachel eine 1 als
Input geschrieben, fiir alle Felder im Channel, die keine Kachel der entsprechenden Zweierpotenz an
dieser Position haben, eine O.

Diese bindre Kodierung hilft dem Neuronalen Netzwerk gleiche und ungleiche Kacheln zu unter-
scheiden. Nimmt man die Zahlen oder Potenzen der Kacheln direkt als Input, kann das Netzwerk
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Probleme haben Kacheln mit #hnlicher Potenz zu unterscheiden. Kacheln mit 2! und 22 liegen sehr
nah beieinander und wiirden vom Netzwerk als dhnlich interpretiert werden.
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3 Ergebnisse

3 Ergebnisse

In den Ergebnissen wurden alle Zahlen auf Ganzzahlen gerundet.

Jeglicher Code wurde mit der Programmiersprache Python geschrieben, da diese mit PyTorch[3] ei-
ne gute Bibliothek fiir Neuronale Netzwerke hat, welche zur Erstellung und Training der Netzwerke
verwendet wurde.

Alle Tests wurden auf folgendem System ausgefiihrt:

* CPU: AMD Ryzen 5 5600 6-Core Processor 3.50 GHz
* RAM: 16 GB
* OS: Windows 10

3.1 Genetische Algorithmus

Fiir den Genetischen Algorithmus wurden verschiedene Parameter gegeniibergestellt. Hierbei wurde
der verglichene Parameter veridndert, wihrend alle anderen Parameter auf einen moderaten Wert ge-
schitzt und gleich geblieben sind.

Da keine der getesteten Parameter starken Einfluss auf das Ergebniss hatten, wurde darauf verzichtet,
alle Kombinationen der Parameter durchzutesten.

Fiir jeden Test wurden 100 Generationen durchlaufen. Verglichen wurde der Verlauf des durchschnitt-
lichen Scores aller Generationen und der beste erreichte Score und die im Median erreichte Kachel
der letzten Generation. Aulerdem wurde die durchschnittlich gebrauchte Zeit pro Generation abge-
bildet.

3.1.1 Experiment Crossover

Vergleich hohe (100%) mit moderater (50%) Crossover Chance iiber 100 Generationen.

* Populationsgrof3e: 100
e Mutationsrate: 5%

* Hidden Layer: 128, 256, 128
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Crossover Score Durchschnitt
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Abbildung 3.1: Durchschnittlicher Score im Trainingsverlauf durch Genetischen Algorithmus, Ver-
gleich hoher mit moderater Crossover Rate
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Abbildung 3.2: Bester erreichter Score (links), im Median erreichte Kachel (mitte) und gebrauchte
Zeit pro Generation (rechts) im Trainingsverlauf, Vergleich hohe mit moderater Cros-
sover Rate

3.1.2 Experiment Mutationsrate

Vergleich hohe (10%), moderate (5%) und niedrige (1%) Mutationsrate iiber 100 Generationen.
* PopulationsgroBe: 100
* Crossover: 50%

* Hidden Layer: 128, 256, 128
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Mutationsrate Score Durchschnitt
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Abbildung 3.3: Durchschnittlicher Score im Trainingsverlauf durch Genetischen Algorithmus, Ver-
gleich hohe, moderate und niedrige Mutationsrate
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Abbildung 3.4: Bester erreichter Score (links), im Median erreichte Kachel (mitte) und gebrauchte
Zeit pro Generation (rechts) im Trainingsverlauf, Vergleich hohe, moderate und nied-
rige Mutationsrate

3.1.3 Experiment NetzwerkgroBe

Vergleich Anzahl Neuronen von Hidden Layer groB3 (128, 256, 512, 256, 128) mit klein (128, 256,
128) iiber 100 Generationen.

