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1 EINLEITUNG

Haufig werden neuronale Netze trainiert, indem das Netz ein Pro-
blem 16st, fiir das die Losung bereits bekannt ist. Dieser Ansatz wird
als iiberwachtes Lernen bezeichnet. Eine typische Problemklasse,
bei der dieser Ansatz zum Einsatz kommt, sind Klassifizierungspro-
bleme. Dabei soll ein Netz lernen, Objekte (z.B. Bilder) einer von
mehreren gegebenen Kategorien zuzuordnen. Das Netz wird mit
beschrifteten Datensétzen trainiert, d.h. jedes Objekt des Daten-
satzes wurde bereits klassifiziert. Das Netz lernt auf Basis dieser
Daten, entsprechende Objekte zu klassifizieren.

Solche Netze lassen sich meist gut trainieren und erzielen gute
Ergebnisse. Der Nachteil besteht allerdings darin, dass zum Trai-
ning entsprechende beschriftete Datensatze notwendig sind. Bei
manchen Problemstellungen ist dies nicht méglich, weshalb dieser
Ansatz nicht zur Losung aller Problemtypen verwendet werden
kann.

Der Ansatz des selbstbekriftigenden Lernen 16st dieses Pro-
blem, indem die Datensétze zum Training dynamisch wéhrend der
Interaktion des Netzes mit der Umgebung gesammelt werden. Ein
typischer Anwendungsbereich des selbstbekraftigenden Lernen
sind Spiele: Ein Spieler interagiert mit der Umgebung, indem er
Aktionen ausfiihrt. Diese Aktionen konnen den Zustand der Umbe-
gung verdndern. Das Ziel besteht darin, mit Hilfe des Netzes eine
gute Aktion in einem gegebenen Zustand zu wihlen.

Dabei besteht allerdings das Problem, dass es hiufig nicht méog-
lich ist, eine Aktion wihrend eines Spiels zu bewerten, da die Be-
wertung dieser Aktion von den folgenden Aktionen abhéngt. Im
Rahmen dieser Arbeit werden einige Grundlagen und Ansétze vor-
gestellt, dieses Problem zu 16sen.

Im Rahmen der Studienarbeit sollte eine Anwendung entwickelt
werden, die das Verhalten des entwickelten Netzes moglichst an-
schaulich demonstriert. Im Abschnitt 2 “Theorie” wurden einige der
moglichen Ansitze vorgestellt. In den folgenden Abschnitten wur-
de das Netz auf Basis von Deep-Q-Learning implementiert. Darauf
hin wurde eine grafische Oberflidche entwickelt, um die Fihigkeiten
und Grenzen des Netzes anschaulicher nachvollziehen zu kénnen.
Auflerdem wurden verschiedene Trainingsmodi implementiert, um
diese miteinander vergleichen zu kénnen.

2 THEORIE
2.1 Allgemeine Ansitze

Die Herausforderung beim selbstbestitigenden Lernen besteht dar-
in, ein neuronales Netz so zu trainieren, dass es mit Hilfe dieses
Netzes moglich ist, in einem gegebenen Zustand der Umgebung
eine moglichst gute Aktion zu wihlen. Um dies zu erreichen, gibt
es zwei grundlegende Ansitze: das Lernen der Aktion und das
Abschitzen des Wertes eines gegebenen Zustands.

Wenn das Netz lernen soll, welche Aktion a es in einem Zustand
s wihlen soll, ist es notwendig, Giber entsprechende Tainingsdaten

zu verfigen. Allerdings ist es haufig nicht méglich, direkt abzu-
schitzen, wie gut eine Aktion in einem Zustand ist, da der Wert
dieser Aktion von den folgenden Aktionen abhingt.

Ein gutes Beispiel dafiir ist das Bauernopfer beim Schach: Ein
Spieler opfert einen Bauern, um dadurch einen anderweitigen Vor-
teil im Spiel zu erlangen. Wenn man diese Aktion direkt abschitzen
wiirde, ware die Aktion ziemlich schlecht, da der Spieler ja eine
Figur verloren hat, ohne dadurch (direkt) einen Vorteil zu haben.
Der Vorteil wird erst durch Distanz deutlich (z.B. da der Spieler im
nichsten Zug eine Figur des Gegners schligt). Bei komplexeren
Strategien kann es mehrere Ziige dauern, bis der durch einen friithe-
ren Zug erzielte Vorteil zur Geltung kommt. Der einzige Zeitpunkt,
an dem der Wert einer Aktion direkt angegeben werden kann, ist
das Spielende, da es ab diesem Zeitpunkt nicht mehr méoglich ist,
durch vorherige Ziige erhaltene Vorteile zu nutzen.

