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Zusammenfassung

Unter nicht-kooperative Spiele fallen die meisten Gesellschafts- und Brettspiele,
bei denen Spieler versuchen, eine siegbringende Position durch den Vergleich zu-
kiinftiger Spielstellungen zu erreichen. Auch viele Situationen des Alltags, etwa
in Wirtschaftsprozessen und Verhandlungssituationen lassen sich mit spieltheo-
retischen Formalismen gut beschreiben und gegebenenfalls 16sen.

Starke Spieler entstehen, wenn man aus gespielten Partien sinnvolle Riick-
schliisse fiir zukiinftiges Verhalten gewinnen kann. Dies kann mit maschinellem
Lernen bewerkstelligt werden. Die Konzepte einer verallgemeinerten selbstler-
nenden Computerstrategie fiir eine breite Klasse an Spielen werden in dieser
Diplomarbeit untersucht und vorgestellt.

Die entwickelten Such- und Lernalgorithmen U P P—max™ und T D— Prob™(\)
wurden im KI-Framework jGameAlI eingebaut und finden ihre Verwendung be-
reits in mehreren Computerspielen fiir géngige Spiele. Das Framework wurde
eigens fiir diese Diplomarbeit realisiert und wird von der AG Spieleprogram-

mierung der Freien Universitit stindig erweitert.

https://sourceforge.net/projects /jgameai/
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Kapitel 1
Einleitung und Motivation

“Artificial Intelligence is the study of how to make computers
do things at which, at the moment, people are better.”

Elaine Rich, 1983

Madchte man die menschliche Intelligenz mit der kiinstlichen von Computern
vergleichen, eignen sich Spiele dafiir besonders gut. An die Computerspieler
werden dabei hohe Anspriiche gestellt, die sie mit unterschiedlichen Methoden
meistern miissen: rationale Spielhaltungen, schnelle Zugsuche und akkurate Ein-
schétzung der Spielsituation. Ausgehend von menschlichen Konzepten kénnen
Computerspieler sich nach und nach einem Spiel anpassen und dieses erlernen.

Konrad Zuse, Claude Shannon, John von Neumann und Alan Turing gel-
ten als die Pioniere der Informatik. Eine der ersten Anwendungen, mit de-
nen sie sich (teilweise nur theoretisch) beschéftigten, waren Schachprogramme
[Ertel 2008, Russel/Norvig 2004, Rojas 2002, Shannon 1950, Turing 1953]. Be-
reits damals stellten diese Forschungen ein interessantes Entwicklungsfeld dar,
um Rechenleistung kombiniert mit kiinstlicher Intelligenz zu testen. Ein aus
heutiger Sicht oft als unfair empfundener Wettkampf zwischen Mensch und Ma-
schine begann, der auf immer mehr Spiele ausgeweitet wurde und zur sténdigen
Weiterentwicklung der Methoden kiinstlicher Intelligenz beigetragen hat.

Vor allem die Schachwelt profitierte viel von den immer stirker spielenden
Computerprogrammen, da diese die eigenen theoretischen Arbeiten erweiter-
ten und sich als gute Trainingspartner erwiesen. Schlieflich wurde der Hohe-

punkt dieser Entwicklung mit dem von grofsem medialen Echo verfolgten Sieg
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des Schachprogramms Deep Blue iiber den damaligen Weltmeister Kasparov er-
reicht [Campbell 2002]. Weitere siegreiche Computerprogramme folgten, so dass
dieses Duell fiir uns Menschen mittlerweile als verloren gilt.

Einer der gingigen Vorwiirfe an die Entwickler von Deep Blue war, dass
ihr Programm zwar (fast) unbesiegbar sei, vom Spiel selbst aber wenig ver-
stehe, kein Gefiihl fiir das Spiel besitze und Partien nur aufgrund ungeheurer
Rechenkraft gewinnen koénne. Keiner der Parameter von Deep Blue war eigen-
standig erlernt, alle waren nur von Hand eingegeben [Russel/Norvig 2004]. Auch
eines der gegenwirtig stérksten Schachprogramme, Hydra nutzt keine maschi-
nelle Lernmethoden zur Weiterentwicklung [Donninger 2004].

Die Art und Weise, wie Computerspiele agieren, unterscheidet sich also noch
sehr stark vom menschlichen Vorgehen. Ein Gefiihl, gute Spielstellungen zu erler-
nen und aus vergangenen Partien, verlorenen wie gewonnenen, Riickschliisse fiir
zukiinftige zu ziehen, wird in vielen verbreiteten Programmen nicht erreicht.der

Dabei besteht genau darin eine der Stérken menschlicher Spieler: sie erlernen
siegreiches Spielen. Faszinierend daran ist, dass Menschen dadurch in der La-
ge sind, eine prinzipielle, in allen Spielen meisterliche Spielstirke zu erreichen.
Offenbar reicht ein verallgemeinerter Such- und Lernansatz, der sich nach und
nach an Gegebenheiten eines Spiels anpasst, dafiir aus.

Es lohnt sich also, den Einsatz maschinellen Lernens in Spielen zu untersu-
chen, was bereits seit den Anfingen der Spieleprogrammierung unternommen
wird [Samuel 1959]. Mittlerweile konnten dadurch starke Computerspieler ent-
wickelt werden, die sogar den menschlichen Meistern iiberlegen sind. Fiir das
Spiel Backgammon zeigte Gerald Tessauro 1995, dass dieser Ansatz zum Er-
folg fiihrt, denn sein Programm konnte den amtierenden Weltmeister mehrfach
besiegen [Tesauro 1995].

Viele Herausforderungen konnten bisher allerdings noch nicht gemeistert
werden. Poker beispielsweise erweist sich als interessantes Forschungsgebiet, da
hier neue Elemente wie Zufall, Mehrspieler-Situation und Gegneranalyse hinzu-
kommen. Die formale spieltheoretische Erweiterung fiir solche Spiele ist schnell
vollbracht, eine sich durchsetzende allgemeine Losung fiir die Bewéltigung der
zusitzlichen Komplexitét scheint sich allerdings noch nicht abzuzeichen.

Ein Erfolg versprechender Ansatz der kiinstlichen Intelligenz ist immer das
Ubernehmen von bewihrten Losungen natiirlicher Intelligenz, hier etwa von uns
Menchen, die auch starke und siegreiche Spieler hervorgebracht haben. Dabei
muss ermittelt werden, auf welcher Entscheidungsgrundlage der menschliche

Spieler seine Zugwahl trifft,
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Wabhrscheinlich noch wichtiger aber ist die Frage, wie genau Lernen etwa
durch Spielpraxis oder Aneignung theoretischen Wissens stattfindet und wie da-
durch die Spielstirke zunimmt. Sind diese Mechanismen einmal erkannt, kénnen
sie, kombiniert mit der ungeheuren Rechenkraft heutiger Computer, zu einem
starken, moglichweise sogar unschlagbaren Spieler fithren.

Eine interessante Frage ergibt sich, wenn man die grundlegende Herange-
hensweise von Menschen an neue Spiele untersucht. Auch ganz ohne Erfahrung
schaffen es menschliche Spieler dennoch, gleich von Beginn an sinnvolle Ziige zu
finden und nach und nach ein Gespiir fiir das Spiel zu entwickeln.

Ist es moglich, alle Spiele mit einer einzigen Suchmethode zu meistern und
dabei nur einige wenige grundsétzliche Parameter an die spezifischen Rahmen-
bedingungen und Erfahrungen eines Spieles anzupassen? Eine universale Suche
also, die mit maschinellem Lernen an die jeweiligen Spiele optimal angepasst
werden kann?

Um diese Fragen bearbeiten zu kénnen, wurde im Rahmen der AG-Spiele-
programmierung an der Freien Universitdt Berlin das KI-Framework jGameAl
entwickelt, das eine verallgemeinerte Such- und Lernmethode anbietet. In die-
ser Arbeit werden die Entwicklung und Konzepte der Funktionen U PP — Prob™
und T'D — Prob™ vorgestellt, die einen verallgemeinerten Losungsansatz fiir viele
Spiele darstellen. Einsatz und Erfolg beider Methoden sollen an einigen Beispie-

len vorgefiihrt werden.

Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 beschéftigt sich mit verwandten Arbeiten und bekannten Compu-
terprogrammen der Spieletheorie. Die Entwicklung in unterschiedlichen Spielen
wird dargestellt. Dabei ist das Augenmerk auf diejenigen Losungsansétze gerich-
tet, die maschinelles Lernen zum Verstehen eines Spiels und zur Verbesserung
der Spielstirke verwenden. Die Komplexitdt von Spielen und eine allgemeine
Klassifizierung von Lésungen werden vorgestellt.

In Kapitel 3 wird eine formale Abstraktion von Spielen und ihrer Such-
baumbasierten Losung eingefiihrt, die zum theoretischen Versténdnis beitragen
und die Beschreibung der in dieser Arbeit vorgestellten Such- und Lernalgorith-
men UP — maz™ und TD — Prob™(\) erleichtern soll.

Kapitel 4 zeigt, welche Komponenten ein verallgemeinerter Suchalgorith-
mus aufweist. Die Auswirkung von unterschiedlicher Konfigurationen und Op-

timierungen wird besprochen. Ebenfalls wird gezeigt, wie der Suchalgorithmus
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ausgehend von zwei-Spiele-Spielen (2S-Spiele) erweitert werden kann, um fiir
ein breiteres Spektrum an Spielen optimale Ergebnisse zu liefern.

Anschliefsend wird in Kapitel 5 der Suchalgorithmus U P P—maax"vorgestellt.
Dieser realisiert den im vorherigen Kapitel vorgestellten allgemeinen Suchalgo-
rithmus auch fiir Mehrspieler-Spiele (MS-Spiele). Dabei wird versucht, mittels
der Entropie-Nutzenfunktion Ugs das MS-Entscheidungsproblem zu 16sen.

Die neu entwickelte selbstlernende Methode T'D — Prob™(\) wird in Kapitel
6 erklirt. Sie erweitert das Konzept der temporalen Differenz zur Optimierung
von Gewichtsvektoren einer Bewertungsfunktion, um somit auch den Einsatz in
nicht-deterministischen MS-Spielen zu ermdéglichen.

Die Ergebnisse der hier vorgestellten Algorithmen werden in Kapitel 7 be-
sprochen. Sie wurden innerhalb des KI-Frameworks jGameAlI fiir mehrere Spiele
erstellt. Zusétzlich werden einige zukiinftige Forschungsarbeiten angefiihrt, die
sich an diese Diplomarbeit ankniipfen lassen.

Das KI-Framework jGameAl wird im Kapitel 8 vorgestellt. Die Projekt-
struktur und die zugrunde liegenden Implementierungskonzepte werden erldu-
tert. Dazu ist eine Ubersicht von allen bisherigen Spieleentwicklungen und ak-
tuellen Projekten aufgefiihrt.

Der Java-Quellcode der beiden vorgestellten Algorithmen U PP —maz™ und
TD — Prob™()) ist unter dem Kapitel 9 (APPENDIX) zu finden. Dazu eine

Beschreibung der erfundenen Spiele 3-gewinnt! und 3-gewinnt!*.

Vielen Dank an Prof. Dr. Ratul Rojas und Marco Block-Berlitz, die meine
Diplomarbeit betreut und mir dieses Thema ermdglicht haben.

Spiele haben mich auch nach meiner Kindheit fasziniert. Sie bieten die fried-
liche Moglichkeit, Losungskonzepte gegeneinander antreten zu lassen und den
Geist unterhaltsam anzuregen. Die Erfahrungen, die man bei der Lésungssuche
in unterschiedlichen Spielsituationen macht, bereichern oft auch andere Lebens-
situationen.

Eigentlich unterstiitze ich es nicht unbedingt, dass immer mehr die von und
flir Menschen erdachten Gesellschaftsspiele von Computern gelést werden. Die
Kenntnis der spieltheoretischen Losung eines Spiels beschrinkt auf gewisser Art
unser Bestreben uns stindig weiter zu verbessern, da sie das offensichtliche Ende

dieser Entwicklung vorfiihrt. Eine Forschung dariiber hinaus macht wenig Sinn.
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Genarrt fithlen wir uns zudem vor allem dadurch, dass die Computerspieler
wenig vom Spiel erfasst haben, sondern einfach nur konzentrierter und schneller
in die Zukunft rechnen kénnen. Dabei erfreuen sich doch bereits auch schwichere
menschliche Spieler an der Schonheit eines Spiels und eigener Losungswege,
selbst wenn diese zur Niederlage fiihrten.

Lernfiahige Konzepte fiir Computerspieler versuchen im Gegensatz dazu, et-
was mehr von der menschlichen Herangehensweise zu verstehen und erfolgreich
einzusetzen. Von diesem Prozess profitieren auch wir Menschen: wir miissen das
eigene Denken genauer analysieren und erfahren somit mehr {iber uns selbst.

Es macht mir daher grofie Freude, mich im Rahmen der AG-Spieleprogram-
mierung an der Freien Universitdt Berlin damit beschiftigen zu konnen. Ich
bedanke mich fiir die Unterstiitzung bei der Entwicklung von jGameAl durch
Marco Block-Berlitz, Miao Wang, Johannes Kulick und Benjamin Bortfeldt.

Hiermit bestétige ich, dass ich diese Diplomarbeit und alle Abbildung (bis
auf die Abbildungen 2.1 und 8.14) selbststindig angefertigt und alle verwende-
ten Textpassagen, Formeln und Zitate von Dritten als solche markiert und im

Quellenverzeichnis angegeben habe.

Berlin, den 02.12.2008

Maro Bader



Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Zur Entwicklung eines allgemein giiltigen Losungsansatzes fiir Spiele miissen die
unterschiedlichen Herausforderungen der Spiele erkannt werden. Diese resultie-
ren oft aus der unterschiedlichen Komplexitdt von Spielen und ihren moglichen
Losungsansitzen. Welche Art von Spielen gibt es und wie kann man die Kom-
plexitit von diesen bestimmen?

Die Moglichkeiten und Grenzen von Suchbaumbasierten Verfahren zur Fin-
dung optimaler Strategien werden in der Literatur ausfiihrlich dieskutiert. Die
gefundenen Erkenntnisse dienten als Grundlage fiir den allgemeinen Suchalgo-
rithmus UPP — maz™.

Der Einsatz von selbstlernenden Methoden wird in einigen Spielen bereits
unternommen und muss bei der Konzeption eines verallgemeinerten Lernverfah-
rens untersucht werden. Dazu werden fiir die Beschreibung der Funktionsweise
des Lernverfahrens T'D — Prob™(\) vor allem maschinelle Lernmethoden mittels
temporaler Differenz ndher betrachtet.

2.1 Komplexitat von Spielen

Die héufig in der gegenwértigen Literatur untersuchten Spiele reichen von kom-
plexen 2S-Spielen mit perfekter Information, wie etwa GO [Schraudolph 1994,
Wang/Y 2007], bis hin zu MS-Spielen mit Zufallsereignissen, Mehrfachziigen,
unvollstdndiger Information und teilweise unbekanntem Ausgang, wie etwa Po-
ker [Billings 2006, Schauenberg 2006], Bridge [Ginsberg 2001]|, Hearts, Spades
[Sturtevant 2006-3, Sturtevant 2002] und Siedler von Catan [Thomas 2002].

10
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Abbildung 2.1: Ubersicht iiber die Zustandsraumgréfe und Spielbaumkomplexitit fiir gin-
gige Spiele. (entnommen aus [Allis 1994])



KAPITEL 2. VERWANDTE ARBEITEN 12

Die unterschiedlichen Eigenschaften dieser Spielelemente eignen sich oft nicht
als Vergleichsmafs fiir jeweilige Losungsmoglichkeiten. Dieses kann sinnvoller an-
hand der Zustandsraumgrofe (state-space complexity) und der Spielbaum-
Komplexitit (game-tree complexity) dargelegt werden. Erstere beschreibt, oft
nur als obere Schranke oder Anndherung, die Anzahl der legal erreichbaren
Stellungen ab Spielbeginn. Die Spielbaum-Komplexitét gleicht der Anzahl an
Blattknoten des Suchbaumes, der beginnend bei der Startstellung alle mogli-
chen Partien enthélt.

Als konvergente Spiele werden solche bezeichnet, deren Zuglisten im Verlauf
einer Partie kleiner werden. Sie besitzen hiufig die Moglichkeit des Einsatzes von
Endspieldatenbanken, die von bekannten terminalen Stellungen aus riickwarts
gehend Spielstellungen ermitteln, die zu diesen fiithren. (vgl. beispielsweise GO
und Schach in [Allis 1994]).

2.2 Suchbaumbasierte Verfahren zur Losung von
Spielen

Die grundlegende Herangehensweise, starke Computerspieler mittels Suchbaum-
ansitzen zu konzipieren, hat sich seit Shannons Arbeit iiber Schachprogramme
zu Beginn der 50er Jahre [Shannon 1950] kaum verdndert. Shannon schlug da-
rin vor, einen Suchbaum zukiinftig erreichbarer Spielstellungen aufzubauen und
mittels des Minimax-Algorithmus nach dem von beiden Spieler am wahrschein-
lichsten gewé&hlten Spielverlauf zu suchen. Da im Schach wie auch in den meisten
noch nicht geldsten Spielen das Aufbauen des kompletten Suchbaumes (noch?)
nicht moglich ist [Allis 1994], schlug Shannon das vorzeitige Abbrechen der Su-
che und eine Bewertung der bis dahin im Suchbaum erreichten Blattknoten
mittels einer heuristischen Bewertungsfunktion vor (vgl [Russel/Norvig 2004]).

Die Suche bleibt dabei bis auf einige Optimierungsschritte und Erweite-
rungen vom Prinzip her fiir die meisten 2S-Spiele gleich. Breite Verwendung
findet etwa die Alpha-Beta-Optimierung, die fiir eine optimale Strategie irrele-
vante Teilbdume wihrend der Suche abschneidet und diese somit beschleunigt
[Knuth 1975, Schaeffer 1989).

Dieser Ansatz bewéhrte sich und konnte im spéiteren Verlauf durch Hinzu-
nahme einer Nutzenfunktion [Luce 1957] und einer Erweiterung des Suchalgo-
rithmus auch fiir MS-Spiele genutzt werden [Luckhardt 1986]. Wenig spéater wur-
de auch die Alpha-Beta-Erweiterung fiir MS-Spiele weiterentwickelt [Korf 1991].
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Aktuelle Forschungen bemiihen sich um weitere Optimierungsmoglichkeiten,
welche die gesteigerte Komplexitdt von MS-Suchbdumen bewéltigen koénnen
(z.B. [Sturtevant 2004, Peterson 2002]).

In Alternative zur suchbaumbasierten Losung von Spielen, also die reine
Rechenkraft (brute force), werden hiufig mathematische Beweise, Monte-Carlo-
Suchmethoden (z.B. [Wang/Y 2007]), Er6ffnungsgbiicher und Endspieldaten-
banken [Schaeffer 2007] sowie wissensbasierte Verfahren (z.B. [Yoshizoe 2007])
verwendet. Eine gute Ubersicht aller eingesetzten Methoden zur Losung von
Spielen bietet [Allis 1994]. Oft ist eine Kombination mehrerer Ansétze notwen-
dig, um die Komplexitit eines Spiels wie beispielsweise Dame zu bewiéltigen
[Schaeffer 1996, Schaeffer 2007].

2.3 Klassifizierung von Losungen

Ein natiirliches Bestreben von Menschen ist es, in den von ihnen gespielten Spie-
len sich konstant zu verbessern und moglichst unschlagbar zu werden. Die Gren-
ze dieses Bestrebens ist in der spieltheoretischen Losung eines Spieles erreicht.
Perfekte Spieler, die auf diese zuriickgreifen kénnen, kennen den theoretischen
Ausgang eines Spiels (Sieg, Niederlage oder Unentschieden aus Sicht der begin-
nenden Spieler) und sind in der Lage, optimale Siegstrategien zu entwickeln. Es

werden dafiir drei Losungsklassen unterschieden [Allis 1994]:

e Die ultraschwache Losung (ultraweakly solved) benennt nur den Ausgang
eines Spiels vom ersten Zug an, wenn sich alle Spieler fehlerlos verhalten,
ohne die Strategie selbst zu benennen. Eine solche Aussage liegt zum Bei-
spiel fiir das von John F. Nash miterfundene Spiel Hez vor [Rijswijck 2003]:
der zuerst ziehende Spieler kann stets gewinnen, wenn er perfekt spielt.
Die dafiir benétigte Strategie bleibt aber fiir Varianten von Hex mit gro-
Reren Spielbrettern (> 9 x 9) bis heute noch unbekannt [Rijswijck 2003,
Yang 2002]. Bei der spieltheoretischen Aussage zu einem Spiel muss nicht
immer zwangslaufig der erste Spieler gewinnen. Bei der 6 x 6-Variante des
Brettspiels Othello konnte bewiesen werden, dass der zweite Spieler in ad-
dquater Reaktion auf alle vorgehenden Ziige einen Sieg erzwingen kann
[Feinstein 1993, Herik 2002].

¢ Die schwache Losung (weakly solved) umfasst solche Losungen, die sowohl
den spieltheoretischen Ausgang eines Spieles, als auch die von der Start-

stellung ausgehende perfekte Strategie benennen kénnen. In [Allis 1994]
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wird beispielsweise die schwache Losung des Spiels Go Moku beschrie-
ben, einer einfacheren Variante des japanischen Brettspiels GO. Es ldsst
sich zeigen, dass der erste Spieler einen Sieg erzwingen kann. In Euro-
pa eventuell bekannter ist das ebenfalls schwach geloste Spiel 4-Gewinnt!
[Allen 1989, Allis 1988]. Auch hier gewinnt der zu Beginn ziehende Spieler.

e Die hochste Stufe der Losung ist die starke Losung (strongly solved). Dabei
liegt nebem dem spieltheoretischen Ausgang eines Spiels auch die perfekte
Strategie vor, ausgehend von jeder beliebigen erreichbaren Stellung im
Spiel. Eine solche Losung kann fiir jede Partei und Stellung definieren,
welcher Spielausgang noch maximal zu erreichen ist und wie der Weg
dorthin verlduft. Stark geloste Spiele wie Awari [Romein 2002], kénnen

somit nicht mehr von Menschen tberlistet werden.

Ist ein Spiel einmal gelost oder ein schwer zu schlagender Computerspieler ge-
schaffen, so verliert die Losung des Spiels schnell an Reiz fiir die Forschung. Wie
lange die Motivation, ein Spiel zu l6sen dabei anhalten kann, zeigt das Beispiel
des Brettspiels Dame (checkers).

Bereits Mitte der 50er Jahre wurde von Samuel ein Dameprogramm entwi-
ckelt [Samuel 1959], welches nach dem ersten Sieg iiber einen Damemeister 1962
von vielen Zeitgenossen als ein Meilenstein der kiinstlichen Intelligenz betrachtet
wurde. Es handelte sich dabei um einen der ersten selbstlernenden Computer-
spieler, der den Grundstein fiir viele Weiterentwicklungen legte.

Es dauerte allerdings ganze 45 Jahre, bis Dame wirklich als gelst betrachtet
werden konnte [Schaeffer 2007]. Die Arbeitsgruppe rund um Jonathan Schaef-
fer schaffte es nach knapp 20 Jahren Computer-unterstiitzer Berechnung, das
Spiel Dame schwach zu 16sen und bestétigte mit der Erkenntnis, dass das Spiel
bei perfektem Spiel beider Seiten unentschieden endet, die Vermutung vieler
professioneller Damespieler [Schaeffer 2007].

2.4 FEinsatz von Lernmethoden

Der Einsatz von selbstlernenden Methoden mit Hilfe temporaler Differenz wurde
seit der Erstverdffentlichung durch Sutton [Sutton 1990] in vielen Spielen un-
tersucht und erfolgreich angewandt (unter anderem [Baxter 1998, Block 2004,
Ghory 2004, Schraudolph 1994, Tesauro 1995]). Alle Ansitze basieren auf der

gleichen Verkniipfung zweier grundlegender algorithmischer Konzepte: Monte-
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Carlo-Verfahren und dynamische Programmierung [Sutton 1998]. Anhand die-
ser maschinellen Lernmethode lassen sich die von Menschen initial gesetzten
Gewichte von Stellungsbewertungen optimal an ein Spiel anpassen und somit
die Spielstérke erh6hen.

Das in [Block 2004] angewandte Verfahren T'D — Leaf — ComplexEval(\)
lieferte fiir Schach sehr viel versprechende Ergebnisse. Eine deutliche Steigerung
der Spielstirke des Schachprogrammes FUSc# [Block 2005] konnte nach einem
Trainingszyklus von nur 72 erlernten Partien festgestellt werden.

Eine gute Ubersicht selbstlernender Computerspieler fiir eine breites Spek-
trum an Spielen und die verwendeten Methoden findet sich in [Ghory 2004].

Weitere Lernmethoden werden bei MS-Spielen vor allem bei der Modellie-
rung der Gegner und dem Lernen ihrer Verhaltensweisen eingesetzt [Thomas 2003,
Schauenberg 2006].



Kapitel 3

Abstraktion von Spielen

3.1 Spiele als nicht deterministische Zustandsau-

tomaten

Ein Spiel (game) G wird beschrieben als eine Tupel (S, 4, P,v). Die Menge S
(states) entspricht allen legalen Spielzustdnden. Mit der Zustandsiibergangs-
funktion § kann man mittels eines legalen Spielzuges (action) a von einem

Zustand S; ausgehend in den Folgezustand S;y; gelangen. Alternativ zu der

Notation
6(St,a) = S41
S, O
al an Pl
52 * H P,
s 8 v v 0,
S Q) W ) W ] v o »)
t W P2

Abbildung 3.1: Graphische (partielle) Darstellung eines abstrakten Spiels mit zwei Spielern.

16
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kann man auch die Schreibweise
St+1 =S5i0a

verwenden. Ein Zustand S; € S wird nach dem Ausfiihren von genau ¢ Spiel-
ziigen erreicht (vgl. Notation aus Kapitel 10.2. in [Ertel 2008]). Diese Notation
wurde gegeniiber anderen etwa aus [Russel /Norvig 2004, Rieck 2007] bevorzugt,
da sie sich fiir die spéter eingefiihrten maschinellen Lernmethoden aus Kapitel
6 besser eignet.

In der Menge P sind die am Spiel beteiligten Spieler (players) enthalten. Die
Spielstandsfunktion v liefert zum Zustand den aktuellen Spielstand fiir jeden
Spieler (Sieg, Niederlage und Unentschieden).

Zur Anschauung hilft es, Spiele als gewichtete, gerichtete Graphen darzu-
stellen. Dabei werden Zusténde als Knoten und Spielziige als gerichtete Kanten
interpretiert. Die Ubergéinge von einem Zustandsknoten zu seinen jeweiligen
Folgeknoten entsprechen dabei den mit § beschriebenen Zustandsiibergingen
(vgl. [Russel/Norvig 2004]).

Fiir jeden Zustand S; liegt eine Menge A; von legalen Spielziigen vor. Fiir
Va; € A, fiihrt a; tiber 6(St, a;) in einen neuen, legalen Spielzustand S;1. Die
Anzahl der Folgezustinde von S; ist also gleich der Anzahl der Elemente in A,
welche von den Spielregeln und der aktuellen Spielsituation abhingig sind. A;
entspricht der Menge aller ausgehenden Kanten des Zustandsknoten fiir S; in
G.