* PopulationsgroBe: 500

¢ Crossover: 50%
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e Mutationsrate: 1%
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Abbildung 3.5: Durchschnittlicher Score im Trainingsverlauf durch Genetischen Algorithmus, Ver-
gleich grofle und kleine Netzwerkgrof3e
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Abbildung 3.6: Bester erreichter Score (links), im Median erreichte Kachel (mitte) und gebrauchte
Zeit pro Generation (rechts) im Trainingsverlauf, Vergleich groBe und kleine Netz-
werkgrofle

3.1.4 Experiment PopulationsgroBBe
Vergleich groBe (500) mit kleiner (100) Populationsgrofe iiber 100 Generationen.

¢ Crossover: 50%
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e Mutationsrate: 1%

* Hidden Layer: 128, 256, 128
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Abbildung 3.7: Durchschnittlicher Score im Trainingsverlauf durch Genetischen Algorithmus, Ver-
gleich grof3e und kleine Populationsgrofie
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Abbildung 3.8: Bester erreichter Score (links), im Median erreichte Kachel (mitte) und gebrauchte
Zeit pro Generation (rechts) im Trainingsverlauf, Vergleich gro3e und kleine Popula-

tionsgrofe

3.1.5 Experiment Convolutional Layer

Vergleich Fully Connected Netzwerk mit Convolutional Netzwerk. Fiir das Fully Connected Netz-
werk wurden Hidden Layer mit den Groen 128, 256 und 128 verwendet. Fiir das Convolutional
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Netzwerk wurde die gleiche Architektur benutzt wie fiir das Backpropagation Training, welches in
Abschnitt 3.3 vorgestellt wird.

¢ Crossover: 50%
e Mutationsrate: 1%

* Hidden Layer: 128, 256, 128
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Abbildung 3.9: Durchschnittlicher Score im Trainingsverlauf durch Genetischen Algorithmus, Ver-
gleich Convolutional Netzwerk und Fully Connected Netzwerk
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Abbildung 3.10: Bester erreichter Score (links), im Median erreichte Kachel (mitte) und gebrauchte
Zeit pro Generation (rechts) im Trainingsverlauf, Vergleich Convolutional Netzwerk
und Fully Connected Netzwerk
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3.2 Expectimax

Fiir Expectimax wurden 300 Spiele mit Suchtiefe 4 und 36 Spiele mit Suchtiefe 6 gespielt. In beiden
Fillen wurde Chance-Sampling 10 angewendet und eine Transposition Table genutzt. Da Suchtiefe 6
zu lange brauchte um schnell ausreichend Trainingsdaten zu erstellen und das Ergebnis von Suchtiefe
4 ausreichend gut schien und sehr schnell war, wurde der Test mit Suchtiefe 6 vorzeitig abgebrochen
und darauf verzichtet weitere Tests mit etwa anderer Chance-Sampling durchzufiihren.

Suchtiefe 4 | Suchtiefe 6

Durchschnittlicher Score 15784 23675

Median Score 15386 24740

Median erreichte Kachel 1024 2048

Kachel 2048 erreicht 21.91% 57.69%

Median Zeit pro Spiel 51s 18m 21s

Tabelle 3.1: Expectimax Ergebnisse

Erreichte Kacheln | 1024 | 2048 | 4096
Suchtiefe 4 84% | 22% 0%
Suchtiefe 6 96% | 58% 4%

Tabelle 3.2: Expectimax Erreichte Kacheln

3.3 Bewertungsfunktion Backpropagation

Die im Abschnitt 3.2 vorgestellten 300 Spiele von Expectimax mit Suchtiefe 4 wurden als urspriing-
liche Trainingsdaten genommen. Auf diesen Trainingsdaten wurde dann ein Fully Connected Netz-
werk, und ein Convolutional Netzwerk trainiert und verglichen.

Das Fully Connected Netzwerk hatte vier Hidden Layer mit jeweils 128, 64, 32 und 16 Neuronen und
es wurden 50 Spiele gespielt. Mit anderen Layergro3en wurden dhnliche Ergebnisse erziehlt.

Das Convolutional Network hatte vier Convolutional Layer, einem 16x4x4 Input Layer, welches die
16 Input Channel des Spielfeldes liest, gefolgt von einem 256x3x3 groBen Layer, einem 256x4x4
und wieder einem 256x3x3 gro3en Convolutional Layer. Anschlielend folgten vier Fully Connected
Layer mit jeweils 256 3 * 3, 128 * 3, 64 2 und 32 Neuronen und das Output Layer mit einem Neuron.
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Abbildung 3.11: Genutztes Convolutional Netzwerk [5]

Die Activation Functions der Convolutional Layer war ReLLU und die der Fully Connected Layer wa-
ren SELU.

RelU Activation Function SELU Activation Function
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Abbildung 3.12: ReLL.U Activation Function Abbildung 3.13: SELU Activation Function

Es wurde eine Kernel Size von 2x2 und ein Stride von 1 in allen Convolutional Layern verwendet.
Fiir das erste und dritte Layer wurden wurden Zero-Padding von O und fiir das zweite Zero-Padding
von 1 benutzt.