Ein analoges Problem besteht beim Lernen des Wertes v eines
gegebenen Zustands s: Es ist moglich, dass ein durch eine Aktion
erreichter Zustand einen schlechten Werte hétte (z.B. da der Gegner
mehr Figuren im Spiel hat), dadurch allerdings ein Vorteil erzielt
wird, der einige Ziige spéter genutzt werden kann.

Im Abschnitt “Q-Learning” wird beschrieben, wie es méglich ist,
einen Zustand, der kein Endzustand ist, dennoch zu bewerten.

Bei neuronalen Netzen handelt es sich um hochdimensionale Op-
timierungsprobleme, da der gesamte Abstand der Vorhersagen des
Netzes zu den gewiinschten Ergebnissen minimiert wird. Die Para-
meter (“Gewichten”) des Netzes sollen also so angepasst werden,
dass dieser Abstand minimal wird. Das Ziel des Trainings ist es, ein
gutes Minimum zu finden. Dabei kann das Problem auftreten, dass
die Parameter so optimiert wurden, dass ein Minimum gefunden
wurde, das gefundene Minimum allerdings nicht besonders gut ist.
Um die Darstellung etwas zu vereinfachen, wurde eine Funktion
mit einem Parameter verwendet (f(x) = 3sin(x + 25) + 3cos(x +
25) — sin(0.5(x + 25)) — 20cos(0.1(x + 25)) + 30):

Abbildung 1: Minima einer Funktion mit einem Parameter



Wie man an Abbildung 5 gut sehen kann, handelt es sich bei A
um ein Minimum, allerdings ist dieses Minimum global betrachtet
nicht besonders gut, da B und C deutlich niedriger liegen. Wenn
man allerdings von A nach einen Minimum sucht, sind die Funk-
tionswerte der Umgebung héher, weshalb wieder A als Minimum
gefunden werden wiirde. Die Konsequenz davon ist, dass das Netz
die Minima bei B und C nicht finden wiirde.

Um dieses Problem zu beheben, lisst man das Netzwerk “er-
kunden”. Dabei wird mit einer Wahrscheinlichkeit € eine zufillige
Aktion gewihlt. Durch diesen Ansatz kann das Netz auch bessere
als bereits gefundene Minima finden. Natiirlich besteht auch die
Moglichkeit, dass die Zufillige Aktion schlechter ist. In diesem Fall
wiirde das Netz lernen, dass diese Aktion nicht gut war und bei der
bekannten Aktion bleiben.

Das Ziel besteht an dieser Stelle darin, einen guten Wert fiir €
zu finden. Ist € zu grof, werden vom Netz gelernte Eigenschaften
zu wenig berticksichtigt, ist € zu klein, findet zu wenig Erkundung
statt und das bereits gelernte nicht optimale Verhalten wird nicht
verbessert.

2.2 Markov-Entscheidungsprozess

Der Markov-Entscheidungsprozess ist eine Moglichkeit, Entschei-
dungsprobleme mathematisch zu formulieren: MEP = (S, A, t,r)
mit

S: Menge aller Zustiande, die die Umgebung annehmen kann
A: Menge aller Aktionen, die der Agent durchfithren kann
t: Ubergangsfunktion, die abhéingig von einem Zustand und
der in diesem Zustand gew#hlten Aktion den Folgezustand
ausgibt (¢(s,a) = s")

o r: Wertfunktion, die den Wert einer Aktion in einem gegebe-
nen Zustand ausgibt (r(s, a) = v)

Die Losung des MEP ist eine Funktion 7(s) = a, die zu einem
Zustand die optimale in diesem Zustand wihlbare Aktion ausgibt.
Diese Funktion wird als Policy bezeichnet.

Im praktischen Teil dieser Studienarbeit wurde das Spiel “TicTac-
Toe” betrachtet. Dieses Spiel kann als MEP = (S, A, t, r) formuliert
werden:

e Der Zustand des Spielfelds kann codiert werden, indem die
Felder von links oben nach rechts unten zu einer Reihe
zusammengefasst werden. Jedes leere Feld wird durch ei-
ne 0, jedes eigene Feld durch eine 1 und jedes gegnerische
Feld durch eine 2 dargestellt. Zusatzlich gibt es einen un-
giltigen Zustand (z.B. 333333333). Entsprechend gilt also:
S = {000000000, 000000001, . . ., 012021000, . . ., 333333333}

e Der Spieler kann jedes Feld als Aktion auswilen:
A=1{0,1,234,5678}

o Die Ubergangsfunktion der Zustinde wird entsprechend der
Spielregeln erstellt, z.B.: (000000000, 0) = 100000000

o Die Wertfunktion kann fiir Zustinde und Aktionen, die
zu Endzusténden fithren (Ein Spieler gewinnt, alle Felder
sind belegt, ungiltiger Zustand) angegeben werden, z.B.:
v(120102000, 6) = 42, wenn Werte fir diese Zustande defi-
niert werden.