In einem Spielzug a; festgehalten ist der Index j des Spielers (a;—p,), der die-
sen Zug ausfithren kann. In der graphischen Darstellung wird die entsprechende
Kante mit einer eindeutigen Spielerfarbe gekennzeichnet. In den meisten run-
denbasierten Spielen enthilt die Menge A; zu keinem Zeitpunkt Spielziige mit
unterschiedlichen Spielerindizes. In Echtzeitspielen kénnen zu einem Zeitpunkt
auch mehrere Spieler an der Reihe sein, iiblicherweise dann alle. Dies bietet sich
h&ufig bei Spielen an, die in einer simulierten Umwelt agieren konnen und dabei

kein festes Protokoll einhalten miissen.

3.1.1 Terminale Zustinde

Sollte A; fiir einen Zustand S; die leere Menge sein, so ist S; ein terminaler
Zustand und die Partie kann von hier aus nicht weiter gespielt werden. In S be-

finden sich der Startzustand Sy des Spiels (gelber Knoten), sowie alle Zwischen-
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Abbildung 3.2: Graphische partielle Darstellung eines TicTacToe-Spiels.

und terminalen Zusténde (roter Schatten). Nicht ndher betrachtete Teilbdume
konnen in der graphischen Darstellung durch ein graues Dreieck ersetzt werden.
Sie sind dann “nicht expandiert”.

Die Menge S muss nicht zwingend vollstindig bekannt sein. Es reicht, wenn
fiir jeden legal erreichbaren Zustand S; eine Funktion (Zuggenerator) vorliegt,
welche die Menge A; erzeugt. Eine Partie w™ bezeichnet den Pfad von einem
Startzustand {iber n gespielte Spielziige und zwischenzeitlich erreichte Spielzu-
stande wi,wy,. .., w, zu einem Endzustand.

Fiir alle Zustande S; liefert die Siegerfunktion (victory) v(S:) den aktuellen

Spielstand als Vektor 77 zuriick. Fiir jede Komponente v;, des Vektors gilt:

+evalmar P gewonnen
Uy, = —eValmar B verloren
0 sonst

(wobei evalyq: > 0 ist).

Ublicherweise wird 77 nur dann nicht der Nullvektor sein, wenn es sich bei
S; um ein terminalen Zustand handelt. Sollte dies auch bei einem terminalen
Zustand der Fall sein, so gilt die Partie als unentschieden. In MS-Spielen mit n
Spielern kann es mehrere Sieger und Verlierer gleichzeitig geben. Somit liegt die
v

Summe aller Komponenten von im Intervall [—n - evalmaz, 1 - evaly,a,] und

kann dabei als Wert nur ganzzahlige Vielfache von eval,,q, annehmen.
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So

« Blauer Spielzug P,
=~ Gelber Spielzug P,

- () Startzustand S,

@ O zwischenzustinde
© () TerminaleStellungen
A Nicht expandierte Teilbdume

Spielausgang (v)

Abbildung 3.3: Komplexer Spielgraph mit Teilbdumen, gekennzeichneten terminalen Zu-
stdnden und Spielausgéngen.
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% % % % % %
Abbildung 3.4: Zufallsknoten und -kanten werden grau und unterbrochen gezeichnet. Hier
am Beispiel eines Wiirfelwurfes.

3.1.2 Zufallsereignisse und unvollstidndige Information

In Spielen mit Wahrscheinlichkeitselementen wie etwa das Wiirfeln oder die
Verteilung von Karten gibt es Zusténde, die von alleine {iber ein Zufallsereignis
a* mit einer bekannten Wahrscheinlichkeit p,« in einen Folgezustand S; o a*
iibergehen. Es handelt sich dabei um nicht-deterministische Zustandsiibergénge,
sobald mehr als ein Zufallsereignis von einem Zustand aus moglich ist.

Zufallsereignisse konnen nicht von Spielern erzwungen werden. Ein Zustand
ist entweder ein Zufallszustand, falls Zufallsereignisse von diesem ausgehen, oder
ein Spielzustand, falls deterministische Spielerziige méglich sind.

Ein Zustand kann nur Zufalls- oder Spielzustand sein. Fiir einen Zufallszu-

stand gilt:
Ay
> pa; =1 (3.1)

Die Knoten der nicht-deterministischen Zustédnde und die Kanten der Zu-
fallsereignisse werden in der Graphendarstellung unterbrochen gezeichnet, die
Wabhrscheinlichkeit der Zufallsereignisse als Kantengewicht angefiihrt.

In Spielen mit perfekter Information liegen allen Spielern zu jedem Zeit-
punkt einer Partie die gesamten Informationen iiber den aktuellen Zustand vor.
Man spricht von imperfekter Information, wenn dies nicht der Fall ist (vgl. per-
fect/imperfect information in [Kuhn 1953, Rieck 2007]). In die Zukunft blickend,
werden unterschiedliche Spieler dann unterschiedliche zukiinftige Zustinde er-
mitteln, da die Menge A; von der verfiigharen Information {iber den Zustand
S; abhéngt.
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@

Blauer Spieler zieht Karte

ay, Pay

Abbildung 3.5: Ein aus Sicht des gelben Spielers verdeckter Zug: Blau zieht eine Karte.

Eine noch feinere Unterteilung wird bei Spielen zwischen vollsténdiger und
unvollstdndiger Information vorgenommen [Rieck 2007]. Auch in Spielen mit
perfekter Information kdnnen Spieler private Informationen besitzen, die sie
anderen vorenthalten. Dies ist zum Beispiel beim Spiel Doppelkopf der Fall, in
dem zwar alle Stiche offen gespielt werden, zu Beginn einer Partie aber noch
nicht jeder seinen moglichen Mitspieler kennt. Im Verlauf einer Partie offenbaren
sich die Parteien den Spieler zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Erst ab diesem
Moment ist die Information vollsténdig.

Kann ein Spieler {iber die méglichen Ziige zu einem Zustand nur Vermutun-
gen anstellen, so nennt man diese Ziige verdeckte Ziige. Sie besitzen &hnlich wie
bei Zufallsereignissen eine bekannte Wahrscheinlichkeit, die sich aus der Menge
aller in Frage kommenden Ziige ableiten l&sst.

Ein Beispiel fiir einen verdeckten Zug ist das verdeckte Ziehen einer Karte
vom Stapel. Aus der Menge der noch nicht gesichteten Karten kann jeder Spie-
ler eine eigene Menge A; von Zufallsereignissen samt ihren Wahrscheinlichkei-
ten ermitteln. Es gibt somit vom Informationsstand abhfngige, unterschiedliche
Blickweisen (views) auf das Spiel (vgl. [Russel/Norvig 2004]).

Fiir Knoten, an denen verdeckte Ziige moglich sind, gelten die gleichen
Bedingungen wie fiir Zufallsknoten: Normierung der Wahrscheinlichkeiten zur
Summe 1 und Nicht-Determinismus. Zur besseren Darstellung werden auch die-
se grau und unterbrochen gezeichnet. In Abschnitt 7.2.4 werden die Probleme

und deren Lésungen aufgezeigt, die durch verdeckte Ziige auftreten koénnen.
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3.1.3 Spielbaum und Partien

Im Folgendem bezeichnet S; sowohl den Zustand als auch den Knoten, der jenen
in einem graphischen Kontext beschreibt. Analoges gilt fiir Zustandsiibergéinge
und die Kanten. In dieser Notation von Spielen ist es ausgeschlossen, dass Zu-
standsknoten mehr als eine eingehende Kante besitzen. Somit handelt es sich bei
dem ein Spiel beschreibenden gerichteten Graphen eigentlich um einen Baum
mit dem Startknoten als Wurzel und allen Endknoten als Blétter.

Dieser “Spielbaum” wird der Einfachheit halber ebenfalls mit G angefiihrt.
Die Menge der Pfade von Sy zu allen Blattknoten und somit allen terminalen
Stellungen innerhalb von G entspricht der Menge aller spielbaren Partien €.

In  sind keine verdeckten Ziige enthalten, da hier nur die real spielbaren
Partien enthalten sind. € ist je nach Spiel und Spielregeln endlich (Stein-Schere-
Papier, TicTacToe, Schach, 4 gewinnt...), abzdhlbar (Dame, Poker, Siedler von
Catan,) oder iiberabzéhlbar (Simulationen, Spiele mit kontinuierlichem Hand-
lungsraum, Asteroids). Ein Wort w aus  entspricht einer Liste von nicht ver-
deckten Spielziigen und eingetretenen Zufallsereignissen.

3.2 Suchbaum und Strategie

Ziel der Suche ist es, fiir den ziehenden Spieler im Hinblick auf jede Spielsi-
tuation den stérksten Zug zu ermitteln. Was dabei das Vergleichsmaf ist, wird
in Abschnitt 3.3 erlautert. Um die Auswirkungen der zur Verfiigung stehenden
Ziige zu vergleichen, muss mindestens ein Zug in die Zukunft geblickt werden.
Dieser Zukunftsraum beginnt am aktuellen Zustandsknoten und geht iiber alle
moglichen néchsten Spielziige oder Zufallsereignisse zu Folgezusténden. Fiir eine
solche Suche eignet sich das Betrachten des Spielbaumes G.

3.2.1 Suchbaum

Als Suchbaum B¢ bezeichnet man den Teilbaum eines Spieles, der ausgehend
von einem Zustand S; alle in der Zukunft iber maximal d Spielziige erreichba-
ren Folgezustinde beinhaltet. S; ist dabei ein im Verlauf einer Partie tatséchlich
erreichter Zustand. Die Blattknoten von B{ entsprechen entweder terminalen
Stellungen, die nicht mehr in Folgezusténde {iberfiihrbar sind, oder Zustands-
knoten, deren Kantenentfernung zur S; gleich d ist.

Fiir jedes Spiel und jeden Spieler existiert theoretisch ein maximaler Such-
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AA ﬁ&z&a Zugsauswahl

v

ildun .0: Die Suche von Spieler 3 nach dem nichsten Zu eibt nach aussen hin
Abbildung 3.6: Die Such Spieler 3 nach d h Zug bleib h h
geheim und verwertet nur die eigene Sicht des Zustands.

baum B§° , der beginnend vom Startzustand Sy des Spiels alle moglichen Partien
und somit alle moglichen Strategien enthilt. Suchbdume werden aus der Sicht
eines Spielers erstellt und kénnen daher je nach Informationslage auch verdeckte
Ziige enthalten. Der Spielbaum G ist in Bg° enthalten (G C B§°), da in den ver-
deckten Ziigen auch der real mogliche enthalten ist. In Spielen mit vollstdndiger
Information gilt sogar G = B§°.

3.2.2 Strategie

Ein Pfad in B{ von der Wurzel S; zu einem Knoten S;; bestehend aus j legalen
Spielziigen und Zufallsereignisse mit j < d wird Strategie H{ fiir den Zustand
S; genannt. Eine Strategie ist ein Teilabschnitt mindestens eines Wurzelpfades
aus Bg°, der iiber die Knoten S; und S;4; verlduft. Die Ziige und Zufallser-
eignisse der Strategie H{ konnen analog wie bei einer Partie w iiber direkte

Referenzierung

adressiert werden (vgl. Kapitel 10.2. in [Ertel 2008]).

Strategien sind ein wichtiges Werkzeug der suchbaumbasierten Suche nach
besten Ziigen. Wurde die “sinnvollste” Strategie von einem Zustand S; ausge-
hend ermittelt, so entspricht W{ [1] dem aktuell besten Zug aus der Sicht des
suchenden Spielers. Damit der erste Zug eines Spielers ein spielbarer ist, wird
die Suche iiberlicherweise erst dann gestartet, wenn der suchende Spieler mit
einem eigenen deterministischen Zug an der Reihe ist.

Christian Rieck verwendet in seinem Buch eine leicht abweichende Notati-
on fiir Strategien ([Rieck 2007], Kapitel 4). Dort bezeichnet eine Strategie S
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[\ Suchbaum BY,

Abbildung 3.7: Ein Suchbaum B¢ aus der Sicht des blauen Spielers als Teilbaum des ma-
ximalen Suchbaumes B§°.

Abbildung 3.8: Rot gekennzeichnet: Eine Strategie I13 = (73[1], 72[2], (7$[3]) im Suchbaum
B} .
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“einen vollstédndigen Verhaltensplan” fiir alle Stellungen eines Spiels. Die hier
eingefiithrte Strategie H{ wire in dem Fall nur ein Teilwort der Linge j eines
Strategievektors § = (81, 82, ..., §7) im Rieck’schen Sinne.

Da aber gerade dieser vollstindige Verhaltensplan fiir Spiele Ziel der Er-
forschung der Kiinstlichen Intelligenz ist, kann der Rieck’sche Strategiebegriff
praktisch nur fiir geloste Spiele in Frage kommen. Fiir die im spéteren Verlauf
untersuchten Spiele eignet sich daher der Begriff einer auf einen beschrénkten
Suchraum basierenden Strategie besser und entspricht auch eher einer techni-
schen Realisierung, wie sie beispielsweise im Framework jGameAI vorgenommen
wird. In Abschnitt 3.2.3 wird die Erweiterung einer linearen Strategie zu einem
Strategiebaum beschrieben, um so einen Verhaltensplan fiir alle im Suchbaum

entlang eines Wurzelpfades auftretenden Zufallsereignisse zu beschreiben.

3.2.2.1 Spekulative Strategien

Eine Strategie heifit spekulativ, wenn sie mindestens ein Zufallsereignis oder
einen verdeckten Zug enthilt. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine spekulative
Strategie eintritt, entspricht dem Produkt aller Wahrscheinlichkeiten der Zu-
fallsereignisse und verdeckten Ziige entlang der Strategie

J

p() = [ [/l

i=1

Ein Suchbaum, welcher keine spekulativen Strategien enthilt, ist ein deter-
ministischer Suchbaum, da jede Strategie innerhalb des Suchbaumes von dem
Spieler auch wirklich durchgespielt werden kann. In probabilistischen Suchbau-
men existiert mindestens eine spekulative Strategie, welche selbst bei Absprache
der Spieler zufallsbedingt eventuell nicht unbedingt gespielt werden kann, da sie

zum Beispiel mindestens einen nicht moglichen verdeckten Zug enthélt.

3.2.2.2 Siegreiche Strategien

Die von einer Strategie IT/ noch theoretisch erreichbaren terminalen Stellungen
eines Spiels entsprechen allen Blattknoten des bei S;4; beginnenden Teilbau-
mes vom Spielbaum G. Da der suchende Spieler eventuell mit verdeckten Ziigen
arbeiten muss, erweitert man diese Menge um die erreichbaren terminalen Stel-

lungen des bei Sy1; beginnenden Teilbaumes innerhalb von Bg°.
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Abbildung 3.9: Links: II; ist eine fiir Spieler X siegreiche Strategie, da alle theoretisch noch
erreichbaren terminale Stellungen von Spieler X gewonnen werden. Rechts: Die Strategie 112

ist eine spekulative Strategie (p(Ilz) = 1%1%0.7 = 0.7), da sie iiber einen Zufallsknoten fiihrt.

Eine Strategie H{ heifit siegreich, wenn alle noch erreichbaren terminalen
Spielstellungen zugunsten des suchenden Spielers einem Sieg entsprechen. Da
B§° haufig nicht vorliegt, reicht fiir diese Aussage auch der Beweis, dass der
bei S;4; beginnende Teilbaum nur noch siegreiche Endzustdnde enthalten kann
[Peterson 2002].

Befinden sich in einem Suchbaum nur siegreiche Strategien, so besitzt der su-
chende Spieler die Moglichkeit, den Sieg zu erzwingen, d.h. egal welche Antwort-
zlige die Gegner wihlen, der suchende Spieler kann immer den Sieg herbeifiih-
ren. Man nennt dann S; eine fiir den suchenden Spieler siegreiche Stellung. Der
durch eine siegreiche Strategie erreichbare Zustand S;,; ist somit zwangslaufig
eine siegreiche Stellung fiir den Suchenden (vgl. Kapitel 4.7.3. in [Rieck 2007]).

3.2.3 Strategiebaum und Suchbreite

Bisher stellen Strategien einen Wurzelpfad innerhalb eines Suchbaumes dar.
Eine solche Strategie nennt man reine Strategie, da sie zu jedem Zeitpunkt
nur einen einzigen Zug als Antwort vorgibt. Sie kommt in Suchbdumen von
deterministischen Spielen mit vollstdndiger Information vor.

In Spielen mit Zufallselementen oder unvollstindiger Information kann es
sein, dass eine reine Strategie selbst bei Absprache aller Spieler eventuell nicht
durchgespielt werden kann, da Zufallsereignisse der Strategie nicht eintreten
oder ein verdeckter Zug der Strategie nicht moglich war.

Um zu vermeiden, dass auch solche Strategien bei der Suche beriicksichtigt
werden, muss an Zufalls- und verdeckten Knoten eine Zerlegung der Strate-
gie in Unterstrategien erfolgen, die alle jeweils mit der Wahrscheinlichkeit des
Zufallsereignisses oder des verdeckten Zuges eintreten konnen. Aus dem Stra-
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tegiepfad wird somit ein eigener Strategiebaum, der im weiteren ebenfalls als
Strategie bezeichnet wird. Solche Strategien nennt man gemischte Strategien.
Fiir gemischte Strategien liegt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung aller in ihr
enthaltenen reinen Strategien vor [Amann 1999].

Als Suchbreite oder Verzweigungsfaktor (branching factor) b wird die durch-
schnittliche Anzahl von Zustandsiibergéngen je Zustandsknoten eines Spiels be-
zeichnet [Ertel 2008]. Leider lasst sich b hiufig nicht exakt fiir ein komplettes
Spiel bestimmen, da es von Spielphase, Spielerverhalten und Zufallsereignissen
abhingen kann oder die Anzahl aller moglichen Spielstellungen fiir eine genaue
Berechnung zu grofl ist.

Die Komplexitdt eines Spiels hingt entscheidend von b ab, da es die be-
deutendste Auswirkung auf die Grofe des Suchbaumes hat. Die Suchtiefe wird
somit bei konstanter Suchzeit und Rechenleistung durch b beschrinkt.

Die Notation b(t) bezeichnet die Suchbreite an einem bestimmten Zustand
S¢ und ist damit gleich der Anzahl von Zustandsiibergéngen, die vom Zustand
S, aus wegfiihren. Bei konstanter Suchbreite lisst sich fiir einen Suchbaum Byl

die Anzahl n der Gesamtknoten mit der Gleichung

d
nSZbizde—l

=0

berechnen. Nur wenn in B{ keine terminalen Zustinde vorkommen, handelt es
sich um einen vollstdndigen Suchbaum und fiir die Formel gilt das Gleichheits-

zeichen.

3.3 Bewertung und Suche

Eine vollsténdige Suche agiert auf B§® und versucht zu jedem Zeitpunkt, den
Zug zu finden, der die Summe der Wahrscheinlichkeiten der noch nach diesem
Zug spielbaren siegreichen Strategien maximiert. Dieses Vorgehen ist aufgrund
der Komplexitidt von B§°® und einer begrenzten Suchzeit hufig nicht mdoglich.
Ein Verfahren, welches sich der vollstdndigen Suche mit annehmbarer Laufzeit
anndhert, bietet sich an.

Zwei Ansitze werden dafiir gleichzeitig verfolgt:

e Reduzieren des Suchbaumes auf eine feste Hohe d, die Suchtiefe. Statt alle

erreichbaren Zustdnde zu berechnen, beriicksichtigt man nur noch solche,



KAPITEL 3. ABSTRAKTION VON SPIELEN 28

die bis zu einer festen, vorgegebenen Tiefe vorkommen. Diese Tiefe kann
man an die Zeitvorgaben, Spielphasen und die zur Verfiigung stehende
Rechenleistung anpassen. Innerhalb des so reduzierten Suchbaumes wird
nach einer siegreichen Strategie der Linge d gesucht.

e In den meisten Fillen handelt es sich in diesem verkiirzten Suchbaum bei
Blattknoten nicht um terminale Zustidnde. Daher kann oft keine Aussage
dariiber getroffen werden, ob diese Stellung siegreich ist. Eine dem Spieler
eigene Bewertungsfunktion FEwval untersucht diese Blattknoten und ver-
sucht, eine heuristische Aussage dariiber zu treffen, ob die Zustinde als

eher siegreich oder als eher verloren gelten.

Eval erweitert den diskreten Wertebereich {—eval,qz,0, +evalnqs fvon v zu
einem kontinuierlichen Bereich und liefert auch fiir nicht-terminale Zusténde
sinnvolle Ergebnisse. Diese Losung wurde urspriinglich von Shannon eingefiihrt
und agiert auf dem in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen hthenbeschrinkten Such-
baum B¢ [Shannon 1950].

Wie in Abbildung 2.1 leicht zu erkennen, liegt die Spielbaum-Komplexitét
fiir die dargestellten Spiele noch deutlich iiber der mit heutigen Rechnern zu be-
wiltigenden Problemgrofe. Gegenwirtig sind kaum Spiele mit einer Spielbaum-
Komplexitit von iiber 102 geldst worden [Heule 2007].

Somit lassen sich Suchbraumbasierte Losungsverfahren niemals auf den ge-
samten Spielbaum anwenden und eine Beschrinkung der Suchtiefe muss vor-
genommen werden. Dies verdeutlicht die Wichtigkeit der Bewertungsfunktion,
welche den Verlust der Weitsicht in die Zukunft bis zum Ende eines Spiels be-
heben muss.

Die Bewertungsheuristik muss eine verniinftige Prognose der nicht niher
untersuchten Folgestellungen widerspiegeln. Gelingt dies nicht, scheitert damit
auch die gesamte Suche, unabhingig von Rechenleistung und Optimierungs-
schritten des gewéhlten Suchbaumbasierten Algorithmus. Es lohnt sich daher,
viel Miihe in die Bewertungsfunktion zu investieren, da sich hier die Intelligenz
des Spielers und die Auswirkung auf die Qualitdt der Spiellésung am stiarksten

manifestieren.

3.3.1 Rationales Spielen durch Bewertungsfunktion

Jeder Spieler geht davon aus, dass seine Mitspieler rational vorgehen, und er-
stellt eine Prognose iiber ihr Verhalten und damit den Spielverlauf. Der Spieler
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reagiert auf die zu erwarteten Spielziige der Gegner mit dem eigenen stérksten
Spielzug. Dabei ist der Begriff der Rationalitét eine vom Spieler abhéngige Ein-
schitzung und spiegelt sich in der gewdhlten Suchmethode wieder. Unterschied-
liche Bewertungen der gleichen Spielsituation fithren zu einem daraus folgenden
unterschiedlichen Spielerverhalten.

Die Funktion Ewal ist spielerabhingig und fiir die Gegner nicht einsehbar.
Eine offene Bewertungsfunktion macht einen Spieler vorhersehbar. Fiir die Be-
wertung von Spielstellungen stehen nur die aus Sicht des bewertenden Spielers

verfiigbaren Informationen der Spielwelt zur Verfiigung.

3.3.2 Ideale Bewertungsfunktion

Liegt eine ideale Bewertungsfunktion Eval* vor, so kann diese fiir jeden Zustand
angeben, welche Spieler gewinnen und welche verlieren werden. Im Besitz von
FEval* miisste keiner der Spieler tiefer als einen Zug in die Zukunft vorrausrech-
nen, um den besten Zug zu ermitteln. Das einfache Ausfiihren aller moglichen
Spielziige fiir den aktuellen Zustand und der Vergleich der daraus resultierenden
Folgestellungen mit Fval* geniigen in diesem Fall.

Im Spiel Schach wiirde dies zum Beispiel bedeuten, fiir jede mogliche Stellung
direkt angeben zu kdnnen, ob und welcher Spieler einen Sieg forcieren kann. Das
Spiel wére damit stark gelost [Allis 1994].

Die Funktion Ewal* entspriche dann der Funktion v, die auch fiir nicht-
terminale Zusténde diskrete Ergebnisse liefert, die ungleich dem Nullvektor sein
konnen. Existiert Fval*, so spricht man davon, dass ein Spiel geldst ist. Ein
menschlicher Spieler wére in fairen Spielen gegen einen Computerspieler, der
seine Entscheidungen mit Hilfe von Eval* trifft, zu keinem Zeitpunkt in der
Lage, diesen zu schlagen.

In vielen Spielen ist es fraglich, ob Eval* iiberhaupt jemals gefunden werden
kann. Ein Weg, dies zu erreichen besteht darin, B§° aufzuspannen und jeden
Spielverlauf zu analysieren. Handelt es sich um ein entschiedenes Spiel, so spei-
chert man fiir jeden zwischenzeitlich erreichten Zustand in einer Tabelle, welche
Spieler am Ende des Spielverlaufs noch gewinnen kénnen und wie der zu spielen-
de Verlauf hin zu der siegreichen Stellung aussieht. Auf diese Weise wurde zum
Beispiel das Spiel Awari stark gelost [Romein 2002]. Eine gute Ubersicht iiber
weitere erfolgreich eingesetzte Methoden zur starken spieltheoretischen Losung
von Spielen bietet [Heule 2007] an.

Der Ansatz iiber eine vollstindige Zustandstabelle wiirde bedeuten, den
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’ Spiel \ # Spielstellungen \ GelGst? \ Konvergent

TicTacToe 9! = 362.880 (ca. 210.000 spielbar) ja ja
Miihle ca 10'° relevante Stellungen ja ja
Vier gewinnt! ~ 10%* (ca. 10** spielbar) ja -
Dame ~5,0-10% ja ja
Awari ~ 1032, davon ca 10'? spielbar ja ja

Schach ~ 10120 nein nein

Go (19 x 19 Feld) 361! =~ 1,7-10"% nein nein

Tabelle 3.1: Oberschranken der moglichen Spielstellungen fiir bekannte Spiele (entnommen
aus [Zipproth 2003, Heule 2007, Wang/Y 2007, Allis 1988, Romein 2002, Gasser 1996]).

Suchbaum B§° zu kennen und abspeichern zu kénnen. Offensichtlich {iberfor-
dert dieser Ansatz die Moglichkeiten heutiger Rechenleistung fiir komplexere
Spiele und diirfte bei Spielen mit der Komplexitidt von Schach und Go auch in
absehbarer Zeit nicht gelingen. Die Tabelle 3.1 zeigt die Komplexitit bekannter
Spiele anhand der moglichen Spielstellungen.

Eine weitere Aussage iiber die Komplexitéit eines Spiels betrifft die Kon-
vergenz von Spielen. Konvergierende Spiele besitzten die Eigenschaft, dass die
Problemgréfse im Laufe einer Partie, etwa durch eine immer geringere Anzahl
moglicher Ziige je Stellung, stetig abnimmt. Zur Losung konvergierender Spiele
wie etwa Mihle und Awari bieten sich Endspieldatenbanken an, die riickschrei-
tend von terminalen Stellungen aus die Spielausginge fiir mogliche vorhergende
Stellungen speichern. Wéhrend einer Zugsuche wird dann vorwiegend nach einer
in der Datenbank erfassten Stellung gesucht, ab welcher dann die ideale Bewer-
tungsfunktion fiir die restlichen Folgestellungen vorliegt [Herik 2002, Allis 1994].

3.3.3 Gewichtete Stellungskriterien

Eine Bewertungsfunktion Evals(S;, P;) untersucht fiir Spieler P; einen Zustand
nach dem Vorandensein von Stellungskriterien k; ks, ..., k;. Dafiir steht der Be-
wertungsfunktion nur die Information iiber den Zustand S; des Spielers P; zur
Verfiigung. Jedem Kriterium k; ist dabei ein Gewicht w® € W zugeordnet, das
angibt, wie stark sich das Vorhandensein dieses Kriteriums auf die Gesamtaus-
sage ey, auswirkt.

J

Bualy(S;, P) = > w' - Ki(Si, P) (3.2)
i=1

Die Kriteriumsfunktion K;(Qy, P;) liefert die Werte 0 oder 1 zuriick, je nach-
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dem ob das Kriterium k; fiir Spieler P; im Zustand S; aus der Sicht des suchen-
den Spielers P, vorhanden ist oder nicht. Als Untersuchungskriterien kommen
hiufig Siegpunkte und Spielentscheidende Muster in Frage. Je vollstindiger die
Kriterien alle fiir einen Sieg relevanten Bedingungen abdecken, desto préziser
kann die Spielsituation eingeschitzt werden.