Dieses Netzwerk wurde fiir alle Tests genutzt, in denen ein Convolutional Netzwerk verwendet wurde.

Als Error Funktion wurde der Root Mean Square Error verwendet.

RMSQ — JZfil (Outpl’]t\l; - labell‘)Q
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wobei N die Anzahl der Trainingsdaten sind. [27]

Beim Training wurde eine Learning Rate von 0.001 und eine Batch Size von 1024 benutzt. Mit diesen
Parametern wurden 100 Epochs trainiert.

Score Durchschnitt Kachel Median Median Zeit pro Spiel
30000 2000 1 3000 4
25000 A 2500
1500 4
20000 - 5 2000 T
w o o
5 = c
2 15000 ~ é 1000 - 2 1500 A
&
10000 ~ 1000 4
500 4
5000 A 500 1
0- 0- 0-
Ohne Mit Ohne Mit Ohne Mit
Convolution Layers Convolution Layers Convolution Layers

Abbildung 3.14: Bewertungsfunktion Backpropagation Durchschnittlicher Score (links), Median er-
reichte Kachel (mitte) und Median gebrauchte Zeit pro Spiel (rechts), Vergleich Ful-
ly Connected Netzwerk und Convolutional Netzwerk

Anschliefend wurden 100 Epochs auf der Bewertungsfunktion als pretrain mit dem Convolutional
Netzwerk trainiert, hierbei wurde eine Learning Rate von 0.001 verwendet und nach 50 Epochs auf
0.0001 verringert. Die Batch Size war 1024.

Pretrain Error Graph

0.060

0.055 l'
0.050 \
0.045 \
0.040 \

0.035 \

0.030 \“‘\\"\\,\\M
0.025 Mo, A

0.020

Root Mean Square Error

T
0 15 30 45 60 75 90
Epoch

Abbildung 3.15: Pretrain Error
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Dann wurden zwei Iterationen des Bewertungsfunktion Backpropagation Algorithmus mit dem Con-
volutional Netzwerk durchgefiihrt. Hierbei wurde eine Learning Rate von 0.001 verwendet und die
Batch Size war ebenfalls 1024. Es wurden 100 Epochs bei jeder Iteration Trainiert. Bei der ersten
Iteration wurden 150 Spiele und bei der Zweiten 100 Spiele gespielt

Iteration O Error Graph Iteration 1 Error Graph

1.8 1.0

L6 0.9

0.8 1
1.4

0.7 1
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0.6

0.5 1

Root Mean Square Error
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0.4 4
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0.4 0.2 4
6 1‘5 3‘0 4‘5 Gb 75 9‘0 tl) £5 3b 4‘5 6‘0 7‘5 9‘0
Epoch Epoch
Abbildung 3.16: Iteration 1 Error Abbildung 3.17: Iteration 2 Error

Im folgenden wurden die urspriinglichen Trainingsdaten von Expectimax als Iteration 0 bezeichnet.

Score pro lteration

80000 A
70000 ~
60000 A
50000 A -
w —— Durchschnitt Score
; —— Bester Score
40000 1
30000 A
20000 4
10000 A
T T T
0 1 2
Iteration

Abbildung 3.18: Bewertungsfunktion Backpropagation durchschnittlicher und bester Score pro Itera-
tion
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Iteration O | Iteration 1 | Iteration 2
Durchschnittlicher Score 15.784 31.432 41.363
Bester Score 36.424 69.800 75.388
Median erreichte Kachel 1024 2048 2048
Durchschnittlich erreichte Kachel 1161 2016 2702
Beste Kachel 2048 4096 4096
Median Zeit pro Spiel 51m 56s 62m 33s

Tabelle 3.3: Expectimax Bewertungsfunktion Training Ergebnisse

Erreichte Kacheln | 1024 | 2048 | 4096
Iteration O 84% | 22% 0%
Iteration 1 98% | 79% | 10%
Iteration 2 94% | 85% | 40%

Tabelle 3.4: Expectimax Bewertungsfunktion Training Erreichte Kacheln

3.4 Uberblick

Hier wurden nochmal fiir die Algorithmen der durchschnittliche Score und die Héufigkeit der Ka-

cheln, die erreicht wurden, aufgezihlt.