S, A und t sind entsprechend vollstandig von der Umgebung
vorgegeben Das Problem besteht darin, dass r nur teilweise durch
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die Umgebung vorgegeben ist. Wenn r vollstandig bekannt wire,
konnte man das MEP losen und die Funktion 7(s) aufstellen.

Im Fall von TicTacToe ist es moglich, die Funktion r vollstandig
aufzustellen und das MEP zu 16sen. Bei komplexeren Umgebungen
(z.B. Schach) wire dieses Vorgehen praktisch nicht anwendbar. Aus
diesem Grund kann man ein neuronales Netz verwenden, welches
die Funktion 7(s) lernen soll.

2.3 Q-Learning

Um die Policy-Funktion 7(s) zu lernen, muss ein neuronales Netz
mit Datensétzen trainiert werden, die folgende Informationen ent-
halten:

e s: Zustand
o a: gewihlte Aktion
e u: Wert der Aktion in diesem Zustand

Ein Trainingsdatensatz kann also als Tupel (s, a, v) dargestellt wer-
den. Dadurch tritt allerdings das im vorherigen Abschnitt beschrie-
bene Problem auf, dass v nur fiir Endzustinde bekannt ist. Dieses
Problem lésst sich dadurch 16sen, dass jedes Tupel aus Zustand und
Aktion einen Q-Wert erhilt, der mit Hilfe der Bellman-Gleichung
berechnet wird: Q(s, a) = r+y(max(Q(s’, a’)) Anschaulich gespro-
chen wird der Q-Wert also berechnet, indem der direkte Wert (0,
wenn es sich nicht um einen Endzustand handelt) mit dem Q-Wert
der besten Aktion im Folgezustand addiert wird.

Da der Zug, der zum Sieg gefiihrt hat, einen besseren Wert haben
sollte als vorhergehende Ziige, wird der Q-Wert der besten Aktion
im Folgezustand mit einem Reduktionsfaktor y multipliziert. Da-
durch néhert sich der Q-Wert umso stérker 0 je grofler die Distanz
zum Endzustand ist.

Bei einfachen Umgebungen kénnen die auf diese Weise berechne-
ten Werte als Funktion r in den MEP eingesetzt werden. Darauf hin
kann der MEP gelost und die Funktion 7(s) berechnet werden. Im
Folgenden wird dieser Ansatz anhand einer einfachen Umgebung
erlautert:

!

Abbildung 2: Einfache Umgebung

Der Spieler startet auf dem unteren linken Feld und kann sich
in 4 Richtungen bewegen (rechts, links, nach vorn, nach hinten).
Wenn der Spieler in das hervorgehobene griine Feld l4uft, hat er
gewonnen. Lauft er in ein rotes Feld, hat er verloren. Im nichsten
Schritt werden die Werte dieser Endfelder definiert. Gewinnen ist
als +10, Verlieren als —10 definiert:
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Abbildung 3: Einfache Umgebung mit Werten auf Endfel-
dern

Darauf hin wird die Bellman-Gleichung angewendet. Um zu
ungerade Zahlen zu verhindern und dadurch die Darstellung zu
verbessern wurde in diesem Beispiel nicht mit einem Faktor multi-
pliziert, sondern der Wert des besten Folgefeldes verwendet und
davon 1 subtrahiert:
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Abbildung 4: Einfache Umgebung mit Werten

Nun ist einfach zu erkennen, dass {r,r,r,r,v,0,0} eine optimale
Folge von Aktionen ist, um in der gegebenen Umgebung mit einer
moglichst geringen Anzahl von Aktion zu gewinnen.