Eine ideale Bewertungsfunktion entspricht dabei der kompletten Erfassung
aller entscheidenden Stellungskriterien mit dem richtig gewdhlten Gewichtsvek-

tor.

3.3.4 Verfeinerung durch Stellungsklassen

Ein umfangreicher Satz an untersuchten Stellungskriterien fiihrt zu einer kosten-
intensiveren Bewertungsfunktion. Dabei ist es gut moglich, dass einzelne Krite-
rien nicht bei jeder Spielstellung beriicksichtigt werden miissen, da sie eventuell
gar nicht mehr vorkommen koénnen oder aus anderen Griinden belanglos fiir die
genaue Einschitzung der Stellung sind.

Ein “Triggern” des Einsatzes der Kriterien kann iiber die Gewichte durch-
gefiihrt werden. Ein Gewicht w! = 0 entspricht dabei der Deaktivierung des
Kriteriums k;. Dies wiirde bedeuten, den Gewichtsvektor von der untersuchten
Stellung abhéngig zu machen.

Da die Gewichtsvektoren fiir das Anpassen beim maschinellen Lernen abge-
speichert werden miissen, folgt daraus, dass fiir jeden mdglichen Zustand eines
Spiels ein Speichereintrag vorliegt. Um diesen Schritt zu vermeiden, reduziert
man den Raum S auf eine iiberschaubare Anzahl von n Stellungsklassen mithilfe
eines dem Spieler eigenen Stellungsklassifizierer C' : S — [1...n] [Block 2004].

Die Bewertunsgfunktion muss dafiir um stellungsklassenabhingige Gewichts-

vektoren erweitert werden.

J
Evaly(Sy, P) = Y wiys,) * Ki(Si, P) (3.3)

i=1

Dabei bezeichnet wic( ) die i.te Koordinate des Gewichtsvektors der Stel-

t

lungsklasse des Zustandes S;.

3.3.5 Normierung der Gewichtsvektoren

Da die Stellungskriterien mit den Werten 0 und 1 in die Bewertung eingehen,

kann nur iiber eine Anpassung der Gewichte eine Normierung der Bewertungs-
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vektoren durchgefiihrt werden. Diese sollte vorgenommen werden, damit Fval
nahtlos in v iibergeht und somit die Liicke fiir nicht-terminale Zustéinde fiillt.
Also muss Fwal so normiert sein, dass es nur Ergebnisse aus dem Intervall
[—evalmaz, evalmqs| zuriickliefert.

Die Normierungsbedingung fiir einen Gewichtsvektor w;

We
Z |wé’ = evalmaq (3.4)
erfiillt diese Bedingung des nahtlosen Ubergangs. Wenn
Evalg(Sy, P,) > Evalg(St, Py)

wahr ist, so steht Spieler P, aus Sicht des Spielers Pg, der die Fvalg-Funktion

verwendet, einem moglichen Sieg ndher als Spieler P,.

3.3.6 Auswahl- und Erwartungsfunktion

Waurde ein Suchbaum By vollstéindig aufgespannt und wurden alle Blattknoten
bewertet, so kann man daraus eine Erwartungsfunktion Jg fiir einen suchenden
Spieler Pg ableiten, die fiir jeden Spieler P; und jeden Knoten des Suchbaumes
S¢4+; angibt, welche Bewertung durch rationales Handeln aller nachfolgenden
Spieler von diesem Knoten aus fiir P; zu erwarten ist. Das rationale Vorgehen
der Spieler ist dabei in einer Auswahlfunktion argy definiert, welche den Index

des Zuges ermittelt, den der ziehende Spieler auswihlt. Die Funktion Jg

J(St+d,Pi) = Evals(Ster,Pi) (35)

in einem Suchbaum B{ entspricht an allen Blattknoten genau der Bewer-
tungsfunktion Evalg. Fiir innere Knoten S;1; mit 0 < j < d von B{ bietet sich

eine rekursive Definition

J(St+j, B) = J(SH_J' [¢] CLbESt, Pz) (36)

an. Der wahrscheinlich ausgewihlte Zug a’*** wird dabei durch die Auswahl-

funktion

abest — argf(J(SH.j o a;, ai—>P))
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Abbildung 3.10: Die Erwartungswerte fiir alle Knoten im Suchbaum. Die Blattknoten wer-
den mit der Bewertunsgfunktion des blauen Spielers gefiillt und dann anhand der Auswahl-
funktion, hier argmaaz, rekursiv iiber die rot gekennzeichneten besten Ziige a™%*nach oben

weitergereicht.

ermittelt.

Eine der gingisten Auswahlfunktion ist die Maximierungsfunktion argmqz-
Spieler versuchen dabei, wenn sie an der Reihe sind, denjenigen Zug auszu-
wihlen, der den grofiten Erwartungswert verspricht. Dieser Ansatz erscheint
fiir viele Spiele plausibel, fiithrt jedoch in MS-Spielen zu einem Entscheidungs-
problem (sieche Abschnitt 5.1). Zur Losung des Problems wurden Algorithmen
vorgeschlagen, die nur Anderungen an der Entscheidungsfunktion durchfiihren.

Neben der Bewertungsfunktion ist die Auswahlfunktion mafgeblich fiir das
Spielverhalten verantwortlich. Spieler kénnen Stellungen auf die gleiche Art
bewerten und dennoch unterschiedliche optimale Ziige finden, wenn sie unter-
schiedliche Auswahlfunktionen verwenden.

Die Angabe der Auswahlfunktion gehort zur eindeutigen Beschreibung der
Spielweise eines Spielers. Ein aggressiver Spieler kénnte zum Beispiel versuchen,
immer den Zug auszuwahlen, der ungeachtet des eigenen Erwartungswertes die
Werte der Gegner minimiert. Je nach Spielart und gewiinschtem Verhalten des
Spielers bieten sich unterschiedliche Auswahlfunktionen an.

An probabilistischen Knoten kann ein Spieler nicht aktiv in das Spielgesche-
hen eingreifen und eine Wahl des Zufallereignisses treffen. Fiir einen solchen
Knoten liefert Jg das statistisches Mittel
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Abbildung 3.11: An Zufallsknoten wird diir den Erwartungswert das statistische Mittel der

Erwartungen aller Zufallsereignisse verwendet.

b(t+i)

J(Si15: ) = Y Paz x J(Siyj0af, Py) (3.7)
i=1

aller zu erwartenden Werte der Kinderknoten.

Auf Grund der Gleichung 3.1 ist fiir das statistische Mittel die Bedingung der
Nullsummen-Erwartung erfiillt. In Abschnitt 7.2.4 wird besprochen, inwiefern
die gewichtete Summe aller Erwartungswerte der geeignete Weg ist, Zufallskno-

ten zu handhaben.



Kapitel 4

Ein allgemeiner

Suchalgorithmus

Ist die Erwartungswertfunktion Jg fiir jeden Knoten, jede Tiefe und jeden Spie-
ler in einem Suchbaum B¢ berechnet und zum Beispiel mit Hilfe dynamischer
Programmierung gespeichert worden, so lisst sich eine allgemeine Suche wie
folgt definieren:

// pre: Expectation[maxDepth] [numPlayers] [movesAtDepth]

maxDepth
// for current SearchTree lgcurrent

findStrategy(state current, strategy sofar, numeric depth, player searchingPlayer)

// die Strategie verléduft bis zu einem Blattknoten des Suchbaumes
if depth > 0

// alle von diesem Knoten ausgehenden Spielziige oder
// Zufallsereignisse aus der Sicht des Suchenden generieren

actions = searchingPlayer->generateAllActions(current)

// der Index des als nichsten ziehenden Spielers

cp = current->currentPlayer ()

// wenn es sich um ein Zufallsknoten handelt

if current is RandomState

// werden fiir alle Zufallsereignisse

for i : 1 to actions->size

// neue Teilstrategie angelegt

sofar->insertNode (actions[il)

// der rekursive Aufruf fiir die Folgeknoten nach diesem Zufallsereignis

findStrategy(current->newstate(actions[i]), sofar, depth - 1, viewpoint)

35
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// ansonsten handelt es sich um einen deterministischen Zufallsknoten

else

// und der beste Zug wird anhand der Auswahlfunktion und
// den Erwartungswerten der Kindknoten ermittelt

best = argf (Expectation, depth, CurrentPlayer])

// dieser Zug wird der Strategie hinzugefiigt
sofar->insertChild(actions[best])

// der rekursive Aufruf fiir die Folgeknoten nach diesem besten Zug
findStrategy(current->newstate (actions[best]), sofar, depth-1, viewpoint)
Initialaufruf fiir Suche im Suchbaum l;g durch Ps:
II = new strategy()
findStrategy(S;, II, d, Ps)

Eine Suche, die sich mit dem hier vorgestellten Schema formulieren 13sst, nennt
sich rational im Sinne der gewéhlten Auswahlfunktion. Die resultierende Stra-
tegie fithrt iiber die mit der Auswahlfunktion gefundenen besten Ziigen zu den
Blattknoten der Strategie und wird optimale Strategie aus Sicht des suchenden
Spielers genannt.

Ein optimaler Spieler wihlt zu jedem Zeitpunkt des Spiels denjenigen Zug,
der die optimale Strategie aus seiner Sicht realisiert. An einem Zufallsknoten
findet fiir jedes Zufallsereignis eine Zerlegung in Teilstrategien statt, die aus

den jeweils besten Antwortziigen auf das Zufallsereignis bestehen.

4.1 Das strategische Nash-Gleichgewicht

Eine Strategie heifit Nash-Gleichgewicht, auch strategisches Gleichgewicht oder
Nash-Cournot-Gleichgewicht, wenn alle Spielerziige der Strategie die jeweils bes-
te Antwort auf den vorgehenden Spielerzug oder das Zufallsereignis darstellen
[Amann 1999]. Kein Spieler hat dabei einen Anreiz, einseitig von der optima-
len Strategie abzuweichen, da er sich bei weiterhin optimalem Spielverhalten
der Gegner dadurch verschlechtern wiirde. Die formale Definition und der Exis-
tenzbeweis wurden vom Namensgeber John Nash in seiner fiir die Spieltheorie
zentralen Doktorarbeit 1950 eingefiihrt [Nash 1950].

Die hier vorgestellte optimale Suche in deterministischen 2S-Spielen findet
die Strategie des strategischen Gleichgewichts des Suchbaumes. Dabei handelt
es sich nicht zwangsldufig um das Nash-Gleichgewicht des gesamten Suchbau-
mes B§° oder gar des Spielbaumes G, da die Suche haufig nur einen durch die
Suchtiefe d beschrinkten Suchbaum behandeln kann.
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Der Wert des Gleichgewichts entspricht des wihrend der Suche nach der
optimalen Strategie II; berechneten Erwartungswerts egy, fiir den Ausgangszu-
standsknoten S;.

Nash-Gleichgewichte lassen sich auf fiir komplexere Spiele mit Zufallsele-
menten und unvollstindiger Information definieren. Sie verlieren dabei jedoch
an Aussagekraft iiber den erreichbaren Spielstand, da sie teilweise nicht spiel-
bar oder auf Vermutungen und statistische Mittel zuriickzufithren sind. Dennoch
bieten strategische Gleichgewichte innerhalb des Spielerswissens die jeweils op-
timale Reaktion auf vorhergehende Spielerziige und die aktuelle Spielsituation
(vgl. [Amann 1999, Russel/Norvig 2004]).

4.2 Suchalgorithmen fiir 2S-Nullsummenspiele

4.2.1 MiniMax-Algorithmus

Der Minimax-Algorithmus realisiert eine rationale Suche fiir deterministische
2S-Nullsummen-Spiele mit Hilfe der argmin/ma. Auswahlfunktion und geht auf
das fiir die Spieltheorie zentrale Minimax-Theorem zuriick. Dieser durch von
Neumann eingefiihrte Satz sagt die Existenz einer optimalen Strategie in allen
2S-Nullsummen-Spielen voraus und bildet somit die Grundlage fiir alle spéiteren
Erweiterungen zu komplexeren Spielen [Neumann 1928].

Eine optimale Strategie wird gefunden, indem der jeweils ziehende Spie-
ler immer mit dem stérksten Zug auf die aktuelle Spielsituation reagiert. Dies
kommt einer alternierenden Abwechslung der Bewertungsmaximierung und Be-
wertungsminimierung durch die Auswahlfunktion arg,in /maz gleich, wovon sich
der Name Minimax-Algorithmus ableiten 1asst.

Mittels einer rekursiv definierten Tiefensuche kénnen die Erwartungswerte
innerhalb der Auswahlfunktion ermittelt werden. Dabei werden fiir alle Kinder-
knoten die Erwartungswerte im rekursiven Schritt ermittelt und miteinander
verglichen. Je nach Auswahlschritt wird dann der grofite oder kleinste Wert als
Funktionswert zuriickgeliefert. An terminalen Stellungen wird der reale Spiel-
ausgang zuriick gegeben. An Blattknoten die Bewertung der erreichten Stellung.

Die Laufzeit des MiniM ax-Algorithmus hingt direkt von der Anzahl der
besuchten Knoten ab. Wobei fiir die durschnittlich b% Blattknoten ein eventu-
ell ungleich groferer Berechnungsschritt erfolgt, da hier die Bewertungsfunkti-
on aufgerufen wird (Annahme: T(Eval) > T(argy)). In einem vollstindigen
Suchbaum B¢ mit einem konstantem Verzweigungsfaktor b betriigt die genaue
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Laufzeit daher:

d—1
O(MinMaz) = O(b*  T(Eval) + » (b' « T(argy)) (4.1)
i

Allgemein werden die Laufzeiten der rationalen Suchalgorithmen nur noch in
Abhéngigkeit der zu bewertenden Blattknoten angegeben, da hierfiir die meiste
Rechenzeit benétigt wird (Annahme: T'(Eval) > 1). Diese Zahl wird hiufig mit
n angefiihrt. In Falle des MiniMax-Algorithmus gilt dann: n = b¢ und somit

O(MiniMax) = ©(n) [Ertel 2008].

4.2.2 Pruning-Methoden

Argerlich an der MiniM ax-Strategie ist die Tatsache, dass fiir die Berechnung
des strategischen Gleichgewichts auch diejenigen Knoten beriicksichtigt werden,
die letztendlich nicht in der ermittelten Strategie enthalten sind. Abschneide-
Methoden (pruning methods) versuchen, moglichst viele dieser irrelevanten Kno-
ten und daran ankniipfende Teilbdume abzuschneiden und somit den Suchbaum
zu verkleinern und die Anzahl der zu bewertenden Knoten zu minimieren.

Die zwei wichtigsten allgemeinen Pruning-Methoden sind [Sturtevant 2000]:

e sofortiges Abschneiden (immediate pruning): Fihrt eine vom Zustand S;
ausgehende Aktion a; zu einem Knoten mit der maximalen Bewertung fiir
den ziehenden Spieler, so miissen alle weiteren Ziige a; mit j > 4 nicht
mehr berechnet werden, da sich der ziehende Spieler hier nicht mehr ver-
bessern werden kann. Dies ist dann der Fall, wenn die optimale Strategie
am Zustand S; o a; zu einem Sieg fiir den ziehenden Spieler fithrt (siehe
Abbildung). Da die Haufigkeit siegreicher Strategien in Suchbdumen von
der Suchtiefe um das Spiel abhingt, ist es nicht moglich, eine allgemeine

Aussage zu treffen, wie stark diese Methode die Suche beschleunigt.

e verzweigtes und beschrinktes Abschueiden (branch and bound pruning; in
MS-Spielen: shallow pruning): Diese Methode erweitert das sofortige Ab-
schneiden auch fiir nicht terminale Stellungen innerhalb des Suchbaumes.
Besteht die Mdglichkeit, dass durch einen Zug a; mit j > 1, eine Ver-
schlechterung fiir den ziehenden Spieler gegeniiber dem bisherigen besten
Erwartungswert €,y = Jg(St4j © @, a;—p) mit a; < j durch die Gegner
mit optimalen Spiel erzwungen werden kann, so kénnen alle noch nicht

expandierten Teilbdume des Zustands S;41 abgeschnitten werden. Es gibt
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Abbildung 4.1: Ein Beispiel des sofortigen Abschneidens nach Vorfinden einer siegreichen
Strategie.
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keinen Grund fiir den ziehenden Spieler, Zug a; zu spielen, da er bei opti-
malem Spiel der Gegner sich verschlechtern wird. Der Zug a; muss daher
nicht weiter in Betracht gezogen werden. Man spricht dabei, von einer

durch ey, beschrankten Suche.

Weitere Pruning Methoden bieten sich fiir spezielle Problemklassen an und
sind daher oft schwer zu verallgemeinern. So kénnen neben den oben beschrie-
benen Schranken noch weitere gefunden werden, anhand derer sich Abschnei-
dungen ableiten lassen.

Bei MS-Spielen mit einer beschrinkten Maximalpunktezahl, wie etwa das
Spiel Hearts (sumq. = 26) bietet sich beispielsweise das deeppruning an.
Diese Methode nutzt die Tatsache, dass nach bereits verteilten Punkten sich
neue Schranken im Suchbaum finden lassen, mit denen sich Abschneidungen
vornehmen lassen [Sturtevant 2000].

Welche Aussage lasst sich iiber die Beschleunigung des branch and bound
pruning treffen? Als Beispiel betrachten wir hier den Einsatz in einem 2S-Spiel
mit einer Nullsummenbewertungsfunktion wie in der Abbildung 4.2 dargestellt.
Wenn Spieler Blau den Zug ag als ersten betrachtet, ermittelt er eine eigene
Bewertung von 0.4. Betrachtet er nun die weiteren Spielziige as und ag, so stellt
er fest, dass er bereits mit dem jeweils ersten Antwortzug auf diese Aktionen vom
gelben Spieler in eine schlechte Position gezwungen werden kann. Daher kann er
die Suche an dieser Stelle abschneiden und braucht keine weiteren Antwortziige
mehr zu beriicksichtigen.

Die Sortierung der generierten Ziige ist somit relevant fiir den besten Lauf-
zeitfall eines branch and bound pruning Verfahrens. Dieser stellt sich genau
dann ein, wenn der jeweils erste generierte Zug eines Knotens gleich auch der

optimale ist. Fiir ein 2S-Suchalgorithmus, der diese Methode anwendet (auch
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Abbildung 4.2: Beispiel fiir das Schranken abhéngige Abschneiden. Bereits nach Betrach-
ten des ersten Antwortzuges auf den Spielzug a1.1 erkennt der gelbe Spieler, dass sein Gegner
ihn bereits in eine schlechtere Position zwingen kann und braucht daher keine weiteren Ant-
wortziige zu beriicksichtigen. Gleiches gilt fiir den blauen Spieler nach Betrachten des ersten
Antwortzuges auf az. Eine giinstige Sortierung (etwa az an erster Stelle) hitte Spieler Blau
weitere Abschneidungen und somit eine schnellere Suche erméglicht.

alpha-beta-pruning genannt), wird der Verzweigungsfaktor b durschnittlich auf
Vb reduziert. Somit wird die Laufzeit des MiniMax-Algorithmus auf

©(AlphaBeta) = @(\@d) =0O(yv/n)

reduziert [Ertel 2008].

Formal bedeutet dies, dass die zum Nash-Gleichgewicht fiihrende Strategie
bereits im ersten von der Suche bewerteten Blattknoten erreicht sein muss. Wenn
dies nicht der Fall wére, wiirde dies bedeuten, dass an einer Stellung nicht der
erste Zug zum Nash-Gleichgewicht gefiihrt hat. Dies steht im Wiederspruch
zur Annahme, dass der erste Zug bei perfekter Zugsortierung der optimale sein

muss.

4.2.3 Zugsortierungsheuristiken

Eine Reduktion der Laufzeit bedeutet bei fester Suchzeit immer auch tiefere
Suche und somit eine wohl stérkere Antwort auf die aktuelle Spielstellung. Pro-
bleme, die durch die Reduktion des Spielbaums auf einen endlichen Suchbaum
entstehen konnen, werden dadurch minimiert. Da eine perfekte Zugsortierung
dhnlich wie Fval* schwer zu finden sein diirfte, muss man auch hier eine Heu-
ristik scorey : Ay — [1...|A;]] x R anwenden.

Diese versieht alle moglichen ausgehenden Ziige eines Knotens mit einem

score (@;—score), anhand dessen die Sortierung absteigend vorgenommen wird.
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Der score wird dabei aus der Sicht des suchenden Spielers fiir den ziehenden
Spieler ermittelt.

Idealerweise versucht eine gute Sortierungsheuristik die score-Funktion den
Werten von Eval* anzundhern. Diese Funktion wiirde immer den stérksten Zug
an erster Stelle positionieren. Das Nash-Gleichgewicht wére dann beim ersten
Blattknoten gefunden und eine maximale Anzahl an Abschneidungen kénnte
durchgefiihrt werden.

Offensichtlich ist dieser Ansatz nur bedingt mdoglich und heuristische Kon-

zepte miissen gefunden werden:

® scoregyals: Fiir die ausgehenden Ziige a; eines Knotens S gilt: a;—score =
Evalg(St o a;,a;—p). Dieser Ansatz entspricht am ehesten dem menschli-
chen Verhalten. Es handelt sich um eine zusédtzliche Suche mit Suchtiefe 1
an jedem Knoten. Die besten Folgestellungen werden an den Anfang der

Zugliste gestellt.

o scorey : Fiir die ausgehenden Ziige a; eines Knotens Sy gilt: a;i—score =
Js(St 0 a;,a;—p). Vorteil ist hierbei, dass ein wesentlich tieferer Blick in
die Zukunft die Sortierung der Ziige bestimmt und somit mogliche Hori-
zonteffekte (vgl. Abschnitt 7.2.1) vermieden werden kénnen. Nachteil ist,
dass die Erwartungswerte fiir alle Knoten des Suchbaumes ja eigentlich
erst wihrend der Suche berechnet werden und diese Werte im bisherigen
Suchalgorithmus nicht vorliegen. Dies kann man mit Tiefeniteration um-
gehen, indem mit dynamischer Programmierung die Erwartungswerte der
Knoten aus vorhergehender Suchen als score fiir die neue, tiefere Suche
verwendet werden (siche Abschnitt 4.4.2).

e Den score von Ziigen aus einer Tabelle entnehmen: dieser Ansatz eignet
sich gut fiir frithe Spielphasen, da hier noch ein {iberschaubarer Raum
von moglichen Zustdnden vorliegt. Sogenannte Eroffnungsbiicher lassen
sich durch Analyse vieler bekannter Partien erstellen [Steinwender 1995].
Zu jedem im Eroffnungsbuch erfassten Zustand berechnet man fiir die
moglichen ausgehenden Ziige eine Wahrscheinlichkeit, mit der sie real ge-
spielt wurden. Handelt es sich bei den verwerteten Partien um Partien
starker Spieler, so lassen sich mit diesem Ansatz gute Vorhersagen {iber
das Spielverhalten der Gegner erstellen. Sobald selbst der wahrscheinlichs-
te Zug einer Stellung einen festgelegten Schwellwert unterschreitet (z.B

Qi score < g, bei 7 > 5), verldsst man das Er6ffnungsbuch und wendet
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Abbildung 4.3: Sich wiederholende Knoten verschmelzen zu einem. Aus dem Suchbaum
wird ein Suchgraph.

andere Sortierungsheuristiken an.

e scoreg-Funktion maschinell lernen: Dafiir werden Ziige klassifiziert und
ihrem Zugtyp nach mit unterschiedlichen score-Werten versehen. So kénn-
ten sich im Schach die Schlag- und Schachziige hdufiger am Anfang der
Zugliste befinden, da sie womoglich eher zum strategischen Gleichgewicht
fiihren als ein harmloser Bauernzug. Neben der Zugklassifizierung kann
auch eine Gewichtung der Zugtypen erlernt werden, idealerweise noch in

Abhéngigkeit der aktuellen Stellungsklasse.

Eine Zugsortierung wird vorerst nur an deterministischen Knoten vorgenommen,
da nur hier Abschneidungen durchgefiihrt werden kénnen. In Abschnitt 5.4.2
werden Ansatzideen besprochen, mit denen man auch an Zufallsknoten die Suche
mittels einer geeigneten Sortierung der Zufallsereignisse beschleunigen kann.
Die verwendete Zugsortierung ist spielerabhiingig und wird somit nicht im
allgemeinen Zuggenerator realisiert. Der Suchalgorithmus greift fiir das Auf-
spannen des Suchbaumes auf die vom suchenden Spieler sortierte Zugliste zu-

riick.

4.3 Transpositionstabellen

In den meisten Spielen kénnen sich Zustinde im Verlauf einer Partie wiederho-
len. So kann es etwa beim Schach zu Brettstellungen kommen, die bereits zu
einem fritheren Zeitpunkt eingetreten sind. Solche Wiederholungen miissen teil-

weise in manchen Spielen allein schon aufgrund der Spielregeln erkannt werden.
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Die redundante und unnétige mehrfache Berechnung von Knoten kann mit
Hilfe von sogenannten Transpositionstabellen vermieden werden. Eine Trans-
positionstabelle ist eine Hashtabelle, die fiir einen eindeutigen Schliissel einer
Stellung weitere Informationen abspeichert, auf die man bei erneutem Vorfin-
den der Stellung zuriickgreifen kann (u.a. in [Marsland 1986]).

4.3.1 Zobrist-Schliissel

Hash-Tabellen mit einzigartigem Schliissel fiir jede unterscheidbare Eingabe ver-
hindern Schliissel-Kollisionen und erreichen die optimale Laufzeit aller Opera-
tionen von O(1) [Goodrich 2002].

Eine geeignete Schliisselerzeugung, die fiir beliebige Zustandsrdume fast ein-
deutige Schliissel generiert, wird in [Zobrist 1970] vorgestellt. Darin wird gezeigt,
wie sich die Wahl einer Schliissellinge auf Hash-Kollisionen zweier unterschied-
licher Stellungen auswirkt und wie diese minimiert werden kénnen.

Der Einsatz von Zobrist-Schliisseln wurde unter anderem erfolgreich in der
Schachprogrammierung getestet (z.B. in [Block 2004, Warnock 1988]) und lésst
sich einfach fiir weitere Spiele erweitern. Es ist die Aufgabe der Entwickler von
Spielen, das Konzept der Zobrist-Schliissel fiir das neu eingebundene Spiel zu
realisieren.