Expectimax Ergebnisse wurden mit Suchtiefe 6 erstellt und Genetische Algorithmus Ergebnisse vom
Experitment mit Groem Netzwerk. Die Backpropagation Ergebnisse sind von Iteration 2. Alle iibri-

gen Ergebnisse stammen aus der Literatur (sieche Abschnitt 1.2.1).
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Score | 1024 [ 2048 | 4096 |
Suchbaumalgorithmen
Expectimax (diese Arbeit) 23.675 | 96% | 58% | 4%
Minimax [29] -1 95% | 70% | 15%
Expectimax [29] 39.163 | 100% | 80% | 40%
Policy Netzwerke
Genetischer Algorithmus (diese Arbeit) 3.800 | 94% 1% 0%
Supervised Learning [14] 93.830 | 94% | 87% | 71%
Genetischer Algorithmus [] 2.500 - - -
Value Netzwerke
Backpropagation (diese Arbeit) 41363 | 95% | 86% | 40%
Reinforcement Learning [20] 386.973 | 100% | 100% | 99%
TD-Learning [2&] 99916 -1 97% -
TC-Learning [19] 438.515 - - -
Andere
Simple Greedy [23] 3.620 ‘ - ‘ - ‘ - ‘

Tabelle 3.5: Ubersicht Ergebnisse
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4 Diskussion

4 Diskussion

4.1 Bewertungsfunktion Backpropagation

4.1.1 Vergleich Convolutional- und Fully Connected Netzwerk

Zuerst kann man feststellen, dass das Convolutional Netzwerk deutlich besser abgeschnitten hat als
das Fully Connected Netzwerk. Der durchschnittliche Score wurde verdoppelt und es wurde in iiber
50% der Spiele die gewinnende Kachel 2048 erreicht. Das Fully Connected Netzwerk hatte im Ver-
gleich zu den Trainingsdaten sogar eine leichte Verschlechterung des durchschnittlichen Scores und
im Median erreichte Kachel, was auf leichtes Overfitting zuriickzufiihren ist.

Die Zeit pro Spiel wurde im Median um 922% erhoht, also fast verzehnfacht. Die groe Anzahl der
Convolutions, einer komplexen Berechnung fithren zu einem stark vergoferten Zeitaufwand, der im
weiteren Training allerdings, wegen des guten Ergebnisses, in Kauf genommen wurde.

Fiir das Spielen von 2048 ist es wichtig, welche Kacheln nebeneinander liegen. Der wichtigste Teil
der Bewertungsfunktion ist die Anzahl der leeren Kacheln. Die leeren Kacheln werden durch das
zusammenschieben gleicher Kacheln erzeugt. Dazu ist es hilfreich zu erkennen, wo gleiche Kacheln
nebeneinander liegen. Auch die Summe aller benachbarten Kacheln spielen fiir die Bewertungsfunk-
tion eine Rolle. Beides ldsst sich leicht durch einen Kernel eines Convolutional Layers erkennen.
Ohne diese brauchte man wahrscheinlich ein weitaus grofleres Netzwerk, wodurch Overfitting mehr
und mehr zum Problem wird und man weitaus mehr Trainingsdaten briuchte.

4.1.2 Ergebnisse

Schon nach zwei Iterationen des Algorithmus war das Ergebnis sehr gut. Die Steigerung des durch-
schnittlichen Scores nahm kaum ab, und wiirde wahrscheinlich noch fiir einige Iterationen weiter
hoch sein. Da das Spiel gegen Ende hin immer schwieriger wird, und hohere Kacheln nicht in den
urspriinglichen Trainingsdaten enthalten waren, wird die Steigerung jedoch irgendwann abflachen.

Nach zwei Iterationen war ein durchschnittlicher Score von 41.532 zu sehen. Die Steigerung des be-
sten erreichten Scores ist etwas mehr abgeflacht, aus den oben genannten Griinden.

Beide Iterationen konnten weder die im Median erreichte Kachel von 2048 auf 4096 noch die beste
Kachel von 4096 auf 8192 verbessern.

In der durchschnittlichen erreichten Kachel war eine Steigerung zu sehen. Diese lag nach der ersten
Iteration noch knapp unter der 2048 Kachel, nach der zweiten Iteration dann deutlich driiber, was
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darauf hindeuted, dass nach mehr Iterationen die im Median erreichte Kachel auch irgendwann auf
4096 hochgehen wiirde.