Dieses Vorgehen ist bei komplexen Umgebungen allerdings nicht
geeignet, da der Aufwand fir die Berechnung aller Q-Werte bei
komplexen Umgebungen sehr grof} ist. Um Q-Learning auch fiir
komplexe Umgebungen verwenden zu konnen, kann ein neuronales
Netz verwendet werden, das die Policy-Funktion 7z (s) lernt. Mit
der oben beschriebenen Herangehensweise kann das Netz also ein
Spiel spielen. Die dabei gesammelten Tupel werden zu einem Array
hinzugefiigt. Der Wert fiir v wird dabei jeweils auf 0 gesetzt, wenn
die Aktion keine direkte Belohnung erzielt hat. Am Ende eines
Spiels ist der Wert der letzten Aktion bekannt. Nun kénnen die
Werte fiir r berechnet werden. Darauf hin wird das Netz mit diesem
Datensatz trainiert.

Dieser Prozess wird so lange wiederholt bis das Netz entweder
die gewilinschte Qualitét hat (z.B. 90% der Spiele gewinnen) oder
das Netz trotz vieler Wiederholungen keine weitere Verbesserung
mehr erreicht.

2.4 Deep-Q-Learning

Deep-Q-Learning ist ein auf Q-Learning aufbauender Algorithmus,
der im Gegensatz zum klassichen Q-Learning ein komplexes neu-
ronales Netz mit mehreren Schichten verwendet.

Da die im Verlauf des Spiels gespeicherten Erfahrungen stark
korreliert sind (Der aktuelle Zustand héangt sehr stark von den vor-
her gewihlten Aktionen ab), kann es sinnvoll sein, diese Korrelation
der Daten aufzulésen. Dafiir werden mehrere Spiele gespielt und

die Erfahrungen in einen Puffer geschrieben. Danach werden die
einzelnen Q-Werte berechnet und das Netz trainiert. Beim Trai-
ning werden die Datensitze allerdings in zufilliger Reihenfolge
verwendet, wodurch die Datensitze nicht mehr korreliert sind.

Eine optionale Erweiterung fiir DQN besteht darin, ein zweites
Netz zu trainieren, das den Wert eines Zustands abschitzt. Dieser
Ansatz verbindet also die Vorteile des Lernens einer Aktion und
des Lernes der Werte von Zusténden.

Wenn das DQN lernen soll, Videospiele zu spielen, schaltet man
haufig einige convolutional-Layers vor die eigentlichen Schichten
des DQN, um eine méglichst gute Vorverarbeitung der Bilddaten
des Videospiels zu erreichen. Auflerdem werden héiufig mehrere
Bilder gleichzeitig zum Trainieren verwendet, um die Spieldynamik
darzustellen: Bei dem Spiel Pong ist es z.B. wichtig zu wissen, in
welchem Winkel sich der Ball zwischen den Schlidgern bewegt.
Diese Information lasst sich allerdings nicht aus einem einzelnen
Bild gewinnen. Sind hingegen zwei Bilder vorhanden, kann die
Information des Winkels verwendet werden.

2.5 A3C

Der Algorithmus A3C “Asynchronous Advantage Actor-Critic” ver-
bindet drei grundlegende Ansitze:

e Asynchronous:
Es gibt mehrere Agenten, von denen jeder iber eine eigene
von den anderen Agenten unabhéingige Kopie der Umge-
bung verfiigt. Zusétzlich verfiigt jeder Agent tiber eine eige-
ne Version des neuronalen Netzes. Mehrere Agenten werden
parallel mit ihrer jeweiligen Umgebung trainiert. Nach einer
bestimmten Anzahl von Trainingsschritten werden die ge-
lernten Gewichte mit einem globalen Netz synchronisiert.
Dazu gibt es generell mehrere Ansétze. Der einfachste Ansatz
ist das Synchronisieren durch eine “laufenden Durchschnitt”.
Dabei werden die jeweiligen Gewichte mit einem Faktor
multipliziert und addiert. Die Summe der Faktoren ergibt 1.
Beim ersten Synchronisationsschritt wird das Gewicht des
globalen Netzes mit 0 und das Gewicht des Subnetzes mit 1
multipliziert, das globale Netz wird also praktisch tiberschrie-
ben. Beim zweiten Synchronisationsschritt wird das Gewicht
des globalen Netzes mit % und das Gewicht des Subnetzes
mit % multipliziert. Beim n-ten Synchronisationsschritt wird
das Gewicht des globalen Netzes mit ”771 und das Gewicht
des Subnetzes mit % multipliziert.

e Actor-Critic:
Das Netz besteht aus einem Actor- und einem Critic-Teil.
Der Actor-Teil ist fiir die zu wahlende Aktion zustindig, der
Critic-Teil fur die Abschéitzung des Werts eines Zustandes.

e Advantage:
Die Critic gibt an, wie gut ein Zustand ist (c(s)), der Ac-
tor gibt an, wie gut eine Aktion in einem Zustand (a(s, a)).
Der Vorteil durch das Wihlen einer Aktion kann also wie
Folgt berechnet werden: A(s, a) = a(s, a) — v(s). Wenn die
Umgebung erlaubt, keine Aktion durchzufithren, kann der
Advantage dazu genutzt werden, um zu entscheiden, ob iiber-
haupt eine Aktion durchgefithrt wird: Ist A(s, a) < 0, wird
keine Aktion durchgefiihrt.