Fiir jede neu in die Transpositionstabelle aufgenommene Stellung Sy werden

unter dem Schliissel Zobrist(S;) mehrere Werte gespeichert:

e Der Erwartungswertvektor € fiir S;

e Knotentyp: handelt es sich um exakte Erwartungswerte, eine untere oder
obere Schranke?

e Die Suchtiefe d, an dem dieser Wert innerhalb des Suchbaumes ermittelt

wurde
e Optional: der von S; ausgehende optimale Folgezug apes:

e Optional: die Zugliste A;

4.3.2 Varianten von Transpositionstabellen

An mehreren Stellen des Suchbaumes lassen sich Verbesserungen vornehmen
[Schaeffer 1989]:
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Abbildung 4.4: Links: Der Erwartungswertvektor &f kann fiir die wiedergefundene Stel-
lung verwendet werden, da er eine héhere Entfernung zu einem Blattknoten besitzt. Rechts:
Hier kann der Vektor &3 nicht wieder verwendet werden, da e3 die Folgeknoten der wiederge-
fundenen Stellung nicht berficksichtigt. Eine Aktualisierung des in der Transpositionstabelle
gespeicherten Wertes erfolgt nach vollsténdiger Berechnung der Folgestellungen.

e Blattknoten: Viele der erreichbaren Blattknoten entsprechen identischen
Stellungen. Da die Bewertungsfunktion bei komplexen Spielern recht zeit-
aufwendig werden kann, lohnt es sich, mehrfache Funktionsaufrufe von
Fwval zu verhindern und statt dessen aus der Transpositionstabelle abzu-

lesen.

o Zuggenerierung: Fiir jeden erreichten inneren Knoten wird die ausgehende
Zugliste abgespeichert und bei erneutem Vorfinden des Knotens wieder
verwendet. Diese Beschleunigung eignet sich vor allem fiir die iterative
Tiefensuche, da hier alle Knoten bis zur Suchtiefe d — 1 in der Folgesuche

erneut erreicht werden.

o Frwartungswerte: Die Erwartungswerte innerer Knoten werden inklusive
Knotentyp und Suchtiefe abgespeichert. Dabei diirfen nur Erwartungs-
werte von Knoten mit einer groferen oder gleichen Entfernung zur Wurzel
iibernommen werden, da sonst die Knoten nicht entsprechend ihrer Such-
tiefe bewertet werden (siehe Abbildung 4.4). Bei der Wiederverwendung
eines Erwartungswertes muss ebenfalls beriicksichtigt werden, um welchen
Knotentyp es sich handelt. Wurden Abschneidungen durchgefiihrt, kann
es sein, dass der Erwartungswert nicht dem exakten berechneten Wert,

sondern einer oberen oder unteren Schranke entspricht.

Anmerkung: In [Breuker 1995] werden unterschiedliche Schemata vorgestellt,
wie man bereits vorhandene Eintrige in den Transpositionstabellen mit neuen
verkniipft. Der hier vorgestellte Ansatz entspricht dem deep replacement Sche-

ma, nach dem der Erwartungswert derjenigen Stellung, die am weitesten entfernt
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von einem Blattknoten berechnet wurde, bevorzugt in der Tabelle abgespeichert
wird.

Andere Schemata sind allerdings auch denkbar, so zum Beispiel das big repla-
cement Verfahren, welches Erwartungswerte von Teilbdumen bevorzugt in der

Tabelle abspeichert, die eine groferen Menge an Knoten beriicksichtigt haben.

4.4 Erweiterungen zu allgemeinen Spielklassen

Mit jeder hier vorgestellten Erweiterung wird eine grofere Klasse von Spielen
umfasst, fiir die der Suchalgorithmus eine Losung findet, ohne die vorhergehende
Klasse zu verlieren. Es wird also ein einziger Algorithmus entwickelt werden, mit
dem alle Problemstellungen gelost werden kénnen. Beginnend bei Nullsummen-
spielen fiir zwei Spieler mit vollstindiger Information ohne Zeitvorgabe, wird

der Algorithmus nach und nach fiir folgende Spielarten erweitert:

e Nicht-Nullsummenspiele

Suchzeitbegrenzungen

Spiele mit Zufallsereignissen

Spiele mit unvollstandiger Information und verdeckten Ziigen

Nicht rundenbasierte Spiele

Die Menge aller moglichen Spielarten ldsst sich nicht hierarchisch einteilen, da

Spiele mit jeder moglichen Kombination dieser Erweiterungen denkbar sind.

4.4.1 Nicht-Nullsummenspiele

Der MiniM ax-Algorithmus geht von der Annahme aus, dass der erste Spieler
seinen Evaluationswert maximiert und der Gegenspieler seinen Wert minimiert.
Diese Annahme ist richtig, wenn an die Bewertungsfunktion die Anforderung ge-
stellt wurde, dass bei einem 2S-Nullsummen-Spiel Stellungskriterien zugunsten
des ersten Spielers positiv, zugunsten des zweiten Spielers negativ in die Be-
wertung einfliefen. Als Ergebnis wurde nur die Bewertung aus der Sicht eines
Spielers berechnet und fiir den weiteren Spieler das negierte Ergebnis verwendet.

Beim Schach bedeutet dies zum Beispiel, nur die Bewertung fiir den wei-
fen Spieler durchzufiihren und fiir den schwarzen Spieler diesen Wert negiert

zu verwenden. Hier tritt der Begriff des rationalen Handelns der Gegner auf:
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Wihrend der Partie nimmt man an, dass gegnerische Spieler Spielsituationen
mit der gleichen eigenen Bewertungsfunktion analysieren und darauf aufbau-
end ihre Entscheidungen treffen. Rationales Handeln des Gegners heisst also,
vorriibergehend die Seiten zu wechseln und das Spiel aus dieser Sicht zu 16sen.

Es ist aber wichtig zu verstehen, dass Schach nicht zwangsldufig als Nullsum-
menspiel interpretiert werden muss. Zwar ist der Spielausgang eindeutig eine
Nullsummensituation, dennoch ist in der Wahrnehmung der Spieler eine Par-
tie zwischenzeitlich oft nicht mehr ein Nullsummenspiel. So kénnen sich beide
Spieler zum Beispiel gleichzeitig am Siegen sehen. Diese unterschiedliche Ein-
schiatzung ein und derselben Spielsituation rithrt daher, dass Spieler Stellungen
unterschiedlich bewerten und womoglich sogar unterschiedliche Auswahlfunktio-
nen, also unterschiedliche Suchalgorithmen verwenden. In der Suche allerdings
werden die Stellungen nur mit einer einzigen Bewertungsfunktion, ndmlich der
des Suchenden untersucht.

Angenommen ein Computerspieler weiss, dass sein Gegner bestimmte Stel-
lungskriterien bevorzugt, die der Computerspieler selbst als nicht so vorteilhaft
einstuft. Bewertet nun der Computerspieler die gegenerische Position mit der
eigenen Bewertungsfunktion, so entsteht zwangsldufig ein Fehler, da hier das
Wissen um die bevorzugten Stellungskriterien nicht einfliefst. Dieser Fehler liegt
in der Groftenordnung der unterschiedlichen Bewertung des Stellungskriteriums,
der Differenz zweier Parameter. Sobald Wissen {iber die Einstufung des Gegners
fiir Stellungskriterien vorliegt, lohnt es sich, statt der eigenen einen an dieses
Wissen angepassten Parametersatz fiir die Bewertungsfunktion zu verwenden.

Ein Gegnerprofil bestiinde initial aus dem gleichen eigenen Parametersatz,
welcher dann nach Trainingspartien nach und nach an das Verhalten des Gegners
angepasst werden kann. Ein solches Vorgehen fiihrt zu einer Verlangsamung der
Suche, da nun statt wie bisher nur eine Bewertung einer Stellung fiir 2S-Spiele
gleich zwei Durchgénge notwendig sind.

Als weitere Konsequenz folgt, dass die Summe beider Bewertungen nicht
mehr zwangslaufig 0 ergibt. Dies behebt man, indem die Abstande beider Bewer-
tungen zueinander als letztendliche Bewertung aus Sicht der jeweiligen Spieler

verwendet werden:

ey | €p,] = [(ep, — €py) | (epy — €py)]

Mit der neuen Interpretation des Bewertungsvektors lassen sich auch al-

le Computerspieler einbinden, deren Bewertungsfunktion von vornerein keine



KAPITEL 4. EIN ALLGEMEINER SUCHALGORITHMUS 47

Nullsume erzeugte. Dies ist zum Beispiel bei einem Computerspieler fiir Siedler
von Catan der Fall, der sich nur nach den erreichten Siegpunkten der Spieler
orientiert und diese als Bewertung der Spielstellung zuriickliefert.

Verzichtet man auf die triviale Gegnermodellierung, so behilt die Bewer-

tungsfunktion dennoch ihre Giiltigkeit; die Werte verdoppeln sich lediglich:

lep, | (—ep,)] = [(ep, +ep,) | (—€p, —€p,)]

Die Entscheidung bleibt demjenigen Spieler iiberlassen, der weiss, ob seine Be-
wertungsfunktion einen Nullsummencharakter besitzt oder nicht. Ein weiterer
Grund, sich gegen die Erweiterung zu entscheiden, liegt in der nun zweifach
ausgefiihrten Bewertungsfunktion, welche die Suche verlangsamt. Die Vorteile
des Verfahrens zeigen sich aber deutlich bei Spielen mit unvollsténdiger Infor-
mation, wie etwa Poker und Siedler von Catan. Bei MS-Spielen ist man sowieso
gezwungen, die Bewertungswerte aller Spieler zu berechnen, so dass sich diese
Erweiterung hier nicht mehr negativ auf die Suche auswirkt. (sieche Abschnitt
5).

4.4.2 Tiefeniteration und Zeitmanagement

In manchen Spielen existiert eine Vorgabe fiir die zur Verfiigung stehende Such-
zeit. Dabei kann jeder einzelnen Zugsuche eine zeitliche Grenze gesetzt sein,
oder die Spielzeit fiir die komplette Partie ist begrenzt. Ein allgemein gehal-
tener Suchalgorithmus muss dies flexibel handhaben kénnen. Dafiir bietet sich
das Verwenden einer iterativen Suche an, die nacheinander bis zu d Suchen mit
den Suchtiefen 1,2, ..., d durchfiihrt. Nach jedem Durchgang wird berpriift, ob
noch ausreichend Zeit fiir eine weitere Suche zur Verfligung steht. Ist dies nicht
der Fall, liefert man den besten Zug der zuletzt durchgefiihrten Suche.

Der Ansatz bringt den Vorteil mit sich, dass ab einer Suchtiefe grofer als
2 sich die Werte der scorej,-Funktion ohne zusétzlichen Rechenaufwand fiir
die inneren Knoten der néchsten Suchiteration ermitteln. Die Erwartungswerte
werden in der Transpositionstabelle mitgefiihrt.

Der zusétzliche Rechenaufwand wird durch den effektiven Einsatz aller Trans-
positionstabellen stark minimiert. Um mdglichst alle gewonnenen Erkenntnisse
vorhergehender Suchen zu behalten, bietet es sich an, die Zustidnde als Knote-
nobjekte des Suchbaumes in den Transpositionstabellen abzuspeichern.

Es kann sogar gezeigt werden, dass der zusétzliche Rechenaufwand in einem
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Abbildung 4.5: Die beiden Entscheidungsstrategien v} und v} der optimalen Strategie im
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Algorithmus mit branch and bound pruning ausfillt, wenn dieser eine geeignete
Zugsortierung realisiert [Ertel 2008]. Eine solche ist mit der score j,-Funktion

gegeben.

4.4.3 Entscheidungsvarianten der optimalen Strategie

Als Entscheidungsvarianten eines Strategiebaumes bezeichnet man alle Pfade
von der Wurzel zu den Blattknoten des Strategiebaumes. Dabei entsprechen die
Blattknoten den Stellungen, die letztendlich fiir die Entscheidung wéhrend der
Suche nach der optimalen Strategie im Mittel ausschlaggebend waren.

Eine Variante v; der Lénge j besteht aus einer Folge von Ziigen und Zufallser-
eignissen af aj ..., a7, der dadurch erreichten Stellung S;;, der Gesamtwahr-
scheinlichkeit Dyi und dem Bewertunsgvektor e’v_f der Stellung S;4;. Strategien
bestehen somit aus einer oder mehreren (n) Entscheidungsvarianten, welche zu-
sammengefasst mit der Variablen V; = v}, v?,... v wiedergegeben werden.

Die Stellungsklasse k einer Entscheidungsvariante v; entspricht der Stellungs-
klasse des erreichten Zustandes Sy ;. Dies wird durch die Funktion C'(v;) = k
ausgedriickt.

Da eine Strategie fiir alle Zufallsereignisse eines Zufallsknotens eine Teil-

strategie besitzt, ist die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Teilstrategien
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immer gleich 1. Dies bedeutet, dass die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller
Entscheidungsvarianten ebenfalls 1 ergibt.

Entscheidungsvarianten sind ein wichtiges Werkzeug fiir die Anpassung der
Gewichtskoeffizienten, wie sie in Kapitel 6 beschrieben werden. Hat sich eine
Strategie im Nachhinein als doch ungiinstig erwiesen, so kann man {iber die
Entscheidungsvarianten dieser feststellen, welche Bewertungen korrigiert werden
miissen, um eine bessere Einschéitzung zu ermdglichen.

Zur besseren Unterscheidung werden die Zusténde einer Variante rechteckig

gezeichnet.



Kapitel 5

Die MS-Spielsuche
UPP — max"

Einige grundlegende Entscheidungen beim Suchverfahren miissen getroffen wer-
den, wenn man dieses fiir MS-Spiele erweitern méchte. Die bisher verwendete
Auswahlfunktion arg,., birgt einige Risiken, da sie nicht die Entwicklung der
Gegenspieler und den Nutzen unterschiedliche Bewertungsvektoren fiir den su-
chenden Spieler beriicksichtigt.

Die Problematik kann man deutlich am Beispiel der Abbildung 5.1 erkennen.
Verwendet man die nicht normierten Bewertungsvektoren, so wiirde sich Spieler
1 bei einer reinen Maximierung der eigenen Position sich eher fiir einen Knoten
mit der Bewertung € entscheiden, dabei aber nicht erkennen, dass er gegeniiber
einer Bewertung e, relativ zu allen Gegnern verloren hat (von der dritten zur

letzten Position).

5.1 Das Mehrspieler-Entscheidungsproblem MES

Auch eine flir MS-Spiele erweiterte Normierung des Erwartungswertvektors 16st
diesen Konflikt nicht zwangsldufig. Aus Sicht des ersten Spielers gibt es auch
dann keinen Unterschied zwischen €, und e; , wenn nur der eigene Wert be-
trachtet wird. Gegen S, spricht die oben genannte Verschlechterung gegeniiber
den Gegnern. Stellung S, allerdings liegt einer maximalen Bewertungsposition
scheinbar niher und kdnnte somit eventuell doch zu bevorzugen sein.

Der Verlust der eindeutigen Unterscheidbarkeit zweier Erwartungswertvek-

50
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Abbildung 5.1: Beispiel fiir einen MS-Suchbaum: Aus der Sicht des ersten Spielers ist nicht
mehr eindeutig, welcher der beiden Bewertungsvektoren zu bevorzugen ist, wenn die Ent-
wicklung der Gegner und das Verhiltnis der eigenen Position zu diesen nicht beriicksichtigt
werden. Eine reine Maximierung des Bewertungswertes wiirde dabei die scheinbar ungiinstige
Spielsituation S, bevorzugen. Auch die Normierung des Vektors 16st den Konflikt nicht.
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toren ist das Mehrspieler-Entscheidungsproblem. Die Eindeutigkeit im verwen-
deten Suchalgorithmus ist nicht mehr gegeben und eine objektiv optimale Stra-
tegie von der Einstellung der Spieler zueinander abhingig. In realen Spielsi-
tuationen 16sen Menschen diesen Konflikt, indem sie Kooperationen eingehen,
anonym oder offen ausgesprochen.

Die Bevorzugung eines der beiden Vektoren e; und € hingt dann davon ab,
welche Spieler miteinander kooperieren. Liegt beispielsweise eine Allianz aller
Spieler gegen Spieler violett vor, ist die Situation Sp auf einmal eindeutig die
giinstigere fiir Spieler blau, wenn er im Sinne der Allianz handelt.

Ist eine Allianz nicht in den Spielregeln wie etwa beim Kartenspiel Skat
verankert, sondern nur durch miindliche Vereinbarungen enstanden, so ist das
Eingehen einer solchen geféhrlich. Zu grof ist das Risiko, dass die Allianz zum
eigenem Vorteil von einem verbiindeten Spieler gebrochen wird.

Besitzt beispielweise ein Spieler die Wahl zwischen zwei Ziigen, wovon ei-
ner den eigenen Sieg und der andere dem eines Allianzpartners entspricht, so
entscheidet er sich fiir den eigenen Sieg und {ibergeht die Allianz, wenn durch
die Spielregeln nicht gesichert ist, dass er aus beiden Situationen den gleichen

Vorteil bezieht. Es ist daher gefahrlich, auf Allianzen zu vertrauen.

5.2 Mehrspieler-Suchalgorithmen

Eine alternative Art den Minimax-Algorithmus zu definieren ist, dass beide
Spieler die Bewertung aus ihrer Sicht jeweils maximieren wollen. Dafiir wird der
Erwartungswert des zweiten Spielers einfach negiert und das Problem mit Hilfe
einer reinen arg,,q..-Auswahlfunktion gelost. Dies entspricht dem Konzept des
Negamax-Algorithmus (vgl. Abschnitt 4.4.1).

5.2.1 Der maz™-Suchalgorithmus

Fir MS-Spiele wurde die Idee des Negamax-Verfahrens auf n Spieler erwei-
tert und der allgemeine maz™-Algorithmus entwickelt [Luckhardt 1986]. Dabei
versuchen alle Spieler, die Bewertung aus ihrer Sicht innerhalb eines max™-
Suchbaumes zu maximieren.

Ein max™-Suchbaum enthilt an jedem Zustandsknoten Erwartungswertvek-
toren mit nur positiven Werten. Diese Werte entsprechen der Bewertung aus
der Sicht des zu bewertenden Spielers. Zur besseren Darstellung der Spielsitua-

tion werden alle Werte abziiglich des Durchschnittswerts angezeigt. Dadurch
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Abbildung 5.2: Obwohl sich die Spieler Rot, Violett und Orange gegeniiber der Erwartung
des linken Teilzugs e7 in &3 verschlechtern, ist ein Abschneiden solange nicht méglich, bis
sie wissen, ob Spieler Blau sich doch nicht fiir die Bewertung e3 entscheidet. Spieler Orange
hétte die letztendlich von Spieler 2 gewihlte Bewertung e3 iibersehen, die fiir beide eine

Verbesserung gegeniiber e7 darstellt.

erscheinen fiihrende Spieler positiv, zuriickliegende negativ. Demnach ist der
Negamax-Algorithmus ein maxz2-Algorithmus.

Leider lassen sich in maz™ Suchbdumen mit n > 2 nicht mehr wie gewohnt
branch and bound pruning Methoden anwenden. Dies wird in Abbildung 5.2
deutlich. Sobald die Bewertung €3 vorliegt, konnten alle 3 Gegenspieler von
Spieler Blau gewillt sein, Abschneidungen durchzufiihren, da sie erkennen, dass
dieser sie in eine schlechtere Position gegeniiber &7 fiihren wird. Sie besitzen
allerdings keine Garantie, dass Spieler Blau diesen Zug auswéhlen wird, wenn
sie nicht auch die Bewertung e3 ermitteln. Hier zeigt sich, dass Spieler Orange
sich sogar noch verbessern kann, da Spieler Blau, seine Erwartung maximierend
sich fiir den zweiten Zug entscheiden wird.

Ebenfalls kénnen Spieler Rot und Violett noch keine Abschneidungen durch-
flihren, obwohl alle bisher im rechten Teilbaum vorgefundenen Bewertungen eine
Verschlechterung darstellen. In den beiden letzten noch ausstehenden Blattkno-
ten konnte ja noch eine Verbesserung, die auch von Spieler Blau und Orange
mitgetragen wird, vorhanden sein.

Der maz"-Algorithmus umgeht das MS-Entscheidungsproblem, indem er

einfach die Entwicklung der Gegner ausser Acht lésst. Diese Annahme bietet
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sich in vielen Spielen an, die auch fiir Mehrspieler einen Nullsummencharakter,
etwa beschrinkte Punkte oder Ressourcen, besitzen. Die prinzipielle Entschei-
dungsschwierigkeit ist dadurch aber nicht behoben und ist mit der Grund dafiir,
dass die bisherigen Abschneide-Methoden zur Beschleunigung der Suche schei-
tern.

Eine Art des Abschneidens wird dennoch erméglicht, wenn eine maxima-
le Bewertungssumme mazeyqi—sum vorliegt. Bei n Spielern eines nicht-Null-
summenspiels wire dies n x eval,,q;. Konnte der bei S; ziehende Spieler P; sich
im ersten Teilbaum von S; bereits einen festen Wert e; sichern, so besitzen die
restlichen Spieler in den weiteren Teilb&dumen nur noch maximal die Moglichkeit,
den Wert €,,425um\ P, = MATeval—sum — €; zu erzielen. Dies riihrt daher, dass
ein hoherer Wert als €,,405um\ p, fiit P; eine Verschlechterung bedeuten wiirde
und er dies daher verhindert. Alle weiteren noch nicht expandierten Folgeziige
kénnen dann abgeschnitten werden.

Fiir max™-Suchalgorithmen konnte bewiesen werden, dass sich im besten
Fall des maxSum-prunings durch einen giinstigen Spielverlauf und eine op-
timale Zugsortierung der durchschnittliche Verzweigungsfaktor b nur auf den
Faktor 1+7\/24bf3 verringern liefs. Schlimmer noch, der mittlere Fall ergab, dass
asymptotisch der Faktor iiberhaupt nicht reduziert werden kann [Korf 1991].

5.2.2 Der paranoid-Algorithmus

Der in [Sturtevant 2000] vorgestellte paranoid-Suchalgorithmus bietet einen al-
ternativen Losungsweg an. Hier wird die “paranoide” Annahme getroffen, dass
sich alle (n —1) Gegenspieler gegen den suchenden Spieler verbiindet haben und
zu jedem Zeitpunkt versuchen, dessen Position zu minimieren, ungeachtet der
eigenen Entwicklung. Das Spiel wird somit auf eine “Ich gegen alle”-Variante
reduziert.

Die Suche entspricht dann wieder einer 2S-Situation, fiir welche die Opti-
mierungen aus Kapitel 4 angewandt werden kdénnen. Der Erwartungswert des
suchenden Spielers wird als Schranke fiir das branch and bound pruning ange-
wendet. Das Verfahren ermdglicht eine drastische Reduktion der untersuchten
Knoten in einem Suchbaum auf bis zu b““+ Knoten [Knuth 1975].

Leider ist diese Annahme in vielen Spielen nicht angebracht, da die Gegner
eine solche Allianz oft nicht eingehen und ein einzelner Gegner eine Verbesserung
des Erwartungswerts fiir den suchenden Spieler sehr wohl in Betracht ziehen
kann.
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Der paranoid-Algorithmus schneidet fiir einen ziehenden Spieler einen Teil-
baum Bg ab, wenn eine Verschlechterung seiner Position in diesem moglich ist.
Es wird dabei nicht beriicksichtigt, welche Auswirkung die Strategien des Teil-
baumes fiir die anderen Spieler besitzen. Jegliche Mdglichkeit von Kooperation,
anonymer oder offener, wird von vornerein ausgeschlossen.

So wire es denkbar, dass eine der moglichen Strategien sowohl fiir den zie-
henden Spieler P, als auch fiir den Folgespieler P, eine Verbesserung ermdglicht.
Fallt diese fiir P, gar deutlicher als fiir P, aus (anonyme Kooperation) oder be-
schliefst P, , die Verbesserung von P, aus taktischen oder persénlichen Griinden
in Kauf zu nehmen, so wird diese Strategie von P, gewahlt. Der paranoid-
Algorithmus scheitert also dann, wenn er nicht berticksichtigt, dass strategische
Kooperationen zu Gunsten eines ziehenden Spielers im Spiel integriert sind.

Im paranoid-Algorithmus werden an einem Knoten S; genau dann falsche
Abschneidungen durchgefiithrt, wenn ausser Acht gelassen wird, dass der bei
S; ziehende Spieler kein Interesse hat, den Erwartunsgwert des vorgehenden
Spielers durch einen Zug a; zu reduzieren, wenn dieser auch die Position des
ziehenden gleichzeitig verschlechtert.

Dennoch lohnt es sich haufig, den Einsatz dieses Algorithmus zu bertick-
sichtigen, da er eine wesentlich hohere Suchtiefe erreichen kann als der maz™-
Algorithmus und somit Gefahren und Méglichkeiten in weiterer Zukunft besser
identifizieren kann. Ein guter Vergleich und Analyse beider Ideen findet sich in
[Sturtevant 2002]. Es wird darin auch gezeigt, dass die Wahl des Suchalgorith-

mus zum Teil von den Eigenschaften des untersuchten Spiels abhingt.

5.3 Losung des MES iiber die Entropie-Nutzen-

funktion Up/ (7€)

Das MS-Entscheidungsproblem kann als Variante des Gefangenen-Dilemmas
[Luce 1957] mit mehreren Gefangenen interpretiert werden. Dabei entsprechen
die Entscheidungen der Mitspieler (besser: Mitinsassen) verdeckten Ziigen.
Ahnlich wie in der urspriinglichen Version ist es zu gefihrlich fiir einen Gefan-
genen, sich auf das Schweigen der anderen zu verlassen. Von diesem Gedanken
getragen entscheiden sich womoglich alle, doch zu gestehen und verhindern so
das Erreichen der fiir alle insgesamt besseren Situation, als wenn sie geschwiegen
hétten. Das drei Gefangenen-Dilemma ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Negati-
ve Bewertungen entsprechen dabei den Jahren Gefiangnis, die einen Gefangenen
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Abbildung 5.3: Eine Variante des Gefangenendilemmas fiir 3 Spieler. Aus der Befiirchtung
heraus, einer der Mitgefangenen kénnte das Schweigen brechen, entscheiden sich alle dafiir, die

Tat zu gestehen und verpassen die gegeniiber S 4 bessere Situation Sp. Das Dilemma kann ge-
16st werden, wenn ein zusétzlicher Nutzen geschaffen wird. Beispielsweise veranlasst die Angst
vor Racheakten die Gefangenen womoglich dazu, doch zu schweigen. Eine Kronzeugenregelung
im Gegesatz begiinstigt ein Gesténdnis.

bei der entsprechenden Konstellation erwarten.

Erst durch Hinzunahme weiterer Anreize und Bestrafungen bei den Spieler-
entscheidungen kann das scheinbare Paradoxon geldst werden. Darunter fallen
in der realen Welt beispielsweise Kronzeugenregelungen, neue Identitdten und

das Schweigegesetz “Omertd” der Mafia.

5.3.1 Notwendigkeit Spieleabhingiger Nutzenfunktionen

Zusétzlich zu der Bewertung der erreichbaren Spielstellungen kann in Mehrspieler-
Situationen eine weitere vergleichbare Grofe, der Nutzen zur Losung des Ent-
scheidungsproblems eingefiihrt werden. Die Wahl zwischen gleichwertigen Stel-
lungen beruht dann auf der unterschiedlichen Interpretation, wie sehr die Be-
wertungsvektoren dem eigenen Nutzen dienen.

Beim Nutzen handelt es sich um eine Spieler- und Spielabhéngige Entschei-
dung, die vorgibt, mit welcher Herangehensweise der Spieler einen Sieg erreichen
mochte (vgl. Kapitel 4.6 in [Rieck 2007]). Eine Funktion, die den eigenen Nutzen
beschreibt, 14ft sich gut anhand der zwei Beispiele aus Abbildung 5.4 erkliren.
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Abbildung 5.4: Der Nutzen fiir die eigene Strategie ermdglicht eine Entscheidung zwischen
zwel gleichwertig erscheinenden Spielstellungen aus Sicht von Spieler A.

In beiden Féllen fiihrt Spieler A und hat eine Bewertung von 11 erreicht. Sei-
ne Gegner kommen in der Summe auf eine Bewertung 15. Somit stimmen auch
die Werte nach der Normierung der Vektoren fiir Spieler A iiberein (15). Mdchte
Spieler A die Anzahl der Spieler minimieren, die noch eine realistische Chance
haben, ihm den Sieg streitig zu machen, so empfiehlt sich die Spielsituation Sj,.
Seine Nutzenfunktion versucht, Abstdnde zu einzelnen Gegnern zu maximieren.
Tendiert Spieler A eher dazu, alle Gegner im Schnitt mdglichst fern von ihm
zu halten, scheint die Spielsituation S; fiir diese Herangehensweise giinstiger
zu sein. In diesem Fall beriicksichtigt die Nutzenfunktion auch die Varianz der
Abstdnde der Gegner.