Die Zeit pro Spiel hat sich im Vergleich zu Expectimax mit Suchtiefe 6 zur Iteration 2 mehr als ver-
dreifacht. Wihrend jedoch die Zeit mit Expectimax pro Suchtiefe exponentiell ansteigt, bleibt sowohl
Trainingszeit als auch Spielzeit mit dem Backpropagation Algorithmus pro Iteration konstant (die
Spielzeit verldngert sich lediglich etwas, auf Grund besserer, dh. lingerer Spiele). Wenn man den
Algorithmus noch ein bisschen verbessert und mehr Iterationen laufen lésst, ist vermutlich ziemlich
schnell ein Punkt gekommen, wo er bessere Ergebnisse in schnellerer Zeit liefert als selbst optimierte
Expectimax Algorithmen.

Die Error Graphen der Iterationen sehen zwar insgesamt gut aus, jedoch ist nicht ganz klar, ob mit
mehr Epochs der Error nicht noch weiter runter gehen wiirde, vor allem wenn man die Learning Rate
nochmal verringern wiirde. Iteration 2 hat eine generell sehr grobe Kurve mit vielen Spitzen, was fiir
eine generell zu hohe Learning Rate spricht. Generell hat sich der Error allerdings gut verringert.

4.2 Genetischer Algorithmus

Das Training durch Genetische Algorithmen hat in den Tests nicht gut abgeschnitten. Crossover und
NetzwerkgroB3e haben sich kaum auf das Ergebnis ausgewirkt. Durch eine niedrige Mutationsrate und
grof3e PopulationsgréBe lie sich das Ergebnis ein wenig, jedoch nicht bedeutend verbessern. Die
Populationsgrofle hat sich dabei wesentlich stirker auf die Zeit pro Generation ausgewirkt und nicht
bedeutend bessere Ergebnisse erzielt als mit kleiner Populationsgréfe und niedriger Mutationsrate.

Interessant war, dass das Wechseln zu einen Convolutional Netzwerk in einer Verschlechterung der
Performance resultierte. Gleichzeitig dauerte auch hier das Spielen der Testspiele spiirbar lidnger.
Nach den 100 Testgenerationen lief3 sich weiterhin eine kleine Steigerung der durchschnittlichen Fit-
ness feststellen, jedoch so gering, dass der Unterschied kaum merkbar war. Dies deutet darauf hin,
dass die hohere Komplexitit der Convolutional Layer zwar besser fiir das Spiel geeignet sind, aber
auch schwieriger durch den Genetischen Algorithmus zu lernen und deutlich mehr Zeit oder grofere
Populationsgroe braucht.

Durch den im Abschnitt 2.3 beschriebenen verbesserten Genetischen Algorithmus wurde versucht

das Ergebnis zu erhohen. Die beschriebenen negativen Auswirkungen auf die Laufzeit waren jedoch
so hoch, dass sich kein sinnvolles Ergebnis produzieren lie3.

4.3 Vergleich Bewertungsfunktion Backpropagation und
Genetischer Algorithmus

Im direkten Vergleich schneidet das Training durch Genetische Algorithmen deutlich schlechter ab
als der Bewertungsfunktion Backpropagation Algorithmus. Der einzige Vorteil ist die Trainingszeit.
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Wihrend Genetische Algorithmen auch mit etwas groerer Populationsgrof3e mehrere hundert Gene-
rationen am Tag schaffen, brauchte das Backpropagation Prinzip auf dem fiir die Tests verwendeten
System mehrere Tage pro Iteration. Der groBte Faktor hier war das Erstellen der Trainingsdaten. Es
mussten trotz Data Augmentation mindestens 100 Spiele pro Iteration gespielt werden, um Overfitting
zu vermeiden. Auch mussten diese Spiele mit Suchtiefe 4 gespielt werden, da Suchtiefe 2 deutlich
schlechtere Ergebnisse erzielt hat.

Trotz dieses Nachteils ist es fraglich, ob der Genetische Algorithmus auch mit mehr Zeit und groBe-
rer Population ansatzweise an die Ergebnisse des anderen herankommt, da er immer schon nach 100
Generationen ein Plateau erreicht hat, und dabei in den besten Fillen lediglich dhnliche Ergebnisse
wie von Expectimax mit Suchtiefe 4 erzielte, wihrend das Wachstum der Ergebnisse des Backpropa-
gation nach 2 Iterationen noch konstant hoch war.