A3C bietet einige Vorteile gegeniiber den vorher beschriebenen
Ansétzen:

o Geschwindigkeit:
Durch das parallele Trainieren mit mehreren Umgebungen
kann zur Verfugung stehende Rechenleistung besser genutzt
werden. A3C konnte z.B. auf einem Cluster laufen.

o Keine Korrelation:
Da die verschiedenen Agents parallel trainieren, besteht kei-
ne Korrelation zwischen den Trainingsdaten, da diese zwar
innerhalb eines Agents korreliert sind, diese Korrelation al-
lerdings durch das Mergen verloren geht.

e Keine Aktion wihlen:
Es ist moglich, zu erkennen, ob das Wahlen einer Aktion
die Situation verbessert oder nicht. Wenn die Umgebung das
zuldsst, kann also auch keine Aktion gewahlt werden

3 UMSETZUNG
3.1 Allgemeines

Um zu veranschaulichen, wie kiinstliche neuronale Netze trainiert
werden, wurde im Rahmen dieser Studienarbeit ein Programm er-
stellt, mit dem das Spiel “TicTacToe” gegen ein kiinstliches neurona-
les Netz gespielt werden kann. Aulerdem kann das Netz Trainiert
werden, wobei einige Parameter des Trainings angepasst werden.
Es werden Statistiken zur Qualitat des Netzes ausgegeben.

Da sich der Fokus im Verlauf der Studienarbeit von der Imple-
mentierung eines hochwertigen Algorithmus und dem Erreichen
einer moglichst hohen Gewinnquote zur anschaulichen Darstellung
des Trainings verschoben hat, wurde ein DQN-&hnlicher Algorith-
mus implementiert.

Beim Training spielt ein Agent, der mit dem Netz verbunden ist,
gegen einen Computergegner wihlbarer Schwierigkeit. Dabei wird
aufgezeichnet, wie viele Spiele das Netz gewonnen oder verloren
hat, wie oft es unentschieden gespielt hat und wie viele Spiele
es durch einen ungiltigen Zug verloren hat. Diese Statistikdaten
werden auch global erhoben. Zusitzlich wird die Anzahl insgesamt
gespielter Spiele abgespeichert. Das Netz und die Statistikdaten
konnen gespeichert und wieder geladen werden.

Waihrend eines Trainingsspiels wird gespeichert, welche Aktion
in welchem Zustand welchen Wert erreicht hat. Am Ende des Spiels
werden die Werte wie in den vorherigen Abschnitte beschrieben
berechnet. Anschlieflend wird das Netz mit diesen gespeicherten
Datensatzen trainiert.

Zusitzlich hat der Benutzer auch die Moglichkeit, selbst gegen
das Netz zu spielen. Dabei kann er wihlen, ob das Netz aus diesem
Spiel lernen soll oder nicht.

3.2 Programm

Das Programm wurde in der Programmiersprache Python [9] mit
der Bibliothek PySide2 [10], einem Wrapper fiir QT [11] unter Py-
thon, erstellt. Das kiinstliche neuronale Netz wurde mit Keras [12]
und dem TensorFlow [13] Backend erstellt.
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Abbildung 5: Oberfliche des Spiels

Im linken Bereich befindet sich das Spielfeld. Dort kann der
Benutzer gegen das Netz spielen, wenn es nicht gerade trainiert
wird. In der Meniibar befindet sich das Menii “Datei”. Uber dieses
Ment kann ein neues Netz erstellt, das aktuelle Netz gespeichert
oder ein gespeichertes Netz geladen werden. Wird ein neues Netz
erstellt, wenn das aktuelle Netz nicht gespeichert ist, erscheint
direkt ein Speichern-Dialog, mit dem das aktuelle Netz gespeichert
werden kann.