Die Herangehensweise kann auch deutlich vom gespielten Spiel abhingen.
Entspricht die Bewertung von Spieler A beispielsweise den erreichten Siegpunk-
ten im Spiel Siedler von Catan, so ist S eindeutig zu bevorzugen. Spieler A
befindet sich in einem 12-Punkte-Spiel unmittelbar vor dem Sieg und keiner
seiner Gegner scheint in naher Zukunft bedrohlich zu werden. Die Chancen auf
einen Sieg sind hier deutlich hoher als in der ersten Spielsituation, wo mit Spieler
B ein weiterer Spieler ebenfalls unmittelbar vor dem Sieg steht.

Genau umgekehrt sieht es aus, wenn die Bewertungen den Spielchips in einer
Pokerrunde entsprechen. Die meisten menschlichen Spieler wiirden hier S, fiir
Spieler A favorisieren, da zwei der Gegner unmittelbar vor dem Ausscheiden
stehen und somit die Chancen auf den Gesamtsieg deutlich hoher stehen als in
Spielstellung Sp. Hier zeichnet sich noch keine zuverléssige Tendenz ab und alle
Gegner haben noch die Mittel, um den Sieg mitzuspielen.

Dieses Problem hat sich bei 2S-Spielen nicht gestellt, da es hier eindeutig war,
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welche Herangehensweise zum Sieg fiihrt: den positiven Abstand zum Gegner
maximieren.

Eine Nutzenfunktion U erhélt als Eingabe einen auf die Summe 1 normier-
ten Erwartungswertvektor einer Stellung S; und liefert einen gleichdimensiona-
len Vektor mit Werten zwischen —1 und 1 der Lange 1 zuriick. Dabei deuten
positive Werte auf einen Nutzen hin, wihrend negative Werte dem Nutzen ent-
gegenwirken. Die Sicht ist immer durch den suchenden Spieler P, bestimmt,

dessen Bewertung der Eingabevektor fiir U zugrunde liegt.

U(IlJs(St, Pr), -+, Js (St Pa)lll) = @

mit u; als Nutzen der Erwartung von Stellung S; aus Sicht des Spielers P;.

Nutzenfunktionen spielen auch eine wichtige Rolle fiir Spiele mit stochasti-
schen Elementen, wenn es zwischen Risiko und Sicherheit abzuwigen gilt. Sie
haben ihren Ursprung in der Okonomie und sind ein gutes Beispiel fiir die enge
Verbindung zwischen den Wirschaftswissenschaften und der Spieltheorie. In der
Okonomie werden dabei iiblicherweise Auswirkungen der Handlungen eines Un-
ternehmens in Markten mit mehreren Konkurrenten untersucht und bewertet.
Es wundert daher nicht, dass John Nash 1994 fiir seine Forschungen auf dem

Gebiet der Spieltheorie den Nobelpreis der Wirtschaftswissenschaften erhielt.

5.3.2 Die allgemeine Entropie-Nutzenfunktion Ug/(7€)

Mochte man einen einzigen Suchalgorithmus fiir alle hier vorgestellten Spiele-
klassen entwickeln, so muss dieser eine Nutzenfunktion beinhalten, die fiir eine
breite Menge an Spielen sinnvolle Herangehensweisen produziert. Idealerweise
sollte die Nutzenfunktion an das jeweilige Spiel angepasst werden kénnen, ent-
weder durch von Hand einstellbare Parameter oder durch maschinelles Lernen.

Gemeinsam mit der AG-Spieltheorie an der Freien Universitit Berlin wurde
eine solche Funktion entwickelt: die Entropie-Nutzenfunktion Ug~. Als Entropie
H wird in der Informationstechnik der Erwartungswert des Informationsgehaltes

eines Alphabets Z bezeichnet [Shannon 1963]. Dieser ldsst sich mit der Formel
H(Z) ==Y p *logy(p-)
z€Z

berechnen. Als p, wird die Wahrscheinlichkeit des Aufkommen des Zeichens z
aus Z angegeben. Mit —log,(p,) der Informationsgehalt des Zeichens z (“wie
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aussagekriftig ist das Fehlen bzw. Vorhandensein des Zeichens z in einer Kette
aus Zx”).

Leicht uminterpretiert ldsst sich H als ein Mafs verstehen, wie sehr sich die
Wahrscheinlichkeiten der Zeichen eines Alphabetes gleichen.

Die normierte Entropie H’' mit

H(Z)

H(Z) = = osa)

liefert Werte aus dem Intervall (0, 1] zuriick. Der Maximalwert 1 von H' wird
genau dann erreicht, wenn alle Zeichen z € Z mit der gleichen Wahrscheinlich-
keit auftreten. Kleinere Werte deuten auf ungleich verteilte Wahrscheinlichkei-
ten. Dies sind Eigenschaften, die fiir eine allgemeine Nutzenfunktion gut ver-

wertet werden konnen. Denn:

e liegt ein Spieler P; iiber dem Durchschnittswert p. des Bewertungsvektors
€ mit p, = %, wird er vesuchen die Entropie H' der Bewertungen seiner
Gegner zu minimieren, so dass alle gleich schlecht werden und sich damit

der durchschnittliche Abstand zu ihnen vergrofert. Es gilt also den Wert
Un'.o(, P;) = H'(C \ &) * (e; — pue)

zu maximieren. Ein Entropiewert von 1 bedeutet dabei eine totale Kon-
trolle der Gegner und der Gesamtsituation. Dies kommt einer 25-Situation
gleich, bei der man gegen den Durchschnittswert der Gegner spielt. Jede
Vergrofserung des Abstandes zu dem Durchschnittswert bedeutet bei ei-
nem Entropiewert von 1 definitiv eine eindeutige Verbesserung fiir P;.
Selbst wenn anzunehmen ist, dass sich in einigen Spielen Kooperationen
der Gegner gegen den Fiihrenden P; dadurch bilden, diirfte diese Heran-

gehensweise in den meisten Spielen sinnvoll sein.

o liegt ein Spieler P; unter dem Durchschnittswert ., so diirfte es in seinem
Interesse sein, einerseits den Abstand zu ji. zu minimieren und andererseits
gleichzeitig die Entropie H' der gegnerischen Werte gering zu halten. Somit
also

Un' (€, Pi) = —H'(T \ e;) * (e — €;)

zu minimieren. Der zweite Fall Ug g liefert auf alle Félle negative Wer-
te zuriick, da beide Faktoren positiv sind und durch das Vorzeichen im
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Produkt negativ werden. Im Gegensatz zur ersten Situation wird hier nun
versucht, die Entropie zu reduzieren, da dies bedeutet, dass noch andere
Spieler ebenfalls unter dem Durchschnitt liegen und eventuell als nachstes
bald iiberholt werden kénnen. Dies entspricht der Idee, dass man als Letz-
ter versuchen sollte, immerhin noch den Vorletzten einzuholen und diese

Regel rekursiv weiter anwenden kann, sobald man diesen eingeholt hat.

Offensichtlich gilt
UH/‘,B(?v PZ) = UH’.a(?u R),

so dass sich die allgemeine Entropie-Nutzenfunktion Ugn

Un () = [um; umy, ..., umy]

mit einer Zeile beschreiben l&sst. Die einzelnen Komponenten des Ergebnissvek-
tors

ugr = H'(€ \ €;) * (e; — pue)

orientieren sich an der eigenen Bewertung, dem Durchschnittswert p. des Be-
wertungsvektors (wenn normiert, dann ist . immer ﬁ) und der Ordnung der
Gegner.

Der Term H'(€ \ e;) kann als Aussagekraft fiir das Abstandsmafs interpre-
tiert werden. Ein Wert von 1 gibt an, dass der Abstand zum Durchschnitt der
Gegner vollstandig als Vorteil betrachtet werden kann und somit eine hohe Aus-
sagekraft besitzt. Kleine Werte deuten an, dass die Aussagekraft reduziert ist,
da nicht alle Gegner genau auf diesem Durchschnittswert liegen und zum Teil
eine bessere Bewertung als diesen besitzen.

Einige Beispiele der Entropie-Nutzenfunktion sind in Abbildung 5.5 ange-
fiihrt. Die Nutzenfunktion stellt keineswegs eine optimale Losung fiir alle hier
erfassten Spiele dar. Ein Computerspieler kann eine eigene Nutzenfunktion im-
plementieren und diese in die allgemeine Suche einbinden. Nur in dem Falle,
dass keine eigene Losung vorhanden ist, sollte auf diese Funktion zuriickge-
griffen werden. Weitere Untersuchungen und Forschungen sollten unternommen
werden, um die Entropie-Nutzenfunktion zu verfeinern und noch flexibler fiir
die unterschiedlichen Spiele zu gestalten (siche Abschnitt 7.2.3).

Damit die Ergebnisse einer Nutzenfunktion nicht noch um den Faktor eval,, g,
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Abbildung 5.5: Einige Beispiele fiir die Ergebnisse der Nutzenfunktion Ug/. In Blau sind
die Bewertungen fiir die einzelnen Spieler dargestellt; Orange das Ergebnis von Up:. In der
linken Bildhélfte sind zwei Beispiele fiir eine 4S-Spiel aufgefiihrt; rechts fiir ein 6S-Spiel.

multipliziert werden miissen, wird eval,,q, einfach gleich 1 gesetzt. Somit lie-
fern Stellungsbewertungen mit und ohne Verschachtelung innerhalb einer Nut-
zenfunktion Ergebnisse wie aus dem Abschnitt 3.1.1. Es bleibt den Entwicklern
von Computerspielern {iberlassen, sich je nach Spiel und Konzept fiir oder gegen

eine Nutzenfunktion zu entscheiden.

5.4 Der UPP — maz"-Suchalgorithmus

Der U PP —max™-Algorithmus (Utility, Paranoid, Probability —max™) ist ein
Suchalgorithmus, der fiir eine breites Spektrum an Spielen konzipiert wurde. Er
ist in der Lage, fiir sowohl deterministische 25-Spiele mit perfekter Information
als auch fiir komplexere MS-Spiele mit Mehrfachziigen und Zufallselementen
eine anndhernd optimale Losung zu finden.

Er bietet die Moglichkeit, einzelne Komponenten leicht auszutauschen oder
zu erweitern. Mochte man dies nicht, so beruht die Suche auf allgemein sinnvol-

len Verfahren. Darunter:

e Verwendung der Entropie-Nutzenfunktion Uy (7€) zur Behebung des MS-
Entscheidungsproblems. In 2S-Situationen liefert Ug (7€) einfach den nor-
mierten Abstandsvektor beider Bewertungen zuriick und kann somit auch

fiir 2S-Spiele verwendet werden, ohne das Ergebnis zu verfilschen.

e Iterative Suche bis zu einer vorgegebenen Suchtiefe mit vorzeitigem Ab-
bruch bei Zeitiiberschreitung oder manuell ausgeloster Unterbrechungen.
Der optimale Zug der zuletzt durchlaufenen Iteration wird dann zuriick-

geliefert.
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o Spielersuchtiefe zur Handhabung von Mehrfachziigen. Dabei wird die Spie-
lersuchtiefe dann dekrementiert, wenn es nach einem Zug zu einem Spieler-
wechsel kam. Dies hat keine Auswirkungen auf Spiele ohne Mehrfachziige.
Zusatzlich zur Spielersuchtiefe kann eine maximale Zugsuchtiefe eingestellt

werden, um die Laufzeit des Algorithmus besser regeln zu kénnen.

e Verwendung von Transpositionstabellen zur Beschleunigung der Suche.
Stellungen, die erneut vorgefunden werden, kénnen auf die bereits be-
rechneten Zuglisten, Bewertungs- und Erwartungswerte zuriickgreifen. Fiir
Spiele, bei denen die Generierung eines eindeutigen Schliissels fiir jede Stel-
lung nicht realisiert ist, konnen Transpositionstabellen deaktiviert werden,

indem fiir jede Stellung der ignorierte Schliisselwert 0 zuriickgeliefert wird.

o Auslagerung der Zuggenerierung zum Spieler. Dieser liefert eine eigens
sortierte Zugliste mit den ihm zur Verfiigung stehenden Informationen.
Somit spielt es fiir den Suchalgorithmus keine Rolle, ob es sich um ein
Spiel mit oder ohne vollstdndige(r) Information handelt. Zur Sortierung
der Zugliste greift der Spieler auf den aktuellen Knoten der Suche und
der Transpositionstabelle zuriick. Somit kann er selbst entscheiden, welche
Sortierungsheuristik angewendet wird. In jGameAl sind die Suchheuris-
tiken a;— score = Evalg und a;— score = Jg verallgemeinert implementiert

und konnen auf Wunsch von Spielern verwendet werden.

e Automatische Erkennung von Zufallsknoten anhand der generierten Zug-
listen. An diesen findet eine Zerlegung der optimalen Strategie in Teilstra-
tegien statt, denen die Wahrscheinlichkeit des jeweiligen Zufallsereignis-
ses zugewiesen wird. Als Ergebnise liefert der Algorithmus sowohl fiir de-
terministische als auch nicht-deterministische Spiele einen Strategiebaum
zuriick. Im ersten Fall besteht dieser dabei nur aus einer Entscheidungs-

variante mit der Wahrscheinlichkeit von 1.

Der UPP — max™-Algorithmus ist im jGameAlI integriert und bendtigt aus
der Bibliothek nur die generischen Klassen eines Spielers, eines Zustandes, eines
Spielzuges und einen Strategiebaum. Dies konnen die in jGameAl realisierten
Klassen der implementierten Spiele sein oder eigene, die sich an die Schnittstel-
len der Bibliothek halten. Mehr Informationen und die offenen Programmcode-
dateien sind unter [jGameAI (URL)] zu finden.
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5.4.1 paranoid-Pruning im UPP — maz™-Suchalgorithmus

Der grofe Vorteil des paranoid-Ansatzes ist es, viele Abschneidungen durch-
filhren zu konnen, was wesentlich zur hoheren Suchgeschwindigkeit beitrégt.
Der potentielle Fehler, der aufgrund der moglicherweise fehlerhaften paranoi-
den Annahme entsteht, verhindert oft, dass das eigentliche Gleichgewicht des
Suchbaumes gefunden wird [Sturtevant 2002].

Mit der Verwendung der Entropie-Nutzenfunktion, werden diese Fehler und
somit auch ihre negativen Auswirkungen minimiert. Besitzen alle Gegner die
gleiche Bewertung, so ist die paranoide Annahme gerechtfertigt und der Ab-
stand zu den Gegnern kann als eigene Erwartung verwendet werden. In diesem
Falle liefert die Entropie-Nutzenfunktion eben genau diesen Abstand, da hier
die Aussagekraft gleich 1 ist.

Fiir weniger aussagekriftigere Ergebnisse reduziert sich die Wirkung des
Abstands auf die Erwartung eines Spielers. In solchen Spielsituationen erreicht
der suchende Spieler seltener sehr hohe oder sehr niedrige Erwartungswerte, die
zu Abschneidungen fithren kénnten, da die Erwartung durch die Aussagekraft
beschrinkt ist. Dies reduziert die Wahrscheinlichkeit von paranoiden Abschnei-
dungen an falsch interpretierten Spielstellungen.

Es bietet sich also an, wie im paranoid-Algorithmus Abschneidungen durch-
zufiihren. Sollte ein Gegenspieler Pp den Nutzen des Vorgéngers P4 reduzieren
konnen, so verhindert P4 diese Situation, indem er seinen zu dieser Situation
fithrenden Zug ap nicht ausfithrt. Alle weiteren, noch nicht untersuchten Ant-
wortziige auf ap des Gegners kdnnen abgeschnitten werden.

Unter den abgeschnittenen Ziigen konnen sich nach wie vor ebenfalls Zii-
ge befinden, die unberechtigter Weise abgeschnitten werden. Beispielsweise sol-
che die eine Verbesserung von beiden Spielern P4 und Pp bewirken. Mit der
Entropie-Nutzenfunktion wird die Wahrscheinlichkeit eines Zuges reduziert, der
zwel oder mehrere Spieler gleichzeitig verbessert, da die Bewertungsinderungen
in Relation zu der Entwicklung der Gegner gestellt werden.

Daher schneidet U PP — max™-Algorithmus seltener fiir das Gleichgewicht
des Suchbaumes relevante Teilbdume ab und behebt somit eine der groften
Schwichen des paranoid-Algorithmus.

Das immediate pruning kann weiterhin angewandt werden, da die Nutzen-
funktion per Definition im Falle eines Sieges fiir Spieler P; an der i. Stelle des

zurilickgelieferten Vektors den maximalen Bewertungswert 1 zuriickliefert.
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[2-0.7, <0.7]

_

Abbﬂdung 5.6: Abschneiden an einem Zufallsknoten: Spieler Orange kann Zufallsereignisse

[-0.7,0.7]

aus dem Suchbaum abschneiden, sobald klar wird, dass sie keine Bevorzugung des Zufallskno-
tens gegeniiber einer bisherigen Bewertung mehr bewirken kénnen.

5.4.2 Abschneidungen an Zufallsknoten in UPP — max"

Das Abschneiden von Teilbdumen an einem Zufallsknoten birgt Gefahren. Da je-
des noch so unwahrscheinliche Zufallsereignis dennoch eintreten kann und daher
eine Beriicksichtigung erfordert, méchte man auf alle Eventualititen vorberei-
tet sein. Schneidet man an einem Zufallsknoten vorzeitig Zufallsereignisse ab, so
trifft man diese Entscheidung aufgrund einer iiber die Wahrscheinlichkeiten der
Folgestrategien gemittelten Erwartung und tibersieht dabei eventuell die Risiken
oder Moglichkeiten einzelner abgeschnittener Zufallsereignisse.

Wie lassen sich dennoch sinnvolle Abschneidungen durchfiihren? Dazu be-
trachten wir die Abbildung 5.6.

Die Berechnung des ersten Zuges ergab fiir Spieler Orange eine Bewertung
von 0.7. Beim Betrachten des zweiten Zuges stellt der Spieler fest, dass er bereits
nach dem ersten der moglichen Zufallsereignisse nicht mehr weiter zu rechnen
braucht. Selbst wenn die verbleibenden vier Zufallsereignisse fiir Spieler Orange

die maximale Bewertung 1 mit sich bringen, wird er im Schnitt nur den Wert
Evalorg(St, Porg) =04-(-0.5)+ (1-04)-1=04

erreichen konnen.

Sei p’ die summierte Wahrscheinlichkeit der ersten j Zufallsereignisse
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P = Zp(ai)

an einem Zufallsknoten S; und ef des nach den ersten j Zufallsereignissen
gemittelten Erwartungswertes fiir Spieler P; zum Zustand S;. Sei P, der Spieler,
der zum Zufallsknoten gezogen hat, und Ep, sein bisher hochster erreichter
Bewertungswert. So wird P, bei dem Zufallsereigniss a; abschneiden koénnen,
fiir das die Ungleichung

Ep, >el™) 4+ (1-pt=Y)

zum ersten Mal falsch ist (vgl. [Russel/Norvig 2004]).

Es lohnt sich, fiir eine gute Beschleunigung die Zufallsereignisse ihrer Wahr-
scheinlichkeit nach zu sortieren, da man somit moglichst frith Abschneidungen
vornehmen kann. In [Sturtevant 2003-1] wird zudem vorgeschlagen, Ziige die zu
Zufallsknoten fiihren, als letztes zu betrachten, da man hier das Abschneiden
am letzten Teilbaum (last branch pruning) anwenden kann.

Hat ein Spieler bisher abgeschnitten, sobald klar wurde, dass er sich an einem
Zufallsknoten nur noch verschlechtern kann, so erlaubt das last branch pruning
auch Abschneidungen im Falle einer Verbesserung. Wird nach Betrachten der
ersten j Zufallsereignisse klar, dass auch im schlechtesten Fall der Bewertung
der restlichen Zufallsereignisse eine Verbesserung eintritt, so muss dieser Knoten
nicht weiter berechnet werden und die restlichen Ereignisse kénnen abgeschnit-
ten werden.

Das last branch pruning kann genau dann eingesetzt werden, wenn die FEi-

genschaft
Ep, < el + (1= D) 5 (-1)

zum ersten Mal eintritt. Alle Zufallsereignisse mit einem Index grofer-gleich
¢ miissen dann nicht weiter beriicksichtigt werden. Diese Methode ldsst sich al-
lerdings wirklich nur beim letzten Teilbaum eines Knotens einsetzen, da Ep, be-
kannt sein muss. Es wird zudem empfohlen, diese Methode nur in der obersten
Ebene einzusetzen, da man die Berechnung des strategischen Gleichgewichts-

wertes frithzeitig abbricht und nur eine Mindestschranke zuriickliefert. Sollte
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dieser Wert mit weiteren Erwartungswerten noch verglichen werden, kann es zu
Verzerrungen und Fehlentscheidungen kommen; wenn beispielsweise alle abge-
schnittenen Zufallsereignisse ebenfalls eine Verbesserung ermdglichen, ist Ep,
eigentlich hoher als angegeben.

Beide Ansétze wurden im UPP — max™-Algorithmus realisiert.



Kapitel 6

Lernen mit T'D — Prob™(\)

Wie erlernt ein allgemeiner Computerspieler das Siegen? Viele Parameter und
einstellbare Groflen bieten sich fiir eine optimale Anpassung an das jeweilige
Spiel an. Insgesamt umfasst die hier vorgestellte allgemeine rationale Suche:

e cinen Suchbaum B mit einstellbarer Suchtiefe d

e cine scoreg-Funktion als Vergleichsmaf fiir das Sortieren der Ziige an ei-

nem Stellungsknoten
e cine Stellungsklassifizierung C(S) mit n Stellungsklassen
o eine Menge mit k zur Auswahl stehender Funktionen der Stellungskriterien

e cine Bewertungsfunktion Fval mit n Gewichtsvektoren w7, w3, . . . , W, mit
jeweils k Elementen fiir die Gewichtung der Kriterien innerhalb aller n

Stellungsklassen

e eine Auswahlfunktion arg; fiir das Ermitteln der Erwartungswerte der
Funktion Jg

e cine Nutzenfunktion U(€) als Vergleichsmaf fiir zwei Erwartungswert-

vektoren

Je nach Spiel und Spieler wird sich eine unterschiedliche Konfiguration die-
ser Parameter anbieten. Initial kdnnten die meisten Parameter von Hand mit
sinnvoll erscheinenden Werten und Funktionen belegt werden. Dennoch mochte

man erlauben, dass diese Werte verdndert werden koénnen, um so eine optimale

67
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Anpassung der Konfiguration an das Spiel zu ermoglichen. Hier kommen Er-
fahrung und Spielpraxis ins Spiel: aus der Beobachtung eigener und fremder
Partien werden Riickschliisse gezogen, so dass ein Computerspieler erkennt, in
welche Richtung und wie stark er seine eigenen Parameter korrigieren muss.
Beispiel: Angenommen ein bestimmtes Kriteriums K; wurde als zu schwach
bewertet, obwohl dieses Kriterium fiir den Spielausgang sehr wichtig ist, so
sollte durch maschinelles Lernen das Gewicht w; nach und nach erhéht werden.
Die fehlerhafte Bewertung des Kriteriums muss erkannt werden und mit einem
Fehlermaf quantifiziert werden. Dies kénnte online wihrend einer gespielten

Partie geschehen oder offline nach/vor einer gespielten Partie.

6.1 Maschinelles Lernen

Unter maschinelles Lernen fallen alle Verfahren, die versuchen, einem kiinstli-
chen System (auch Agent) durch Beispiele, Erfahrung und Training Erkenntnisse
zu vermitteln, die dem System bei zukiinftigen, noch unbekannten Situationen
zu einer sinnvollen Beurteilung oder Reaktion verhelfen. Ein solches kiinstli-
ches System stellt ein Computerspieler dar, dessen Parameter fiir die Suche
innerhalb und die Bewertung von Spielsituationen erlernt werden kénnen, um
in zukiinftigen Partien eine hohere Spielstérke zu erlangen. Dies kann durch
eine akkuratere Kriterienwahl, korrigierte Gewichtsvektoren und eine bewéhrte
Auswahlfunktion geschehen.

Man unterscheidet dabei allgemein bis zu drei Arten von maschinellem Ler-
nen [Mitchell 1997]:

e Beim iiberwachten Lernen versucht das System, wihrend einer Trainings-
phase eine Uberfiihrung der Eingabedaten einer Trainingsmenge hin zu
den gewiinschten Ausgaben zu approximieren. Die Ausgabedaten werden
dem System durch einen Trainer vorgelegt, der das System mit vorgegebe-
nem Wissen trainiert. Fiir diese Anwendung eignen sich h&ufig neuronale

Netzwerke, die mit Riickwértspropagation lernen [Rojas 1993].

o Uniiberwachtes Lernen: Hier liegt keine Zielmenge vor und das System
muss versuchen, ohne direkte Anweisung die Trainingsmenge eigenstindig
zu klassifizieren. Diese Methoden kommen vor allem bei Clusteringverfah-

ren und Datenreduktion mit niedrigem Informationsverlust zum Einsatz.

¢ Etwas gesondert ist die Methode des verstirkendes Lernens (reinforcement
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learning). Sie wird zum Teil dem uniiberwachten Lernen zugeordnet und
stellt doch auch eine eigenstindige Lernmethode dar. Nimmt man dem
System auch noch die Eingabemenge, so muss es ohne Anleitung in seiner
Umwelt agieren und durch eine Belohnungsfunktion eigensténdig erken-
nen, welche Lern- und Korrekturschritte unternommen werden miissen.

um ein bekanntes Ziel zu erreichen.

Idealisiert dargestellt, kombiniert maschinelles Lernen zum einen theoretisches
Wissen und Erkenntnisse aus praktischen Erfahrungen. Das Wissen kann da-
bei anhand von Datenbanken, gespeicherten Partien, Schaltungen und festen
Regeln in der KI verankert sein. Und zum anderen das intuitive Spielverstind-
nis, das durch Training gewonnen werden kann und fiir zukiinftige unbekannte
Spielsituationen rationale Entscheidungen trifft.

Ziel von maschinellem Lernen ist es, eine Aktualisierungsanweisung fiir die zu
erlernenden Paramter anzugeben, so dass erst einmal ein nicht ndher benannter
Fehler nach und nach minimiert werden kann. Dieser Fehler kann durch einen
Trainer wihrend dem iiberwachten Lernen angegeben werden oder in den wei-

teren Lernmethoden durch ein eigenes sinnvolles Fehlermafs ermittelt werden.

6.2 TD—Prob"(\) zur Optimierung der Gewichts-

koeffizienten

Die Beschrinkung des Suchbaumes auf eine handhabbare Suchtiefe produziert
unweigerlich Fehler; da die Folgen eines Zuges nicht vollstdndig untersucht wer-
den. Zur Minimierung dieses Fehlers wird eine heuristische Bewertung an den
Blattknoten durchgefiihrt und rekursiv zur Bestimmung des Erwartungswertes
und stirksten Zuges zur Wurzel des Suchbaumes zuriickpropagiert.

Maschinelles Lernen mittels temporaler Differenz versucht, diesen Fehler zu
korrigieren, indem nach einer gespielten Partie der Spielausgang mit den be-
rechneten Erwartungswerten des lernenen Computerspielers wihrend der Partie
verglichen wird. Es ist anzunehmen, dass die Erwartungswerte wéhrend einer
Partie hdufig nicht dem letztendlichen Spielausgang entsprechen.