4.4 Vergleich Literatur

Im Vergleich mit der Literatur sieht man, dass der Genetische Algorithmus nicht wesentlich besser
abschneidet als ein einfacher Greedy Algorithmus ([23]). Der Genetische Algorithmus dieser Arbeit
schneidet etwas besser ab als der, der in der Literaturrecherche gefunden wurde ([%]), was wahrschein-
lich hauptsichlich am Input reading lag, welches in der gefundenen Arbeit nicht in eine Binédrkodie-
rung umgewandelt wurde.

Interessant ist, dass die Implementierung des Expectimax dieser Arbeit schlechter abschneidet als die
der Literatur ([29]). Dies liegt wahrscheinlich hauptsichlich am Chance Sampling, was zur Verbesse-
rung der Spielzeit implementiert wurde und wichtig ist, um viele Trainingsdaten zu erstellen.

Was Score betrifft, ist der Bewertungsfunktion Backpropagation Algorithmus zwar besser als der Ge-
netische Algorithmus, trotzdem wesentlich schlechter als die besten Algorithmen aus der Literatur
([141, [19], [20], [28]). Mit mehr Iterationen konnte er etwas auftholen, wiirde jedoch ohne Verbesse-
rungen wahrscheinlich nicht an die besten Algorithmen ran kommen. Er schaffte jedoch jetzt schon
eine beeindruckende 90% Siegesrate, was auch im Vergleich mit anderen Ansitzen schon befriedi-
gend war.

4.5 Vergleich Value Netzwerk und Policy Netzwerk

Insgesamt sieht man, dass Value Netzwerke deutlich besser funktionieren als Policy Netzwerke. Das
beste gefundene Policy Netzwerk schneidet zwar immer noch besser ab als das Value Netzwerk dieser
Arbeit, vermutlich konnte dies durch mehr Iterationen zumindest ausgeglichen werden.

Alle Value Netzwerke und auch das Policy Netzwerk mit Supervised Learning zeigten bessere Ergeb-

nisse als die gefundenen Suchbaumalgorithmen, was die Niitzlichkeit vom Einsatz von Neuronalen
Netzwerken in Spielalgorithmen unterstreicht.
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5 Fazit

5 Fazit

In dieser Arbeit habe ich Trainingsmethoden fiir Neuronale Netzwerke am Beispiel des Spiels 2048
verglichen und die Ergebnisse im Kontext zur Literatur vorgestellt.

Die Arbeit ist zu dem sehr klaren Ergebnis gekommen, dass das Prinzip eine Expectimax Bewer-
tungsfunktion durch Backpropagation zu lernen sehr viel bessere Ergebnisse erzeugt als ein durch
Genetische Algorithmen trainiertes Netzwerk, das direkt 2048 spielt.

Value Netzwerke scheinen generell besser zu funktionieren als Policy Netzwerke. Es ist jedoch frag-
lich, ob die Bewertungsfunktion Backpropagation Methode, die in dieser Arbeit vorgestellt wurde, an
die besten Ergebnisse der Literatur mit mehr Iterationen herankommen wiirde.

5.1 Bewertungsfunktion Backpropagation Verbesserungen

Die Ergebnisse des durch Backpropagation trainierten Netzwerkes, wiirden sich noch verbessern las-
sen, indem man mit einer besseren Bewertungsfunktion startet.

Aus Zeitgriinden wurden lediglich zwei Iterationen der Backpropagation Methode durchgefiihrt. Man
konnte schauen, wie gut es mit mehr Iterationen werden kann. In den urspriinglichen Trainingsdaten
waren nur Kacheln bis 2048 enthalten, was vermutlich bei spiteren Iterationen, wo die hoheren Ka-
cheln immer oOfters auftreten, in schlechteren Verhalten im spéteren Verlauf der Spiele resultieren
wiirde. Dies konnte man 16sen, indem man zufillige oder teilweise zufiéllige Spielfelder in die Trai-
ningsdaten der ersten Iteration hinzufiigt.

Ebenfalls konnte man schauen, ob sich das Ergebnis stark verbessert, wenn man Expectimax ohne
Chance Sampling laufen lésst.