Im mittleren Bereich befindet sich die Steuerung. Dort kann ein
neues Spiel gestartet werden. Es gib eine Checkbox zur Auswahl,
ob das Netz beim Spielen lernen soll oder nicht. Zusétzlich kann mit
dem Slider “Epsilon” angepasst werden, mit welcher Wahrschein-
lichkeit der Agent die Ausgabe des Netzes ignoriert und einen
zufalligen Zug wihlt. Die Textbox “Anzahl der Lerndurchginge”
enthalt die Zahl der Spiele, die das Netzt bei einem Klick auf den
Button “Netz trainieren” spielen soll. Mit dem DropDown-Menii
“Schwierigkeit des Gegners” kann eine von vier Schwierigkeits-
stufen des Gegners, gegen den das Netz trainiert wird, gew#hlt
werden:

o Zufillig:
Es wird ein zufilliger, moglicherweise auch ungiltiger Zug
gewihlt

e Einfach:
Es wird ein zufalliger, garantiert giiltiger Zug gewahlt

e Mittel:
Wenn der Gegner im néchsten Zug gewinnen kann, wird dies
verhindert. Sonst wird ein zufilliger giltiger Zug gewahlt

e Schwer:
Wenn es moglich ist, in diesem Zug zu gewinnen, wird dieser
Zug genommen. Kann der Gegner im nachsten Zug gewin-
nen, wird dies verhindert. Sonst wird ein zufalliger giiltiger
Zug gewihlt

Im rechten Bereich des Fensters werden Statistiken angezeigt.
Dabei zeigt der obere Teil die Statistiken des letzten Trainings an
(ein Spiel, bei dem das Netzwerk lernt, zahlt auch als Training).
Der untere Teil zeigt die globale Statistik des Netzes seit dessen
Erstellung an.

Der linke Balken gibt den Anteil der Spiele an, die das Netz durch
einen ungiiltigen Zug verloren hat. Der Balken daneben zeigt den
Anteil der Spiele, die das Netz verloren hat. Der Balken daneben
zeigt, wie viele Spiele unentschieden ausgegangen sind. Der rechte
Balken gibt den Anteil der Spiele, die das Netz gewonnen hat, an.
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Darunter steht die Anzahl der von dem Netz seit der Erstellung
gespielten Spiele.

3.3 Erfahrungen

Im Verlauf des Projekts gab es einige Dinge, durch deren Anpas-
sung deutliche Verbesserungen erreicht wurden. Bei den in diesem
Abschnitt verwendeten Abbildungen sind rote Schichten Einga-
beschichten, cyanfarbene Schichten innere Schichten und blaue
Schichten Ausgabeschichten.

3.3.1 Gesamtkomplexitdt des Netzes. Ein relativ komplexes Netz
(8 Schichten, jeweils ca. 300 Knoten) lernte schnell, ungiiltige Ziige
zu vermeiden, wenn als Eingabevektor die Information iibergeben
wurde, ob ein Feld leer (0) oder belegt (1) ist. Wurde zum Einga-
bevektor zusitzlich die Information hinzugefiigt, welcher Spieler
auf ein Feld gesetzt hatte, war das Netz nicht mehr in der Lage, un-
giiltige Ziige zu vermeiden. Durch das Verringern der Komplexitét
(Reduktion auf 3 Schichten, jeweils ca. 50 Knoten) konnten deutlich
bessere Ergebnisse erzielt werden.

27

Abbildung 6: Komplexes Netz
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Abbildung 7: Einfaches

3.3.2  Eingaben aufteilen und in verschiedenen Schichten verwenden.
Durch das Aufteilen des Eingabevektors in zwei Teilvektoren, die
an verschiedenen Stellen in das Netz gegeben werden, wurden die
Ergebnisse deutlich verbessert. Dabei wurde der aus 27 Elementen
bestehende Eingabevektor (9 fiir leere Felder, 9 fiir Spieler 1, 9 fir
Spieler 2) in einen Eingabevektor fur die leeren Felder und einen
Eingabevektor fiir die Spieler aufgeteilt:

18

Abbildung 8: Netz mit aufteteilten Eingabevektor

3.3.3  A3C-Ansatz verwerfen. Aufgrund des Fokus auf die Imple-
mentierung des A3C-Algorithmus am Anfang der Studienarbeit,
basierte das Layout des Netzes auch auf dem in A3C vorgeschla-
genen Layout. Es gab also eine Ausgabe fiir den Wert und eine
Ausgabe fiir die zu wihlende Aktion. Da der Wert allerdigs nicht
verwendet wurde, konnte er entfernt werden, was zu einer Verbes-
serung des Netzes fiihrte.
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