Die Fehleinschitzungen erlauben Riickschliisse {iber die Korrekturen der Ge-
wichtskoeffizienten, da diese zu der Berechnung des Erwartungswertes beigetra-
gen haben. Im Verlauf vieler gelernter Partien kann somit eine Optimierung der

initial von Hand oder durch Zufall gesetzten Koeffizienten erreicht werden.
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Basierend auf T'D — Leaf — ComplexEval(X) dem erfolgreich angewandten
Algorithmus aus [Block 2008] soll im Folgendem die Erweiterung 7D — Prob™(\)
beschrieben werden, die das Erlernen von Gewichtskoeffizienten mittels tempo-
raler Differenz in einem MS-Suchalgorithmus fiir nicht-deterministische Spiele

realisiert. Der Einsatz wurde im UPP — max™-Suchalgorithmus untersucht.

6.2.1 Konzept von T'D — Prob"(\)

Der Lern-Algorithmus T'D — Prob™()) soll die Anwendbarkeit von TD — Lea f —
ComplexEval()) auf probabilistische MS-Spiele ermdglichen. Dafiir miissen ei-
nige Erweiterungen durchgefiihrt werden.

In Spielen wie Siedler von Catan und Rommé kann ein Spieler mehrfach
hintereinander an der Reihe sein. Daher basiert die temporale Differenz von
TD — Prob™(\) nicht immer auf gleich weit voneinander entfernte, dem Spiele
eigene Stellungen z; und z;y1. Eine dem lernenenden Spieler eigene Stellung x;
bezeichnet die ¢. Stellung, an dem dieser in einer Partie an der Reihe war.

Der Erwartungswert des Wurzelknotens eines Suchbaumes ist in probabi-
listische Spielen héufig eine gewichtete Summe von Erwartungen mehrerer Ent-
scheidungsvarianten. Dies ist zum Beispiel genau dann der Fall, wenn die opti-
male Strategie liber einen Zufallsknoten verlduft und in optimale Teilstrategien
zerlegt wird (siehe Abschnitt 3.2.3). Jede Entscheidungsvariante einer Stellung
x; einer Partie besitzt einen eigenen Erwartungswert und damit eine eigene
temporale Differenz zur Folgestellung x4 1.

Die temporalen Differenzen aller Entscheidungsvarianten einer Strategie kon-
nen durchaus unterschiedliche Vorzeichen haben und miissen daher unterschied-
lich beim Lernen verwertet werden. Die Lernrate « muss in Abhéngigkeit der
Wahrscheinlichkeit einer Entscheidungsvariante gewahlt werden. Da die Sum-
men der Wahrscheinlichkeiten aller Entscheidungsvarianten einer Strategie stets
1 ergibt, erscheint es logisch, als Lernrate fiir eine Variante v{ den Wert o - Do
zu verwenden.

Die Klassifizierung von Stellungen erfordert zudem, dass der Lernalgorith-
mus fiir eine Stellung z; nur die Gewichtsvektoren korrigiert, die von den Ent-

scheidungsvarianten zur Berechnung der Erwartungswerte verwendet wurden.

6.2.2 Optimieren der Gewichtskoeffizienten

Die verallgemeinerte Berechnung der temporalen Differenz
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Abblldung 6.1: Schematische Darstellung temporaler Differenzen in einem 2S-Spiel. Die TD d,
zum Zeitpunkt t entspricht der Differenz zum Erwartungswert der nachfolgenden eigenen Stellung
(J(z¢41) — J(x¢)). Fiir den letzten Knoten wird die Differenz zum Spielausgang v(G) verwendet.

Spieler Blau ist in diesem Beispiel der lernende Spieler.

dt = J(13t+1) - J(l‘t)

[Sutton 1990], welche die Differenz der Erwartungswerte zweier aufeinander

folgender eigener Stellungen ermittelt, ldsst sich in

dt = Jv(xt—‘rh Ut+1) - JU(.'Et, vt)

iiberfithren, wenn v; die einzige Entscheidungsvariante ist, auf welcher der
Erwartungswert der Stellung x; basiert und die Funktion J, dem Erwartungs-
wert der iibergebenen Entscheidungsvariante zuriickliefert.

Die allgemeine Formel fiir die Optimierung eins Gewichtsvektors w mittels
Temporaler Differenz lautet dann

N

N
wi=w + aZVJv(xt,vt) . Z/\j_tdj

t=1 j=t

(vgl. [Baxter 1997]).
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Dabei wird fiir jede dem Lernenden eigene Stellung z; die temporale Diffe-
renz zum Zeitpunkt ¢ und die aller restlichen Folgestellungen der Partie (“Echo”)
mit

N

> XN

=t

berechnet. Der Term gibt die Grofenordnung der Korrekturen an, die zum
Zeitpunkt ¢t durchgefiihrt werden miissen. Die Propagationsstirke A, mit 0 < A <
1, regelt den Einfluss weiter entfernter Fehleinschitzungen bei der Anpassung
der Gewichte, die zur Bewertung der Entscheidungsvariante v; der Stellung x;
verwendet wurden. Die Zahl N enstspricht dabei der Anzahl aller dem lernenden
Spieler eigenen Stellungen einer gespielten Partie (N < |w]).

Die Richtung der Korrekturen erhélt man iiber den Gradienten

VJU (Z‘t, Ut)

der Entscheidungsvariante, der bei Stellung x; gefundenen optimalen Stra-
tegie. Der Vektor entspricht dabei dem des Gradienten des Gewichtsvektors wy,
mit k = C'(vy).

Uber die Lernrate a kann eine Konvergenz des Lernvorgangs herbeigefiihrt
werden. Die Wahl einer von der Stellungsklasse der Entscheidungsvariante ab-
héngigen Lernrate ac(g,) ermdglicht differenzierteres Lernen. Daraus ergab sich
die letztendlich in [Block 2008] verwendete Formel

N N
wp = wg + o Y Vy(z,ve) - | Y N,
=t

t=1

fiir die Berechnung der Aktualisierungsschritte aller verwendeten Gewichts-
vektoren. Dabei werden fiir die Anpassung eines Gewichtsvektors wy nur dieje-
nigen Stellungen beriicksichtigt, deren Erwartungswert auf die Bewertung einer
Stellung S; zuriickzufiihren ist, fiir die k = C/(S,) gilt.

Die wesentliche Erweiterung von T'D — Prob™(\) besteht darin, auch aus
Strategien zu lernen, die auf mehrere Entscheidungsvarianten zuriickzufiihren
sind. Dies bedeuetet, dass fiir eine Stellung z; die Variable V; aus mehreren
vy besteht (siehe Abschnitt 4.4.3). Der fiir eine konkrete Entscheidungsvariante

v! berechnete Optimierungsschritt muss mit der Wahrscheinlichkeit Py multi-
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Abblldung 6.2: Schematische Darstellung temporaler Differenzen in einem MS-Spiel. Die TD di
zum Zeitpunkt ¢ entspricht der Differenz zwischen dem Erwartungswert (’,—Uf der Entscheidungsva-

riante 1); und dem Erwartungswert der nachfolgenden eigenen Stellung (J(z¢41) — Jo (x4, v})). Fiir
den letzten Knoten wird die Differenz zum Spielausgang v(G) verwendet. Spieler Blau ist in diesem

Beispiel der lernende Spieler.

pliziert werden, da v} mit eben diesem Anteil zu dem insgesamt fehlerhaften
Erwartungswert der Stellung x; beigetragen hat und daher nur in dieser Gro-
fenordnung zur Korrektur beitragen darf.

Des weiteren muss eine neue Berechnung der temporalen Differenz einge-
fihrt werden. Unterschiedliche Entscheidungsvarianten der gleichen Strategie
koénnen unterschiedliche temporale Differenzen zur Folgestellung besitzen. Des-
wegen muss eine genauere Unterscheidung der temporalen Differenzen gefunden
werden.

Die Formel
dz = J(.’Et+1) - J’u(xta’vz)

ermittelt die temporale Differenz zwischen einer einzelnen Entscheidungsva-
riante v} und dem Erwartunsgwert der Folgestellung ;.1 (sieche Abb. 6.2).
Somit ergibt sich fiir alle Stellungsvarianten v¢, die iiber die Stellungsklasse

k bewertet wurden, also k = C’(v}), der Aktualisierungsschritt
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N Vi N
Wy 1= wk+ak~Zvaz -V (2, vy) - Z )\j*td}
t j=t+1

fiir jeden vom Lernenden verwendeten Gewichtsvektor wy.

Fiir die Berechnung der temporalen Differenzen gelten die Bedingungen wie
in [Block 2004]: positive Differenzen einer Stellung z; werden nur genau dann
gelernt, wenn die Vorhersage einer Entscheidungsvariante exakt eingetroffen ist
zwischen den eigenen Stellungen x; und z¢41, da sonst mogliche Fehlziige des
Gegners gelernt werden konnten. Positive Differenzen, fiir die diese Bedingung
nicht erfiillt ist, werden auf 0 gesetzt und besitzen somit keine Wirkung auf das
Lernverhalten.

Negative Differenzen bedeuten auch im Falle eines Nicht-Eintretens der Vor-
hersage eine Fehleinschitzung der Situation und werden somit auf alle Falle
gelernt.

6.2.3 Diskussion und Ergebnisse

Die temporalen Differenzen nachfolgender eigener Stellungen x:42+3... beein-
flussen, wenn auch mit immer schwicherer Wirkung, die Korrekturen der Ge-
wichtskoeffizienten zum Zeitpunkt x;. Der abfallende Einfluss wird iiber die Pro-
pagationsstirke A sichergestellt, welche die temporalen Differenzen dy42,d; 13 . ..
mit den jeweiligen immer kleiner werdenden Faktoren A2, \3... versieht (da
0 < X < 1). Dies geschieht innerhalb des Terms

N-1

> N

j=t

wéhrend eines Aktualisierungsschrittes.

Der Ansatz ist fiir Spiele korrekt, an denen zwei aufeinander folgende eigene
Stellungen z; und x441 immer gleich viele Ziige Abstand zueinander besitzen
und somit nachfolgende Stellungen im gleichen Verhéltnis mit beriicksichtigt
werden konnen.

In den hier behandelten Spielen ist die Entfernung zwischen zwei eigenen
Stellungen nicht mehr zwingend konstant (z.B. Mehrfachziige im Spiel Sied-

ler von Catan). Die Differenzen nachfolgender Stellungen werden aber mit den
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Abbildung 6.3: Erst durch die Wahl eines schlechteren Zuges (Fehlzug) durch Spieler violett
entsteht eine negative temporale Differenz aus Sicht des Spielers blau, da er sich dadurch
unerwartet verschlechtert hat.

gleichen Faktoren beriicksichtigt. Hier miissen noch weitere Forschungen durch-
gefiihrt werden, um eine flexiblere Handhabung zu ermdglichen.

Bei positiven temporalen Differenzen diirfen nur dann Optimierungen durch-
fiihrt werden, wenn die Ziige der Entscheidungsvariante real ausgespielt wurden.
Ansonsten besteht die Gefahr, dass die Fehler des Gegners erlernt werden, da
sie irrtiimlich fiir eine richtige Bewertung gehalten werden.

In MS-Spielen konnen auch im Falle negativer temporaler Differenzen Fehler
der Gegner erlernt werden (Siehe Abb. 6.3). So besteht in einem vier-Spieler-
Spiel die Moglichkeit, dass einer der Gegner zwischen zwei eigenen Stellungen
einen Fehlzug durchfiihrt. Womdglich entsteht dadurch eine negative TD, da
dem Folgespieler ermdglicht wird, eine aus Sicht des Lernenden schlechtere Stel-
lung zu bewirken, wenn dies zu seinem eigenen Vorteil geschieht.

Daraus resultiert eine Korrektur der Gewichtskoeffizienten, obwohl, die ur-
spriingliche Einschitzung richtig gewesen sein kann und somit zu einer Ver-
stirkung der Gewichte fithren miisste. Dies ldsst vermuten, dass in MS-Spielen
negative TD nur dann gelernt werden diirfen, wenn alle zwischenzeitlich gespiel-
ten Ziigen denen der Entscheidungsvariante entsprechen.

Eine genauere Untersuchung, inwieweit dieser Fehler durch eine Nutzenfunk-
tion und die paranoide Annahme, dass der gegnerische “Fehlzug” mit der Absicht
geschah, die eigene Position zu schwichen und somit kein Fehlzug war, liegt noch
nicht vor.

Zusétzlich muss noch untersucht werden, welche Erkenntnisse Entscheidungs-

varianten ermdoglichen, die eine positive temporale Differenz besitzen.



Kapitel 7

Beitrage und zukunftige
Arbeiten

Die Entwicklung eines universalen Computerspielers, der in seiner Spiel- und
Lernweise den Menschen &hnelt, ist noch nicht abgeschlossen. Viele weitere
Punkte miissen noch geklart werden. Mit dieser Arbeit wurde ein prinzipieller
Ansatz vorgestellt, diesem Ziel ndher zu kommen. Dabei wurde ein suchbaum-
basierter Losungsweg vorgeschlagen, der durch Abschneiden irrelevanter Teil-
bdume und Betrachten wichtiger Ziige zuerst versucht, auch mit komplexeren
Spielen zurecht zu kommen.

Die Entwicklung von Computerspielern hingt in dem hier vorgestellten Kon-
text stark von der Wahl der Stellungskriterien ab. Diese sollten wenn moglich
von Meisterspielern erkannt und beschrieben werden. Es ist daher nicht Ziel
dieser Arbeit gewesen, starke Computerspieler zu konzipieren. Viele eher wird
Anwendern mit wenig Kenntnissen der Informatik oder geringem spieltheore-
tischen Wissen die Mdglichkeit geschaffen, ihre intelligenten Konzepte in einen
Rahmen leicht einzubinden, ohne sich mit vielen fiir die KI irrelevanten Proble-

men beschiftigen zu miissen.

7.1 Beitrige der Arbeit

Eine Klassifizierung von Spielen anhand ihrer Komplexitit, Spieleigenschaften
und allgemeiner Losungswege wurde vorgestellt. Dabei wurden auch die Grofe

des Suchraumes und die Moglichkeiten in diesem nach besten Ziigen zu suchen
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beriicksichtigt.

Mit der in dieser Arbeit eingefiihrten Notation zur formalen Beschreibung
und Klassifizierung von Spielen, Such- und Lernalgorithmen konnte die Funkti-
onsweise der Algorithmen UPP — max™ und T'D — Prob™(\) erldutert werden.
Dabei handelt es sich um allgemeine Such- und Lernalgorithmen, die fiir eine
breite Menge von Spielen anwendbar sind. Die Grundgedanken beider Verfahren
sowie ihre Stérken und Schwichen wurden diskutiert.

Die hier vorgestellten Algorithmen UPP — maz™ und TD — Prob™(\) zur
Modellierung eines allgemeinen Computerspielers wurden im Spieleframework

JjGameAlI realisiert (siche Kapitel 8).

7.2 Ausblick auf zukiinftige Arbeiten

Der hier prisentierte Suchalgorithmus erlaubt noch viele Erweiterungen, die
eine noch bessere Anpassung an das jeweilige Spiel ermoglichen. Dabei sollen
vor allem die erfolgreichen Erweiterungen aus der Schachprogrammierung ver-
allgemeinert in den Suchalgorithmus eingebunden werden. Dennoch sollen die
Erweiterungen Vorteile fiir moglichst viele Spielen bewirken.

7.2.1 Zusitzliche Erweiterungen in UPP — max"™ einbauen

Suchbaumbasierte Verfahren, wie der UPP — max™ — Algorithmus, unterlie-
gen immer der Gefahr des Horizonteffekts [Russel/Norvig 2004]. Dieser tritt ein,
wenn ein Computerspieler eine Fehleinschitzung der aktuellen Lage trifft, da die
bendtigten Erkenntnisse weiter in der Zukunft liegen als die aktuelle Suchtie-
fe. Noch deutlicher tritt dieses Problem auf, wenn der tiefste zukiinftige Zug
beispielsweise ein Schlagzug bei Spielen wie Dame und Schach war. Wire der
Gegenspieler unmittelbar in der Lage, den Verlust wieder auszugleichen, so wird
dies nicht erkannt, da die Suche an dieser Stelle abbricht.

Im Schachprogramm FUSc# [Block 2005] wurde das Problem mit einer Ru-
hesuche vermieden, die eine Suche nur an Knoten abbricht, die keine Schlag-
oder Schachziige enthielten. Leider bieten nicht alle Spiele eine so eindeutige
Einteilung von Zugtypen, anhand derer man eine Ruhesuche definieren koénnte.
Eine Klassifizierung von Spielziigen wire allerdings auch fiir weitere Erweite-
rungen wie die der Killerziige [Steinwender 1995] interessant.

Allgemein kdnnte sich die Suche auf nur noch interessante und spielent-

scheidende Ziige reduzieren. Dies kommt dem menschlichen Vorgehen wesent-
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lich néher als das systematische Durchsuchen aller Moglichkeiten. Je nach der
zur Verfiigung stehenden Zeit wiirden dann nur die wichtigsten Ziige untersucht
werden. Die Klassifizierung konnte dabei maschinell erlernt und in gespielten

Partien iiberpriift werden.

7.2.2 Stellungskriterien selbststindig entdecken

Beim Erlernen neuer Spiele bekommen Menschen héufig direkte Hinweise von
erfahrenen Spielern, worauf im Spiel besonders zu achten ist. Auch leiten sich oft
von den Spielregeln Wissen und Bedingungen ab, welche fiir siegreiches Spielen
verwertet werden konnen. Die beiden “Starthilfen” werden auch einem Compu-
terspieler in Form von Stellungskriterien und einer initialen Gewichtung mitge-
geben.

Kaum ein menschlicher Spieler wird also bei Null anfangen miissen, wenn
es darum geht, eigene siegreiche Strategien zu entwickeln. Im Verlauf vieler
gespielter Partien beginnt der Spieler, aus der Erfahrung weiter fiihrendes Wis-
sen abzuleiten. Eine Neugewichtung des bisherigen Wissens erfolgt. Der Schritt
wird bei Computerspielern durch das maschinelle Lernen gut abgedeckt und ist
Gegenstand der vorliegenden Arbeit.

Damit ist allerdings der womdoglich wichtigste Schritt im Erlernen eines Spie-
les durch menschliche Spieler nicht abgedeckt: das eigensténdige Entdecken neu-
er Stellungskriterien. Kein Mentor kann einem Spieler alle denkbaren Stellungs-
kriterien beibringen. Die Einstellung und die Intuition beider mogen sich auch
deutlich von einander unterscheiden, so dass sie unterschiedliche Bewertungen
der Kritierien vornehmen. Eine eindeutige Menge fiir siegreiches Spielen liegt
womoglich gar nicht vor.

Wie finden Menschen eigensténdig neue Stellungskriterien? Diesen Prozess
zu analysieren und in maschinellen Lernalgorithmen zu formalisieren, wiirde die
Entwicklung von Computerspieler nun vollstindig vom Mentor Mensch befreien.
Ein Spiel wiirde dann wirklich eigensténdig vom Computer erlernt. Davon kénn-
ten auch die Menschen profitieren, die eventuell somit neue wichtige Aspekte
von Spielen aufdecken kénnten.

Bei diesem Problem handelt es sich allgemein um die Suche nach siegestréich-
tigen Mustern im Raum aller méglichen Muster, die im Verlauf eines Spieles auf-
treten konnen. Gesucht werden alle Muster und ihre Submuster, die fiir einen
Sieg relevant erscheinen. Jedes solcher Muster kann anschliefsend mit einem ein-

zelnen Stellungskriterium auf Vorkommen untersucht werden, die Gewichtung
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der Stellungskriterien anschliefend mit den vorgestellten Lernmethoden ange-
passt werden.

Zwei unterschiedliche Ansétze erscheinen dafiir denkbar:

e Ableiten von Siegmuster aus den Spielregeln: In den Spielregeln sind fest
die Bedingungen fiir Sieg und Niederlage verankert und beschrieben. Die
Bedingungen treten haufig nur bei bestimmten Mustern im Spiel auf (et-
wa Mattmuster fiir Schach oder Vierer-Reihen bei 4-gewinnt!). Im Raum
aller denkbaren Muster (eine wahrscheinlich unendliche Menge) liegen so-
mit zumindest fiir einige Muster Angaben, dass sie wichtig fiir einen Sieg
sind. Diese konnte man mit einem maximalen Gewicht versehen. Die ge-
naue Anpassung der Gewichte an Submuster erfolgt dann durch Training.
Fiir ein solches Vorgehen miissten die Spielregeln in einer formalen Spra-
che vorliegen, aus denen sich die Muster ableiten lieRen. Auch ist nicht

unbedingt klar, wie genau die Ableitung formalisiert werden kann.

e Evolutiondres Durchsetzen zuféllig generierter Muster: Mit einem Satz
an zufillig generierten Mustern ausgestattet, tritt ein Computerspieler in
Trainingspartien gegen andere auch noch unerfahrene Gegner an. Durch
evolutionires Selektieren und “sinnvolles” Mutieren der Muster von den
siegreichen Computerspielern kénnten sich dabei einige Erfolg verspre-
chende durchsetzen. Auch kénnte man das Trainieren mit starken Com-
puterspielern durchfithren; mit der Gefahr, dass letztendlich nur deren
Muster nach und nach kopiert werden. Bedenkt man die unglaubliche An-
zahl der moglichen Muster in einem Spiel und die verschwindend geringe
Anzahl an Siegesmustern, so ist es gut moglich, dass dieser Ansatz schei-
tert. Es kiime einer Suche im Heuhaufen gleich, die noch nicht weifs, dass

sie einer Nadel gilt.

Waihrend der erste Ansatz ein nummerischer ist und wahrscheinlich eher auf dem
Gebiet der Mathematik eine Losung finden wird, diirfte die zweite Idee in der
Informatik viel Aufmerksamkeit finden. Eine allgemein gute praktische Losung

hierfiir konnte vielen dhnlichen Problemen zu neuen Losungswegen verhelfen.

7.2.3 Nicht-lineares Entfernungsmafs bei Uy,

Die Entropie-Nutzenfunktion Uy besitzt eine lineare Entfernungsfunktion zum

Mittelwert der Bewertungen der Gegner, anhand derer die eigene Bewertung ins
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Verhéltnis gebracht wird (e; — ) . Dadurch wird ausgedriickt, dass beispielswei-
se eine doppelte Entfernung zum Mittelwert die Wahrscheinlichkeit eines Sieges
je nach Vorzeichen verdoppeln oder halbieren kann.

Das entspricht in vielen Spielen nicht unbedingt den realen Gegebenheiten.
Ein Spieler mit nicht linearem Entfernungsmafs bietet sich als Losung an.

Ein starker MS-Algorithmus muss auch diesen Punkt beriicksichtigen. Eine
zukiinftige Entwicklung von jGameAl besteht in der Integration eines maschinell
lernbaren nicht-linearen Entfernungsmaftes d : [—1...1] x g — [—1...1], der
Entropie-Nutzenfunktion Ug,. Es muss mdglich sein, fiir jedes Spiel und seine

Eigenarten eine eigenstindige Nutzenfunktion zu entwickeln.

up; = H'(€\ e;) - d(e;, pe)

Inwiefern die Entropie-Nutzenfunktion sich als Grundlage fiir dieses Vorha-
ben eignet, muss noch untersucht werden. Des Weiteren muss gekldrt werden,
aus welchen Erkenntnissen eines Spielverlaufes welche Anderungen am Entfer-

nungsmafl vorgenommen werden kdnnen.

7.2.4 Risiko in Probabilistischen Spielen

Durch den Verlust der vollsténdigen Information und durch die unmogliche ex-
akte Vorhersage entstehen fiir die Suche neue Probleme, die nicht mehr mit
eindeutigen Losungswegen behoben werden konnen.

Wie geht man zum Beispiel mit dem Wissen um, dass als Folge eines Zufalls-
ereignisses eine eigene Niederlage erzwungen werden kann? Drastisch formuliert
wird diese Problematik anhand des folgenden Beispiels eines (zugegeben etwas

martialisch anmutenden) Gewinnspiels:

Entscheidet sich ein Teilnehmer des Gewinnspiels fiir die linke Tiir,
so erwartet ihn der sichere Gewinn von 100 Euro (u;). Wahlt er
die rechte Tiir, so gewinnt er zu 99% (p2) eine Million Euro (ug).
Im Falle der verbleibenden restlichen 1% (p3) trifft er allerdings auf
einen hungrigen frei herumlaufenden Lowen (us3). Wie sollte sich ein

optimaler Spieler entscheiden?

Solche Beispiele fiithren vor, dass in Spielen mit Zufallsereignissen und unvoll-
stdndiger Information keine eindeutige optimale Strategie mehr im bisherigen

Sinne vorliegt. Eine Entscheidung in Abhéngigkeit aller Wahrscheinlichkeiten
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Abbildung 7.1: Risikoreiche Zufallsereignisse miissen identifiziert werden.

erscheint sinnlos, wenn die méglichen Konsequenzen von Zufallsereignissen und
Ziigen (u;) schwer miteinander zu vergleichen sind.

Zwar versucht die Bewertungsfunktion terminale und nicht-terminale Zu-
stdnde miteinander vergleichbar zu machen, dennoch entspricht eine Niederlage
eindeutig einer anderen Situation als eine schlecht bewertete Stellung. Erstere
ist unwiderruflich und kann nicht mit einem starken Antwortzug eventuell noch
gekippt werden.

Wenn in einem iiber ein Zufallsereignis erreichbaren Teilbaum eine Nieder-
lage fiir den ziehenden Spieler vorkommen sollte, so handelt es sich bei diesem
Zufallsereignis um ein Risiko. Abbildung 7.1 verdeutlicht diese Problematik und
zeigt, dass das Mitteln der Erwartungswerte das Risko verdeckt und somit die
Moglichkeit einer sofortigen Niederlage birgt.

Die noch grofere Gefahr bei Zufallsknoten entsteht dann, wenn man an die-
sen Abschneidungen durchfiihrt. Es besteht die Moglichkeit, dass eine mogliche
terminale Stellung und somit ein eigener Sieg oder eine eigene Niederlage iiber-
sehen werden. Dies kann nur durch das Untersuchen aller Teilbdume verhindert
werden und fiilhrt zum Verlust des Beschleunigungseffektes eines Abschneidens.

Eine sich anbietende triviale Heuristik untersucht, in wie vielen Ziigen eine
terminale Stellung friithestens moglich ist (depthi,q,) und liefert fiir eine Stellung
Si+; im Suchbaum B{ den Wert depdtﬁ
keit einen lernbaren Schwellwert €,, wird ein Abschneiden dieses Teilknotens

zurick. Erreicht diese Wahrscheinlich-

verboten.
Dies eignet sich gut fiir Spiele mit einer festen fiir den Sieg zu erreichenden
Punktezahl. Eine &hnliche Heuristik wird in [Thomas 2003] im Spiel Siedler von

Catan verwendet, um die Siegesaussichten von Stellungen zu bewerten. Sie stellt
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fest, in wie vielen Runden ein Spieler frithestens gewinnen kann, wenn die Wiirfel
immer am giinstigsten fallen und der Spieler somit alle zum Sieg noch fehlenden

Bau- und Kaufvorhaben realisieren kann.



Kapitel 8

Das Spieleframework
jGameAl

Das Projekt jGameAlI ist ein in der Programmiersprache Java entwickeltes Fra-
mework, mit dessen Hilfe man eigene Computerspieler fiir unterschiedliche Spiele
realisieren kann. Die erfassten Spiele decken ein breites Spektrum ab: von 2-
Spieler-Spielen mit vollstdndiger Information wie Schach und Dame bis hin zu
komplexeren Mehrspieler-Spielen mit unvollsténdiger Information und Zufalls-
elementen, etwa bei Poker und Siedler von Catan.