Die Geschwindigkeit beim Erstellen der Trainingsdaten lie3e sich verbessern, indem man Teilbdume
von Expectimax parallel berechnet, wie in dieser Arbeit [15] beschrieben. Die Programmiersprache
Python trigt ebenfalls zur langsamen Geschwindigkeit bei, hier konnte man das Training in Python
belassen um auf die umfangreichen Bibliotheken zuzugreifen, jedoch das Erstellen der Trainingsda-
ten, sprich die Ausfithrung von Expectimax in einer anderen, schnelleren Sprache programmieren.

Ein Durchlauf mit Profiler hat gezeigt, dass das Kopieren der Spielfelder des Expectimax und das
Hashen fiir die Transposition Table am meisten Zeit kosteten. In der Implementierung wurde ein
Spielfeld als Objekt dargestellt. Ein anderer Ansatz zur Verbesserung der Geschwindigkeit konnte al-
so sein, wenn anstatt einer objektorientierten Losung, der Spielstatus als Liste von Zahlen gespeichert
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wird, die die Kacheln reprisentieren und alle spielbezogenen Funktionen funktional programmiert
werden. Dann wiirde nicht das ganze Objekt, sondern lediglich die Liste kopiert werden, was schnel-
ler sein sollte.

5.2 Uberpriifung Korrektheit

Um zu tiberpriifen, wie gut der Algorithmus wirklich funktioniert, konnte man Expectimax mit Such-
tiefe 8 spielen und die Ergebnisse mit der ersten Iteration vergleichen. Wenn das Netzwerk diese
Bewertungen von Suchtiefe 4 perfekt lernt und dann in der ersten Iteration wieder Expectimax mit
Suchtiefe 4 mit dieser Bewertungsfunktion gespielt wird, wird die Suchtiefe hinten drangehéngt und
das Ergebnis sollte dhnlich sein, wie wenn man gleich mit Suchtiefe 8 spielt. In diesem Fall wahr-
scheinlich sogar besser, da durch Chance Sampling immer Qualitit verloren geht.

Falls die Ergebnisse zu stark abweichen wiirden, konnte man die Lernfihigkeit noch verbessern, in-
dem man zum Beispiel Chance Sampling beim Expectimax weglidsst oder mehr Netzwerkstrukturen
testet.

5.3 Genetischer Algorithmus Verbesserungen

Fiir das durch den Genetischen Algorithmus trainierten Netzwerkes lieen sich durch experimentieren
mit verschiedenen Layergroflen des Convolutional Netzwerkes eventuell etwas bessere Ergebnisse in
dhnlicher Zeit finden.

AuBlerdem konnte man schauen ob mit einer sehr viel groleren Population ebenfalls ab Generation
100 ein Plateau entsteht oder mit sehr viel mehr Generationen diese Plateau iiberwunden werden kann.

Genetische Algorithmen konnte man auch benutzen um die Struktur des Neuronalen Netzwerkes zu
verbessern, wie in dieser Arbeit [16] beschrieben.

5.4 Value Netzwerk mit Genetischen Algorithmen

Interessant wiére zu sehen, ob eine bessere initiale Bewertungsfunktion des Expectimax durch einen
Genetischen Algorithmus trainiert werden kann, indem man als Output nicht vier Zahlen fiir die Spiel-
zlige hat, sondern lediglich einen und als Fitnessfunktion der Generation ein komplettes Spiel durch
Expectimax mit diesem Output als Bewertungsfunktion spielen lédsst. Dies konnte in einer besseren
Bewertungsfunktion als der Handgemachten resultieren, mit der man dann den Bewertungsfunktion
Backpropagation Algorithmus durchfithren konnte. Geschwindigkeit wire hier allerdings ebenfalls
ein limitierender Faktor.
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Falls das funktioniert, konnte man beide Methoden verbinden indem man anschlieBend auf dieser
Bewertungsfunktion das Backpropagation Prinzip anwendet.

5.5 Schlusswort

Diese Arbeit hat gezeigt, dass es nicht einfach ist in kurzer Zeit komplexes Verhalten durch Ge-
netische Algorithmen zu erzeugen. Auf der anderen Seite lassen sich durch Neuronale Netzwerke
Suchbaumalgorithmen lernen, und so die Suchtiefe erweitern. Dies ist vor allem hilfreich, wenn die
Komplexitit der Suche mit der Suchtiefe stark ansteigt und sich auch auf Suchbaumalgorithmen au-
Berhalb der Spieltheorie iibertragen lésst.
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5 Fazit
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