Im Framework ist ein verallgemeinerter Suchalgorithmus eingebunden, der
fiir ein breites Spektrum an Spielen die Suche tibernimmt. Dafiir wird ein Such-
baum zukiinftig erreichbarer Stellungen erstellt und anhand des wahrschein-
lichsten Spielverlaufs die jeweils besten Ziige fiir jede Stellung ermittelt.

Als eigene Leistung liefern Entwickler von Computerspieler nur noch eine
Bewertungsfunktion, die von einem verallgemeinerten Suchalgorithmus verwen-
det wird. Mit Bewertungsfunktionen lassen sich zwei unterschiedliche Stellungen
vergleichen und somit diejenige ermitteln, die fiir einen ziehenden Spieler giins-
tiger erscheint. Diese konnen auf angebotene Lernmethoden zuriickgreifen und
so die Intelligenz des Spielers optimal an das Spiel anpassen.

Ein allgemeiner Lernalgorithmus wurde entwickelt um fiir das gesamte Spek-
trum an erfassten Spielen die Anpassung von Koeffizienten mittels maschinellem
Lernen zu {ibernehmen. Das Lernen kann anhand einer generischen graphischen
Oberfliche analysiert und beobachtet werden. Ebenfalls kénnen weitere Para-

meter der Such- und Sortierheuristiken maschinell erlernt und vom Computer-
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spieler mitgebracht werden.

Der direkte Vergleich zweier oder mehrerer Computerspieler findet dadurch
nur auf der Ebene der rationalen Suche statt und wird nicht verzerrt durch
unterschiedliche Rechenleistung, Suchalgorithmen, Programmiersprachen und
Implementierung. Dadurch wird die Intelligenz des Spieler isoliert und von der

technischen Realisierung getrennt.

8.1 Motivation und Zielsetzung

Die Idee fiir das Framework entstand aus dem Wunsch heraus, die gewonnenen
Erkenntnisse des FUSc#-Schachprojekts der Freie Universitdt Berlin auch fiir
weitere Spiele verwenden zu kénnen [Block 2005]. Idealerweise sollte dabei ein
Computerspieler entstehen, der in der Lage ist, sémtliche Spiele zu erlernen, die
sich formal mit Zustéinden und Ubergangsfunktionen beschreiben lassen.

Ahnliche Forschungen, die einem universalen Spieler gelten, existieren bereits
weltweit. So betreibt die Universitdt Stanford in Kalifornien, das general game
playing Projekt [Standford (URL)], mit dessen Hilfe Spieler fiir beliebige Spiele
realisiert werden, die sich in der eigens entwickelten Beschreibungssprache game
description language (GDL) formalisieren lassen [GDL (URL)|. Bisher werden
damit allerdings nur deterministische Spiele erfasst.

Das Zusammenfiithren von Losungen fiir Spiele liegt nahe, da sich die An-
sétze bei mehreren Spielen oft stark &hneln. So wurde in der Losung des Dame-
spiels eine Endspieldatenbank verwendet [Schaeffer 2007], wie sie in der Schach-
programmierung seit Jahren iblich ist [Steinwender 1995]. Weitere Konzepte
wie Transpositionstabellen, Er6ffnungsdatenbanken, lernbare Evaluationsfunk-
tionen lassen sich fiir ein breites Sprektrum von Spielen einsetzen.

Erfolgreiche Computerspieler, die einen grofen Teil ihrer Spielstirke aus ei-
ner fiir das Spiel konzipierten Hardware beziehen, wie beispielsweise Deep Blue
[Campbell 2002], verzerren ein wenig die Vergleichbarkeit der Intelligenz die-
ser Spieler. Eventuell liegen sogar bessere Spieler vor, die allerdings nur auf
herk6mmlicher Hardware realisiert wurde. Dabei fiihrt vor allem die Weiterent-
wicklung der KI-Komponente zu zusitzlichem Verstindnis und Entwicklungen
intelligentem Computerverhaltens. Einen Rahmen fiir solche Forschungen zu
schaffen ist das Ziel des jGameAI-Frameworks.

Ein schneller Einstieg in die Programmierung kiinstlicher Intelligenz soll er-

moglicht werden, ohne sich an der zeitintensiven Realisierung von Komponenten
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aufzuhalten, die nicht direkt mit der Intelligenz des Spielers zusammenhingen.
Die Funktion dieser Komponenten soll von einer breiten Anzahl an generischen
Basisklassen iibernommen werden.

Durch die Ausgliederung aller lernbaren Funktionen der Suche und Bewer-
tung ist es dem Spieler moglich, diese einzelnen mit eigenen Lernmethoden zu
trainieren und so die Spielstirke zu erhhen. Um die Anpassungen der Koeffi-
zienten beim Lernen besser iiberwachen und nachvollziehen zu kénnen, werden
diese auch graphisch veranschaulicht.

Ein weiteres Ziel des Frameworks ist es, die Komponenten der Spiele und der
Interaktion zwischen Spielern und der Spielwelt mdoglichst abstrakt und gene-
risch zu halten und somit fiir alle zukiinftigen eingebundenen Spiele verwendbar

zu sein.

8.1.1 Projekt-Entwicklung

Das Projekt jGameAI wurde als Vorarbeit zu dieser Diplomarbeit im Friithjahr
2008 gestartet. Grundlage fiir die Idee waren die erfolgreichen Sucherweiterun-
gen, die im Rahmen des Schachprogramms FUSc# entwickelt wurden. Es wurde
untersucht, in wiefern diese Erkenntnisse auch fiir eine breite Klasse von Spielen
verwendbar sind.

Um den Einsatz auf moglichst vielen Betriebsystemen zu erméglichen, wurde
die Programmiersprache java gewdhlt. Die mdoglichen Geschwindigkeitsverluste
fallen nicht ins Gewicht, da der Fokus der Losungen auf die reine Leistung der
kiinstlichen Intelligenz gelegt wird.

Es handelt sich bei jGameAI um ein grofes openSource-Projekt, welches
erfolgreich unter SourceForge angemeldet wurde und von der AG-Spielepro-
grammierung der Freien Universitit Berlin weitergefithrt wird [Spiele AG (URL)].
Weitere Spiele und Losungskonzepte werden kontinuierlich in wissenschaftlichen
Arbeiten in das Framework eingebunden.

Mittlerweile umfasst das Projekt mehr als 150 Programmcodedateien und
ermoglicht wissenschaftliche Forschungsarbeiten fiir mehr als fiinfzehn Spiele.
Unter Abschnitt 8.3 ist eine Liste aller bisherigen und laufenden Projekte zu
finden.

8.1.2 Ubersicht Softwarearchitektur

Das Framework wurde in mehrere logische Pakete eingeteilt. In der Tabelle 8.1

ist eine Ubersicht aller Pakete inklusive einer kleiner Beschreibung aufgelistet.
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’ Paket \ Beschreibung
interfaces Schnittstellen aller im Framework verwendeten Klassen
game Basisklassen fiir alle eingebundenen Spiele

game.communications | Interne Kommunikation zwischen den Komponenten des Spiels

game.gui Graphische Komponenten der allgemeinen GUI von Spielen
game.search Implementierung des allgemeinen Suchalgorithmus
game.evaluation Basisklassen fiir die Bewertungsfunktionen
game.learning Implementierung des allgemeinen Lernalgorithmus
game.tournaments Turniermodi zum Abhalten mehrerer Trainingspartien

Tabelle 8.1: Ubersicht aller Pakete des Frameworks

8.2 Die Pakete

8.2.1 Die Basisklassen fiir alle Spiele und Spieler

An Spielen nehmen Spieler (IPlayer) teil, die in einer durch die Spielregeln be-
stimmten Welt (IState) nach vorgeschriebenen Mustern iiber Spielziige (IState-
Action) agieren. Spieler melden ihren Willen an einem Spiel teilzunehmen an
und erhalten spielspezifische Parameter, wie etwa die zur Verfligung stehende
Zeit, Spielerfarbe, Spielerreihenfolge, Startkapital usw. Sobald das Spiel begon-
nen hat, werden die Spieler ihren Positionen entsprechend der Reihe nach gebe-
ten, Ziige auszufiihren. Fiir die Kommunikation zwischen Spiel und Spieler ist
h&ufig ein Protokoll notwendig.

Nach einer Suche, die Wissen iiber die Spielwelt verarbeitet, treffen die Spie-
ler ihre Entscheidungen und geben diese dem Spiel bekannt. Der Zug wird ausge-
fiihrt und alle Spieler werden iiber den neuen erreichten Spielzustand informiert.
Die zentralen Programmkomponenten und ihre Kommunikation untereinander
werden in Abbildung 8.1 dargestellt.

Die Basisklassen sollen dabei einen mdglichst grofen Teil der Funktionalitét
der Programmkomponenten iibernehmen. Dies umfasst alle verallgemeinerbaren
Aufgaben, die den Implementierungen aller Spieler und allen Spielen gemeinsam
ist.

Alle Klassen des Projekts werden in ihren jeweiligen Schnittstellen beschrie-
ben. Dabei wurden die Funktionen, die allgemein fiir alle Spiele giiltig sind,
bereits in den Basisklassen implementiert. Die restlichen werden als abstract
deklariert und miissen wahrend des Einbindens neuer Spiele beim Vererben ge-

fillt werden:
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m— Aktion {action)
— Benachrichtigung (event)

Registrierung
Spielprotokell Spielinfermationen
Zugaufforderung

Zugaufferderung

Tastatur-und p

Benachrichtungen
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Abbildung 8.1: Die Abstraktion von Computerspielen in jGameAl

8.2.1.1 Die Grundklasse fiir alle Spiele: Game

Die Klasse verwaltet das Kommunikationssystem, wodurch alle Akteure und
spielbeobachtenden Komponenten (IGameQObserver) iiber die Vorgénge des Spiels
informiert werden. Sie besitzt genau eine Instanz von der im Spiel verwendeten
Zustandsklasse. Alle Spieler melden sich einmalig beim Spiel an und werden von

da an im Einklang mit dem Spielprotokoll {iber das Spielgeschehen informiert.

8.2.1.2 Die Zustandsverwaltung eines Spiels

Als erstes gilt es, beim Einbinden neuer Spiele die Spielwelt selbst zu beschrei-
ben. Dies wird durch das Ableiten der Klasse State iibernommen. Eine Instanz
dieser Klasse entspricht einem bestimmten Zustand, initial dem Startzustand
eines Spiels. Auf diesem lassen sich Ziige ausfithren, worauf hin sich interne Pa-
rameter aktualisieren und die Instanz anschliefend den Folgezustand darstellt.

In einem State werden auch alle beteiligten Spieler (allPlayers) gefiihrt, sowie
alle bisher ausgefithrten Ziige (history) gespeichert. So ist es moglich im Nach-
hinein eine Partie erneut durchzuspielen, was fiir das offline-maschinelle Lernen
wichtig ist. Zusétzlich werden die prognostizierten Spielverldufe der Spieler -
falls vorhanden - zu jedem Zeitpunkt ¢ der Partie mitgefiihrt. Der Zeitpunkt ¢
entspricht dabei der Anzahl der bisher ausgefiithrten Spielziige und stattgefun-
denen Zufallsereignisse seit Spielbeginn.

Bei der Zuggenerierung gilt es zu beriicksichtigen, aus welcher Sicht diese

aufgerufen wird. In Spielen mit unvollstdndiger Information muss unterschieden
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Abbildung 8.2: Die Funktionen der Klasse State und die unterschiedlichen Ansichten der
Spielwelt. Obere Ziige erfolgen durch die Spielinstanz; untere wihrend der Spielerspezifischen

Suche innerhalb der dem Suchenden zur Verfiigung stehenden Informationen.

werden, welche Information welchen Spielern zur Verfiigung stehen. Daher erhélt
die Suche fiir das Aufspannen des Suchbaumes die Zuglisten nur aus Sicht des
suchenden Spielers. Es kann wihrend der Suche dadurch zur Verwendung von
verdeckten Ziigen kommen, die wie Zufallsereignisse behandelt werden miissen.

Die Zustandsklasse erfihrt nicht, ob es sich bei dem ziehenden Spieler um
einen menschlichen oder Computerspieler handelt. Auch besitzt die Klasse State
kein Wissen dariiber, ob es sich bei einem Spielzug um einen suchinternen (“un-
terer Ziige”) oder real ausgespielten Spielerzug (“obere Ziige”) handelt.

Untere Ziige werden vom Suchalgorithmus direkt auf dem State ausgefiihrt,
wahrend obere durch die Spielinstanz an den State weiter gereicht werden. Nur
nach oberen Ziigen wird iiberpriift, ob sich sich der State in einem legalen Zu-
stand befindet. Damit kdnnen zwar illegale Zustinde wihrend einer Suche ent-
stehen. Dieser Schritt ist aber notwendig, um auch verdeckte Ziige in die Suche
integrieren zu konnen. Spieler stellen hier eine statistische Vermutung iiber die
Zugmoglichkeiten der Gegner an und fithren dadurch auch zwangsweise die Ziige

mit, die real nicht mdglich sind.
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Abbildung 8.3: Modellierung von Computerspielern in Framework

8.2.1.3 Modellierung eines allgemeinen Spielers: Player

Hier befindet sich eine generische Beschreibung von Computer- und menschli-
chen Spielern (IPlayer). Sie melden sich {iber einen GameServer bei einem Spiel
an und werden von da an iiber alle Verdnderungen der Spielwelt informiert und
in bestimmten Momenten des Spiels zur Eingabe eines neuen Zuges aufgefordert.
Diese Klasse implementiert alle Funktionen des lernfihigen Spielers.

8.2.1.4 Generische Bewertungsfunktion fiir Zustéinde

Die Klasse Evaluation iibernimmt die interne Bewertung von Spielzusténden
fiir einen Spieler. Es wird dabei iiblicherweise nach bestimmten Stellungskri-
terien gesucht und anhand der generisch abgespeicherten und verwalteten Ge-
wichtsvektoren bewertet. Fiir jeden bekannten Gegner wird ein Parametersatz

mitgefiithrt und spéter parallel zu den eigenen maschinell angepasst.

8.2.1.5 Graphische Darstellung von Spielen

Eine generische graphische Oberflache (IGUI), die einen JPanel [Java (URL)]
fiir Zeichnungen der Spielwelt zur Verfligung stellt. Alle Ereignisse des Spiels
werden hier aufgefangen und kdnnen bei der Darstellung beriicksichtigt wer-
den. Sie fithrt zu jedem Zeitpunkt eine Liste mit den aktuell legalen Spielziigen
mit, um somit menschliche Eingaben auf ihre Regelkonformitit iiberpriifen zu

kénnen.
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8.2.2 Das interne Kommunikationssystem

Fiir die Kommunikation zwischen den Akteuren eins Spiels und den spielbeob-
achtenden Komponenten wurde ein action/event-System konzipiert und imple-
mentiert. In einem solchen System werden nur auf einer zentralen Spielinstanz
iiber eine einzige Funktion kodierte Aktionen ausgefiihrt. Dabei unterscheiden
sich die Aktionen nur durch ihre einzigartigen actionld. Die Liste aller generi-

schen Aktionen:

public final static int GAME_ACTION_START = 1000;
public final static int GAME_ACTION_PAUSE = 1001;
public final static int GAME_ACTION_RESUME = 1002;
public final static int GAME_ACTION_END = 1003;
public final static int GAME_ACTION_TOGGLE_DEBUG = 1004;
public final static int GAME_ACTION_EXIT = 1005;
public final static int GAME_ACTION_SEARCH_INTERRUPT = 2001;
public final static int GAME_ACTION_SEARCH_START = 2002;
public final static int GAME_ACTION_LASTMOVE_UNDO = 3001;
public final static int GAME_ACTION_PERFORM_MOVE = 3002; *
public final static int GAME_ACTION_COEFFICIENTS_SAVE = 4001;
public final static int GAME_ACTION_COEFFICIENTS_TRAIN = 4002; *
public final static int GAME_ACTION_SEARCHDEPTH_CHANGE = 4003; *
public final static int GAME_ACTION_SET_GAMETIME = 5001; *
public final static int GAME_ACTION_INFO_SHOW = 6001; *
public final static int GAME_ACTION_INFO_RESET = 6002;
public final static int GAME_ACTION_PRINT = 7001;
public final static int GAME_ACTION_SIMULATIONMODE_TOGGLE = 7002;
public final static int GAME_ACTION_ADD_PLAYER = 8001; *
public final static int GAME_ACTION_SWITCH_PLAYERS = 8002; *
public final static int GAME_ACTION_REMOVE_PLAYERS = 8003;
public final static int GAME_ACTION_TRIGGER_EVENT = 9001; *

mit einem * gekennzeichnete Aktionen besitzen noch weitere Ubergabeparameter

Mit Ereignissen informiert das Spiel alle Beobachter iiber das aktuelle Spielge-
schehen und jede Verdnderung an Spieleinstellungen und Zusténden. Die Ereig-
nisse werden vom Spiel an alle Beobachter weitergeleitet. Eventuell werden die
Beobachter dadurch veranlasst, eigene neue Aktionen durchzufiithren. Ein typi-
sches Beispiel fiir ein Ereignis ist das GAME EVENT STATEACTION PERFORMED-
Ereignis, welches nach jedem von einem Spieler ausgespielten Zug ausgelost wird
und zum Beispiel zu einem Neuzeichnen der graphische Oberfliche fiihrt.

Es gilt aber: nur die Spielinstanz selbst kann neue Ereignisse auslésen, da

nur hier zentral der aktuelle Spielzustand verwaltet werden soll. Jede Klasse,



KAPITEL 8. DAS SPIELEFRAMEWORK JGAMEAI 91

Repaint

Ausgabe
Textausga be)

Debug Spiel

GameAction

GameEvents

. V[ Spieler
Turnier / \
Anmeldung §i

Ergebnisse i
Spielzige

Abbildung 8.4: Die am Kommunikationssystem beteiligten Komponenten

welche die Schnittstelle GameObserver implementiert, kann einem Spiel als Ga-

meListener hinzugefiigt werden und wird fortan {iber alle Ereignisse informiert:

public final static int GAME_EVENT_GAME_STARTED = 1001;
public final static int GAME_EVENT_GAME_ENDED = 1002;
public final static int GAME_EVENT_GAME_PAUSED = 1003;
public final static int GAME_EVENT_GAME_RESUMED = 1004;
public final static int GAME_EVENT_GAMETIME_CHANGED = 1005; *
public final static int GAME_EVENT_GAME_PRINTED = 1006;
public final static int GAME_EVENT_GAME_PREGAME_PHASE_STARTED = 1007;
public final static int GAME_EVENT_GAME_AFTERGAME_PHASE_STARTED = 1008;
public final static int GAME_EVENT_GAME_EXITED = 1009;
public final static int GAME_EVENT_GAME_DEBUGMODE_TOGGLED = 1010;
public final static int GAME_EVENT_STATEACTION_PERFORMED = 2001;
public final static int GAME_EVENT_SEARCH_INTERRUPTED = 2002;
public final static int GAME_EVENT_SEARCH_FINISHED = 2003;
public final static int GAME_EVENT_SEARCH_STARTED = 2004;
public final static int GAME_EVENT_COEFFICIENTS_SAVED = 3001;
public final static int GAME_EVENT_COEFFICIENTS_TRAINED = 3002;
public final static int GAME_EVENT_SEARCH_DEPTH_CHANGED = 3003; *
public final static int GAME_EVENT_LAST_MOVE_UNDONE = 4001;
public final static int GAME_EVENT_SIMULATION_MODE_TOGGLED = 4002;
public final static int GAME_EVENT_PLAYER_ADDED = 4003; *
public final static int GAME_EVENT_PLAYERS_SWITCHED = 4004;
public final static int GAME_EVENT_PLAYERS_REMOVED = 4005;
public final static int GAME_EVENT_TOGGLE_PEVAL_DISPLAYED = 4006;
public final static int GAME_EVENT_INFO_SHOWN = 5001; *
public final static int GAME_EVENT_INFO_RESETTED = 5002;
public final static int GAME_EVENT_PLAYERSTIME_UPDATED = 6001; *

mit einem * gekennzeichnete Aktionen besitzen noch weitere Ubergabeparameter
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In einigen Spielen kann es zu Interaktion zwischen zwei oder mehreren Spielern
in Form von Handel, Tausch von Ressourcen oder Ausspielen von Eigenschafts-
karten kommen. Der Einfachheit halber sollte diese ebenfalls iiber die zentrale
Instanz des Spiels verlaufen, um eine moglichst fiir alle Spiele einheitliche Kom-
munikation zu gewihrleisten. Dafiir eignet sich das Uberschreiben von GameAc-
tion mit eigenen Parametern. Soll eine eigene Benachrichtigung erfolgen, kann

dies mit einem iiberschriebenen GameFEvent geschehen.

8.2.3 Generische graphische Oberflichen

Zu den Komponenten eines Spiels, die graphisch dargestellt werden kénnen, zih-
len die Spielwelt, die Spieler mitsamt ihren Gewichtsvektoren, die Eingabemdg-
lichkeiten fiir menschliche Spieler und eine Ausgabe aller vom Spiel ausgeldsten
Ereignisse. Bis auf die Darstellung der Spielwelt selbst konnen alle Komponen-
ten generisch erzeugt und angezeigt werden. Dies wird in jGameAI mit Hilfe
des Java.swing-Pakets [Java (URL)] durchgefiihrt.

Ein Spieler wird dabei als eine Liste von Registerkarten dargestellt, die je-
weils eine fiir die eigenen und alle gegenerischen Evaluationsklassen beinhaltet.
Zur besseren Unterscheidbarkeit kénnen Spieler mit Icons initalisiert werden,
die in allen graphischen Darstellungen neben dem Namen verwendet werden.
Die Ansicht der Evaluationsklasse besteht selbst wiederum aus Registerkarten,
die fiir jede Stellungsklasse eines Spielers die Gewichtsvektoren darstellt. Eine
Gruppierung der Gewichtsvektoren ist nicht zwingend notwendig, hilft aber die
Darstellung und interne Verwendung im Quellcode zu vereinfachen. Zudem bie-
tet es sich bei vielen Spielen aufgrund regelméssiger Muster in der Spielwelt
an.

Zusétzlich zu den Evaluationsklassen und der mit der graphischen Darstel-
lung moglichen Manipulation und Uberwachung der Daten, stellt der Spielerpa-
nel noch weitere Debugfunktionen zur Verfiigung. So kann der Spieler zu jedem
Zeitpunkt aufgefordert werden, auch wenn er nicht an der Reihe ist, die aktu-
elle Stellung zu bewerten, nach einem besten Zug zu suchen oder eine Stellung
mit den Gewichtsvektoren einer festgelegten und nicht vom Spieler selbst er-
mittelten, Stellungsklasse zu bewerten. Diese Funktionen werden als Buttons
realisiert, welche sich fiir weitere speziellere Bediirfnisse erweitern lassen.

Fiir die Ausgabe aller Spielereignisse wurde eine einfache gepufferte Text-
ausgabe gewihlt, welche die neuesten Meldungen zuerst anzeigt. Zum Auslo-

sen von Spielaktionen, wie etwa das Starten, Unterbrechen und Beenden eines
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lung angelegt worden.
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Abbildung 8.6: Die allgemeine graphische Darstellung von Spielen in jGameAl. Links zu-
sammengefiihrt in einem Fenster, rechts als Webapplet. Alle Komponenten, bis auf die Spiel-
weltdarstellung, hier im rechten Bild das TicTacToe-Gitter, lassen sich generisch erzeugen und
sind in ihrer Funktionalitit im Framework integriert. (Hier mit einer veralterten Version der

Darstellung)

Spieles steht ein mit Buttons gefiillter Panel zur Verfiigung. Gemeinsam mit
dem Spielweltpanel, in welches die Spieleentwickler die Darstellung der Spielwelt
zeichnen, werden alle Komponenten gruppiert und in einem Fenster gemeinsam
dargestellt. Alternativ kann statt einem Fenster fiir Webanwendungen ein App-
let verwenden. Diese Schritte lassen sich generisch umsetzen. Somit steht jedem

Spiel die graphische Darstellung von Grund aus zur Verfiigung.

8.2.4 Suchen nach besten Ziigen

Die Suche wird immer von der zentralen Spielinstanz ausgeltst, indem der als
néchste ziehende Spieler aufgefordert wird, seinen nichsten Zug auszufiihren.
Daraufhin initialisiert der Spieler die allgemeine Suche, startet sie und liefert
eine positive Riickmeldung, sobald diese abgeschlossen ist. Der gefundene Zug
wird anschlieffend durch die Spielinstanz beim Spieler abgeholt und auf dem
internen Zustand ausgefiihrt. Der Suchvorgang und alle verwendeten Aktionen
und Ereignismeldungen werden in Abbildung 8.7 veranschaulicht.

Da der erste Zug einer gefundenen Strategie dem néichsten Zug des suchen-
den Spielers entspricht, darf es sich nicht um ein Zufallsereignis handeln. Dazu

muss die Spielinstanz wissen, ob sich der interne Spielzustand gerade an einem
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Zufallsknoten befindet. Solange dies der Fall ist, wird der interne Zustand auf-
gefordert, das néchste Zufallsereignis entsprechend der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung zu erzeugen und intern auszufiihren. Erst anschliefend wird der aktuelle
Spieler mit der Suche nach einem neuen Zug beauftragt.

Auf der Suche nach ihrem néchsten Zug bendtigen die Computerspieler eine
Programmschnittstelle zu dem aktuellen Spielzustand. Uber diese wird ihnen
mitgeteilt, welche Ziige und somit Folgezustéinde akzeptiert werden. Die wah-
rend der Suche verwendeten Zuglisten miissen aus Sicht des suchenden Spielers
generiert werden. Dafiir realisiert die Suche die Schnittstelle des Spielerbeob-
achters (IPlayerObserver) und fiihrt somit den suchenden Spieler als eigene
Variable (thePlayer) mit.

Die Suche ist eingebettet in einen sie iberwachenden Thread, die SearchEn-
gine (ISearchEngine). Dieser Prozess iiberpriift alle 50 Millisekunden mdogliche
Zeitiiberschreitungen und den aktuellen Zustand der Suche. Sollte diese beendet
sein, erhalt die Spielinstanz eine Meldung. Muss die Suche zum Beispiel wegen
Zeitiiberschreitung unterbrochen werden, so wird der interne Zustand der Suche
von der SearchEngine auf INTERRUPT gesetzt. Im néchsten rekursiven Auf-
ruf der Suche bricht diese dann ab. Der bisher beste gefundene Zug wird dem

Spieler iibergeben.

8.2.5 Bewerten von Ziigen durch die Computer-Spieler

Von einer Stellungsbewertung (IEvaluation) wird erwartet, dass Sie fiir einen be-
liebigen Zustand und Spieler einen ganzzahligen Wert, zuriickliefert (IEvaluation-
>evalStateForPlayer), der aussagt, wie giinstig die aktuelle Spielsituation fiir
diesen aus Sicht des Bewertenden Spieler ist. Im Idealfall sollten dafiir die all-
gemeinen Zugriffsfunktionen der Klasse State kombiniert mit den Konstanten
der Konfigurationsklasse des aktuellen Spiels ausreichen, um alle benétigten In-
formationen zu ermitteln. Werden besondere Funktionalititen bendtigt, kann
durch Casting des State Objekts hin zur spezifischen Spieldarstellung der erwei-
terte Satz an Zugriffsfunktionen verwendet werden.

Jedem Spieler steht ein Array zur Verfiigung, die fiir jeden am aktuellen
Spiel teilnehmenden Spieler ein Evaluationsobjekt bereithilt. Wie die Bewer-
tung funktioniert, muss nach aussen hin nicht bekannt gegeben werden. Fiir
jeden neuen Gegner werden Kopien der eigenen Bewertung inklusive aktuel-
ler Gewichtsvektoren erzeugt und abgespeichert. Bei zukiinftigen Aufeinander-

treffen mit diesen Gegnern werden die zuletzt gespeicherten Vektoren erneut
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Abbildung 8.8: Evaluations-Beispiel aus Sicht eines Spielers C

verwendet. Dadurch ist es moglich, langfristige Gegnerprofile zu erstellen und
mitzufiihren.

Die verwendeten Gewichtsvektoren konnen zur logischen Gruppierung zu-
sammengelegt werden. Dazu werden sie als Werte in einer EvalCoefficientsGroup
zusammen abgespeichert. Jede Gruppe besitzt einen Wertebereich (range max,
range min), Name und Beschreibung und eigene Lernparameter (Lernrate und
Schrittgrofe). Die Einteilung der Gewichtsvektoren ist in vielen Spielen sinnvoll
und erleichert die Verwendung innerhalb des Quellcodes, wo sie als Indizes einer
Werteliste durchlaufen werden kénnen.

Die néchste logische Einteilung erfolgt durch Zuordnung der Gewichtsvekto-
ren zu unterschiedlichen Stellungsklassen EvalClassCoefficients. Fiir jede Stel-
lungsklasse kann je nach Bedarf ein unterschiedlicher Satz an Koeffizientengrup-
pen vorliegen. Auch die Stellungsklassen besitzen zusatzliche Informationen wie
den Wertebereich, Name und Beschreibung und iibergeordnete Lernraten (so
kann das Lernen fiir die Eréffnungsstellungen verhindert werden, wenn Eroff-

nungsbiicher verwendet werden).
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Abbildung 8.9: Die hierarschiche Einteilung der Evaluationskomponenten eines Spielers

Das Speichern, Zuordnen und Laden aller Evaluationskomponenten erfolgt
generisch und wird von jGameAI iibernommen. Dafiir werden alle Komponenten
in einem eigenen einfachen Dateiformat lokal auf der Festplatte abgelegt und
beim Laden eines Spielers erstellt. Der interne Zugriff innerhalb des Quellcodes
auf die Daten erfolgt iiber die in den Schnittstellen beschriebenen Funktionen.

Durch die Trennung der Gewichtsvektoren vom Quellcode ist es moglich
einen mit jGameAlI trainierten Spieler fiir weitere Spielerealisierungen bereit zu
stellen. Diese konnen sogar in anderen Programmiersprachen entwickelt worden
sein und eigene Suchalgorithmen verwenden. Somit ist der kleine Nachteil der
Geschwindigkeitseinbufsen durch die Verwendung der Programmiersprache Java
und ein allgemein gehaltenes Konzept leicht zu ertragen, da das Erlernte auch
fiir speziellere Anwendungen verwertbar bleibt.

8.2.6 Turniere und Trainingspartien

Um unterschiedliche Computergegner gegeneinander antreten zu lassen, wurde
ein generisches Turniersystem entwickelt. Ein Turnier (GameCluster) besitzt
eine Menge von angemeldeten Spielern, die nach einem vorgegebenen Begeg-
nungsmuster gegeneinander in einzelnen Partien (Match) antreten. Ist eine Be-
gegnung beendet, so informiert der Schiedsrichter (MatchObserver) das Turnier
und tibermittelt Ergebnisse, Punkte und wenn implementiert, weitere Informa-
tionen (PlayerStats).

Uber einen Matchpanel lassen sich alle ausgegeben Informationen des Spiels

verfolgen, die in der Mitte eines virtuellen Spieltisches angezeigt werden. Spieler
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Abbildung 8.10: Der virtuelle Spieltisch einer Begegnung eines 3er! Turniers, das auch
noch iiber eine gewShnliche Oberfléche beobachtet wird. Diese kann dabei auf einem anderen

Computer ausgeflihrt werden.

ﬂiASpie\er Mame Spiele | Punkte | Differenz 8 u M
MasterBrain! 4 6 16 2 0 2
ProductivityStr...| 4 3 14 1 0 3
AstroidsAllStar... 4 3 14 1 0 3
MoepPlayer 4 0 8 0 0 4

Abbildung 8.11: Eine generisch erstellte Gruppentabelle nach Durchspielen von 4 Begeg-
nungen im Spiel Siedler von Catan. Rosa untermalt sind die Punkte des Grupenfiithrenden.

werden dabei mit Hilfe eigener Icons gezeichnet. Parallel dazu kann ebenfalls jede
GUI, die sich bei der Spielinstanz des Turnieres anmeldet, das Spiel beobachten.

Fiir manche Turniere miissen Tabellen mitgefiihrt werden, um zu ermitteln,
welche Spiele ausscheiden und weiterkommen. Diese Tabelle wird generisch von
der Oberklasse GameCluster erstellt und nach jedem Match aktualisiert. Einige
Standardturnierformen wurden entwickelt: Ligamodus mit Hin- und Riickrunde,
Ligamodus mit vorgegebener fester Anzahl an Spielen je Spieler (gut geeignet
fiir Trainingsphasen), 16-er K.O. Turnier ohne Vorrunde und 32-er K.O Turnier

mit acht Vierergruppen.
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8.3 Aktuelle Projekte

Das jGameAl Framework befindet sich derzeit in einer lauffahigen und stabilen
Version, die unter der Versionsnummer 1.0 bei SourceForge released wurde. Al-
le hier vorgestellten Projekte sowie weitere Information zu der Arbeitsgruppe
Spieleprogrammierung der Freien Universitét lassen sich unter den im Anhang
aufgefiihrten Internetadressen auffinden [Spiele AG (URL)].

Erste wissenschaftliche Arbeiten konnten bereits im Rahmen des Framework
ver6ffentlicht werden [Wang/M 2008, Czerwionka 2008]. Aus den aktuellen Pro-

jekten werden vorraussichtlich weitere folgen.

8.3.1 Populire Brettspiele: Schach, Dame und GO

Als erstes Projekt wurde Schach in das Framework eingebunden - mit dem Hin-
tergrund, das erfolgreiche Schachprogramm FUSc# zu integrieren. Idealerweise
sollten dafiir auch die bereits trainierten Koeffizienten eingebunden werden kon-
nen. Dafiir wurden generische Datei- und Programmformate fiir die Bewertungs-
koeffizienten entwickelt. Ziel des Schachprojekts ist es, bis zur Langen Nacht der
Wissenschaften 2009 in Berlin das urspriingliche Schachprogramm DarkFUSc#
vollstdndig in das Framework als eigenen Spieler eingebunden zu haben.

Dame ist trotz der spieltheoretischen Losung [Schaeffer 2007] weiterhin inter-
essant fiir die wissenschaftliche Erforschung von Computerspielern. Zum einen,
da mit dem Programm chinook nun ein unbesiegbarer Geguner vorliegt (bei der
Startstellung beginnend), der sich gut fiir Trainingspartiern eignet. Des weiteren
bietet sich Dame aufgrund einer relativ iiberschaubaren Spielkomplexitét fiir ex-
perimentelle Ansitze an. Darunter fillt beispielsweise das selbstindige Finden
von spielrelevanten Stellungskriterien, wie in Abschnitt 7.2.2 beschrieben.

Als weiteres populdres rundenbasiertes 2S-Spiel mit vollstdndiger Informa-
tion wurde das Spiel GO ins Framework eingebunden. Aufgrund der enormen
Spielkomplexitit ist man allerdings hier angewiesen, alternative Losungsverfah-
ren zu untersuchen. Der erfolgreiche Einsatz von Monte-Carlo-Methoden in der
Losung von GO [Wang/Y 2007] zeigt, dass dadurch starke Computerspieler ent-

stehen konnten.

8.3.2 Die nichste Herausforderung: Poker

Das Spiel Poker stellt mit seiner Komplexitit viele Herausforderungen an kiinst-
liche Spieler, die Pokerbots [Billings 2002]. Mit iiblicherweise bis zu zwolf Ge-
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Abbildung 8.12: Die Spiele Go, Schach und Dame im Framework jGameAT

genspielern und den Elementen Bluffen und unbekannter Spielausgang werden
Computer mit bisherigen Losungsmethoden iiberfordert. Statisch spielende Po-
kerbots werden schnell durchschaut. Um erfolgreich zu bluffen, miissen allerdings
sehr sichere Siegwahrscheinlichkeiten berechnet und die Gegner gut analysiert
werden, um im Mittel Gewinne zu erzielen [Schauenberg 2006].

Dies ist zum derzeitigen Stand fiir Mehrspieler-Situationen kaum moglich.
Es verwundert daher nicht, dass die derzeitig stirksten Pokerbots, etwa das
an der University of Alberta in Kanada entwickelte Programm Polaris, nur in
Eins zu Eins Situationen kleinere Gewinne gegen Pokermeister erzielen kon-
nen [Polaris (URL)]. In der Doktorarbeit des Projektleiters von Polaris werden
unterschiedliche Losungswege fiir das Spiel Poker vorgestellt und besprochen
[Billings 2006]. Ziel des Pokerprojekts in jGameAI ist es, mehrere dieser Ansét-
ze zu realisieren und mit eigenen Ideen zu erweitern.

Um den direkten Vergleich mit derzeitigen Pokerbots zu ermdglichen ist die
Anbindung an die Schnittstelle der Software Poker Academy implementiert wor-
den [Poker Academy (URL)]. Das ebenfalls in Alberta entwickelte Programm
bietet ein Kommunikationsprotokoll an, mit dessen Hilfe unterschiedliche Spie-

ler und Bots gegeneinander iiber das Internet antreten kénnen.
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Abbildung 8.13: Das Spiel Poker in jGameAl wihrend der Preflop-Phase

8.3.3 Das Strategiespiel Siedler von Catan in jGameAl

Das Strategiespiel Siedler von Catan [Catan (URL)] ist durch die vielen Zu-
fallskomponenten, wie etwa das Wiirfeln und Kartenziehen, allein mit Such-
baumbasierten Verfahren schwer zu 16sen. In [Thomas 2002] werden allgemeine
Losungskonzepte vorgestellt, mit denen sich Spiele wie Siedler von Catan ange-
hen lassen konnen.

Fiir eine Multi-Touch-Realisierung des Strategiespiels verwendete Miao Wang
im Rahmen seiner Diplomarbeit das Spieleframework jGameAI [Wang/M 2008-2].
Das Spiel wurde bis auf die graphische 3D-Darstellung und die Multi-Touch-
Funktionalitdt vollsténdig in jGameAl realisiert. Dadurch war eine Schnittstelle
zum Einbinden eigener kiinstlicher Spieler geschaffen.

Neben einer reinen Brettbewertung miissen kiinstliche Spieler des Spiels auch
weitere Funktionen anbieten, die zu einer Reduzierung des Suchraumes fiihren.
So werden etwa anstatt aller Bau- und Handelmdoglichkeiten nur die jeweils N
besten im Suchbaum beriicksichtigt. Dabei ist der Wert von N je nach Rech-
nerleistung individuell anpassbar.

Wihrend der Vorlesung “Kiinstliche Intelligenz” wurde im Sommer-Semester
2008 an der Freien Universitit ein Turnier ausgetragen, bei dem die kiinstli-
chen Spieler der Studenten gegeneinander antraten. Mit dem einheitlichen Wert

von N = 5 wurden eine Spielersuchtiefe von 4 ermdglicht, die eine Spitzen-
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Abbildung 8.14: Die mit jGameAI entwickelte Multi-Touch-Anwendung javaSettlers von
Miao Wang ([Wang/M 2008])
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suchtiefe von bis zu 16 zukiinftigen Handlungen erreichte. Weitere Informatio-
nen zu dem abgeschlossenen Projekt “javaSettlers” von Miao Wang werden in
[Wang/M 2008-2, Wang/M 2008] aufgefiihrt.

Der Einsatz von maschinellen Lernmethoden war zu diesem Zeitpunkt noch
nicht mdglich, so dass sich ein erneutes Austragen des Turniers mit trainierten

Spielern in naher Zukunft anbietet.

8.3.4 Echtzeitanwendungen: jBirds und jAsteroidsAl

Bisher wurden vor allem Rundenbasierte Spiele in das Framework eingebunden.
Dies liegt sicherlich daran, dass die meisten Gesellschaftsspiele einem festgeleg-
ten Spielprotokoll unterliegen, das sich einfach mit Spielrunden realisieren 14sst.
Mit den Anwendungen JBirds, JAsteroids und JLife ist das Framework auch
fiir Echtzeitanwendungen erweitert worden.

Echtzeitspiele lassen sich gut mit Agenten realisieren, die in der Spielewelt
Handlungen unternehmen [Ertel 2008]. Dafiir wurde in jGameAl die Erwei-
terung vorgenommen, dass Spieler ihre néchsten Ziige mit Hilfe von Agenten
suchen konnen statt mit dem verallgemeinerten Suchalgorithmus.

Die erste daraus resultierende Anwendung war eine Vorlauferversion des Pro-
grammes jAsteroidsAI, das einen kiinstlichen Spieler fiir das Spiel Asteroids mo-
dellierte [Czerwionka 2008]. Diese wurde erfolgreich bei einem Wettbewerb der
Computerzeitschrift c’t eingereicht und konnte eine gute Plazierung erreichen
[¢’t contest (URL)].

Weitere Echtzeitanwendungen wurden eingebunden, die fiir spitere Forschun-
gen und Neuentwicklungen evolutionérer Algorithmen [Weicker 2007] dienen sol-
len. Darunter die Anwendung jBirds, die das Schwarmverhalten von Vogeln si-
muliert, ohne die Bewegungsentscheidungen der Vigel zentral zu bestimmen. Je-
der Vogel {ibernimmt dabei die Rolle eines Agenten, der sich in der Spielweltum-
gebung bewegt. Spitere Weiterentwicklungen sollen Vigel mit unterschiedlichen
Parametern fiir die Entscheidungsfindung in einer Welt mit beschrinkten Res-
sourcen konkurrieren lassen, so dass sich die Entwicklung evolutionirer Algo-

rithmen direkt nachvollziehen lassen kann.

8.3.5 Die Spielwiese: 4-gewinnt!, 3-gewinnt! und 3-gewinnt!*

Zum schnellen Testen neuer Sucherweiterungen und zum Vergleich der daraus
resultierenden unterschiedlichen Spieler eignen sich im Gegensatz zu Schach

und GO einfachere Spiele wie 4-gewinnt! besser. Basierend auf dem Spielgitter
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Abbildung 8.15: Die Echtzeitanwendungen jAsteroidsAI und JBirds in jGameAl

des bekannten Spiels 4-gewinnt! wurden zwei MS-Spiele erfunden, die sich zum
Testen der Algorithmen auch fiir MS-Spiele mit und ohne Zufallsereignisse(n)
eignen. Eine Erlduterung der Spielregeln dieser neuen Spiele befindet sich im
Abschnitt 9.3.

Mit einer durschnittlichen Suchbreite von 7 - das Spielgitter besitzt 7 Spal-
ten - handelt es sich um iiberschaubare Spiele, was die Suchraumkomplexitit
betrifft. Zusétzlich treten bei diesen Spielen viele transponierte Zustinde auf,
so dass frith Zusammenfiihrungen identischer Zustinde mdglich sind. Ein guter
Suchalgorithmus sollte daher ohne weiteres in Lage sein, Suchtiefen von 8 — 10
mit aktuellen Heimcomputern zu erreichen.

Die Bewertungsfunktion der implementierten Spieler in jGameAI untersucht
das Gitter nach vorhandenen offenen Zweier-Kombinationen (die noch zu einer
Dreier-Kombination erweitert werden kénnen) und nach Moglichkeiten solche
zu erreichen, da sie eine fiir den Sieg notwendige Vorbedingung darstellen. Zu-
satzlich flieft jedes mit einer eigenen Figur besetztes Feld einem von den z/y
Koordinaten abhéingigen Wert in die Bewertung ein.

Tatséchlich reichen diese relativ trivialen Stellungskriterien aus, um bereits
einen schwer zu besiegenden Spieler zu modellieren. Geplant ist mit diesen Spie-

len Verfahren zur selbsténdigen Entdeckung spielrelevanter Stellungskriterien,
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Abbildung 8.16: Die Testspiele 4-gwint und 3-gewinnt!* in jGameAl
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wie sie in Abschnitt 7.2.2 beschrieben werden, zu untersuchen.

8.4 Ausblick und zukiinftige Arbeiten

Im Rahmen der Arbeitsgruppe Spieleprogrammierung der Freien Universitit
Berlin wird das Framework stindig weiterentwickelt und mit neuen Spielen
erweitert. Zur Versionsnummer v1.0 [jGameAI (URL)], sind bereits mehr als
fiinfzehn Spiele verfiigbar. Es ist geplant, diese Menge stetig um weitere Spiele
zu erweitern. Dies bietet sich an, um neue Konzepte fiir das maschinelle Ler-
nen von Spielern zu testen oder zusatzliche allgemeine Suchbeschleunigungen
einzubauen.

Des weiteren wird daran gearbeitet, die Spiele des Frameworks online bespiel-
bar zu machen. Dafiir wird ein Server-Client-Protokoll entwickelt, mit welchem
die Kommunikation zwischen Remote und lokalen Spielern ermdglicht werden
soll. Um den Server zu entlasten, soll es mdglich sein sowohl Spiele als auch die
Suche der gegnerischen KI lokal auszufiihren. Dadurch bleibt das zentrale An-

liegen, faire hardwareunabhéngige Vergleichsmoglichkeiten von KI zu erhalten.
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Darauf aufbauend bieten sich regelmissige Turniere an, die online ausgefiihrt
werden kdnnen.

Um langfristige Spielerentwicklungen mitverfolgen zu konnen, ist die Rea-
lisierung von Spielerprofilen geplant. Damit lassen sich die gelernten Parame-
ter jederzeit weltweit abrufen und untersuchen. Dies kdnnte interessant bei der
Entwicklung eigener Computerspieler sein, da hier auf vorherige Ergebnisse zu-
riickgegriffen werden kann.

Eine interessante Weiterentwicklung Suchbaumbasierter Verfahren ist das
Einbinden sogenannter Monte-Carlo-Methoden. Diese bieten in Spielen die Mog-
lichkeit, eine moglichst grofse Menge zufélliger Spielverldufe zu analysieren und
somit eine Einschitzung der aktuellen Spielsituation vorzunehmen. Der Ansatz
eignet sich gut fiir Spiele, die aufgrund ihrer Komplexitét schwer fiir Suchb&u-
me handzuhaben sind, wie etwa GO und Poker. In einigen aktuellen Projekten
kommen diese Methoden bereits zum Einsatz, so dass es naheliegend ist, diese
Erweiterung verallgemeinert zur Verfiigung zu stellen und in den Suchalgorith-

mus einzubinden.
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APPENDIX

9.1 Der UPP — maz"-Suchalgorithmus

// die rekursiv aufgerufene Suche
public float[] innerSearch() {

// den eindeutigen Schliissel der aktuellen Stellung ermitteln
long currentKey = theState.getUniqueStateKey();

// falls der Schliissel ungleich O ist, iiberpriifen ob dafiir bereits

// eine Stellung vorliegt

StateActionVariantNode oldNode = null;

if (currentKey!= O && transpositionTable.containsKey(currentKey)) {
oldNode = transpositionTable.get (currentKey);

}

// Uberpriifen, ob wir einen transponierten Zustand wiedergefunden haben
// wenn eine Stellung in der Tabelle vorliegt und das Wissen dieser
// verwendet werden kann
if (oldNode != null
&% oldNode.remainingPlayerDepth >= theCurrentNode.remainingPlayerDepth
&& oldNode.distanceToRoot <= theCurrentNode.distanceToRoot) {

// interner Statistikz#hler fiir Treffer in der Tabelle erhdhen
ttHits++;

// die Evaluationswerte der bereits besuchten Tabelle iibernehmen
theCurrentNode.evaluation = new float[nPlayers];

for (int i = 0; i < nPlayers; i++) {
theCurrentNode.evaluation[i] = oldNode.evaluation[i];

}
// Anderenfalls:

// handelt es sich um eine Terminale Stellung?
} else if (theState.isTerminalState()) {

108
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// interner Statistikzihler fiir terminale Stellungen erhdhen

terminalCount++;

// Spielergebnis dieser Stellung ermitteln
theCurrentNode.evaluation = theState.getCurrentStanding();

// liegt ein Unterbrechungssignal vor
// oder sind wir an einem Blattknoten gelangt
} else if (theCurrentNode.remainingPlayerDepth <= 0
|| theStatus == ThreadBase.INTERRUPT) {

// interner Statistikz&hler fiir bewertete Knoten erhdhen

evalCount++;

// aktuelle Stellungn durch suchenden Spieler bewerten

heCurrentNode.evaluation = thePlayer.evalGame (theState);

// Ansonsten liegt ein innerer Knoten vor
} else {

// interner Statistikzihler fiir innere Knoten erhdhen

nodeCount++;

// wenn es sich um einen transponierten Zustand handelt
if (oldNode != null) {

// konnen wir die Zugliste iibernehmen
theCurrentNode.fillFrom0ldNode (oldNode) ;

} else {

// ansonsten Zugliste generieren
theCurrentNode.fillNode();

}

// Uberpriifen, ob wir einen deterministischen oder
// Zufallsknoten erreicht haben

// wenn es sich um einen Zufallsknoten handelt

if (theCurrentNode.departsFromProbabilityState()) {

// Konnen wir Zufallsknoten-pruning anwenden?
if(theCurrentNode.parentNode '= null && theCurrentNode.index >0) {

// Spieler des Elternknoten ermitteln

int parentPlayer = theCurrentNode.parentNode.currentPlayer;

// bisherige beste Bewertung fiir Elternspieler
float parentPlayerMinEvalSoFar = theCurrentNode.parentNode.evaluation[parentPlayer];

// die Wahrscheinlichkeit aller noch verbleibender Zufallsereignise

float summedRestProbability = 1.f;

// alle Zufallsereignisse durchspielen und Mindesbewertung untersuchen

for (int i = 0; i < theCurrentNode.nActions; i++) {

// i.ter Zufallsereignis ausfiihren
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theState.performAction(theCurrentNode.theActions[il);

// Restwahrscheinlichkeit korrigieren
summedRestProbability -= theCurrentNode.theActions[i].getProbability();

// Knotenpointer setzen
theCurrentNode = theCurrentNode.theChilds[i];

// rekursive Suche an Kindknoten ausfiihren

float[] w = innerSearch();

// Zufallsereignis zuriicknehmen und Knotenpointer setzen
theState.undoLastAction();
theCurrentNode = theCurrentNode.parentNode;

// die gefunde i.te Entscheidungsvariante inkls. Bewertung abspeichern

theCurrentNode.add (w, i);

// ist das beste noch erreichbare Ergebnise bereits

// unter dem bisher besten gefundenen fiir den Elternspieler?

if ((theCurrentNode.evaluation[parentPlayer] + summedRestProbability*1)
< parentPlayerMinEvalSoFar) {

// Abschneiden méglich

rndprunings++;

// und die Suche abbrechen, da dieser Knoten nicht
// in der optimalen Strategie liegt

break;

// Kein Zufallpruning méglich: berechnen des statistischen

// Mittels iber alle Zufallsereignisse
} else {

/
£

}
}

/ alle Zufallsereignisse durchspielen

or (int i = 0; i < theCurrentlNode.nActions; i++) {

// i.ter Zufallsereignis ausfiihren und Knotenpointer setzen
theState.performAction(theCurrentNode.theActions[i]);
theCurrentNode = theCurrentNode.theChilds[i];

// der rekursive Aufruf der Suche

float[] w = innerSearch();

// i.ten Zufallsereignis zuriicknehmen und Knotenpointer setzen
theState.undoLastAction();
theCurrentNode = theCurrentNode.parentNode;

// die gefundene i.te Entscheidungsvariante inkl. Bewertung abspeichern

theCurrentNode.add(w, i);

} else {
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// Deterministischer Knoten:
// Alle méglichen Ziige untersuchen

for (int i = 0; i < theCurrentNode.nActions; i++) {

// den i.ten Zug ausfiihren und Knotenpointer setzen
theState.performAction(theCurrentNode.theActions[il);
theCurrentNode = theCurrentNode.theChilds[i];

// einen eventuellen Spielerwechsel feststellen
theCurrentNode.currentPlayer = theState.getCurrentPlayerPosition();
if (theState.hasCurrentPlayerChanged()) {
theCurrentNode.remainingPlayerDepth--;

}

// der rekursive Aufruf der Suche

float[] w = innerSearch();

// den i.ten Zug zurilicknehmen und Knotenpointer setzen
theState.undoLastAction();
theCurrentNode = theCurrentNode.parentNode;

// wurde eine Verbesserung gegeniiber der bisherigen optimalen
// Strategie gefunden?
if (w[theCurrentNode.currentPlayer] >

theCurrentNode.evaluation[theCurrentNode.currentPlayer]) {

// die Bewertung und Strategie des i.ten Kindknotens iibernehmen

theCurrentNode.updateEvaluation(i);

// eine Debugausgabe zur Information

if (theCurrentNode.remainingPlayerDepth == maxPlayerDepth) {
theGame.performGameAction(new GameInfoAction(getStats()));
}

// immediate pruning untersuchen (Terminale Stellung mit eigenem Sieg gefunden)
if (w[theCurrentNode.currentPlayer] >= 1) {

// Abschneiden aller restlicher Bruderknoten
for (int j = i + 1; j < theCurrentNode.nActions; j++) {
theCurrentNode.remove (j) ;

}

// Statistikz&hler fiir mit immediate pruning abgeschnittene Knoten erhéhen

immprunings++;

// Suche beenden
break;

}

// paranoid pruning untersuchen (Verschlechterung des vorherigen Spielers)
if (theCurrentNode.index > 0) {

// den vorherigen Spieler ermitteln

int parentPlayer = theCurrentNode.parentNode.currentPlayer;
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// paranoide Spieler: eine weitere Betrachtung des Knotens abbrechen?
if (parentPlayer!=theCurrentNode.currentPlayer

%&& theCurrentNode.parentNode.evaluation[parentPlayer] > w[parentPlayer]) {

// Abschneiden aller restlicher Bruderknoten
for (int j = i + 1; j < theCurrentNode.ndctions; j++) {
theCurrentNode.remove (j);

}

// Statistikzdhler fiir mit paranoid pruning abgeschnittene Knoten erh&hen

babprunings++;

// Suche beenden
break;

}

}

} else {

// der i.te Kindknoten wurde erfolglos abgearbeitet und kann entfernt werden
theCurrentNode.remove (i) ;
1

}

1

// bearbeiteten Knoten in der Transpositionstabelle abspeichern
if (currentKey != 0)

transpositionTable.put (currentKey, theCurrentNode);
// Bewertung des bearbeiteten Knoten zuriickgeben

return theCurrentNode.evaluation;

}

9.2 Der TD — prob"(\)-Lernalgorithmus

// temporalle Differenz aus Sicht des Spielers zum Zeitpunkt t ermitteln
public void computeError(IState theEndState, int t) {

// Anzahl aller in der Partie gespielten Ziige
int N = theEndState.getNumPerformedMoves();

// 1Id des untersuchenden Spielers

int ownId = thePlayer.getPlayersPosition();

// der Erwartungswert aus Sicht der Suchenden Spielers zum Zeitpunkt t
IStateActionVariant[] allSubVariant = theEndState.getStoredVariant(t).getVariants();
float[] currentEvaluation = theEndState.getStoredVariant(t).getEvaluation();

int nSubVariants = allSubVariant.length;

allErrors[t] = new lambdaJump(nSubVariants);

// der Laufindex des jeweils néchsten Zuges und des jeweiligen Spielers
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int movelndex = t+1;

int currentPlayerPosition = ownld;

// den nichsten eigenen Zug ermitteln
if (moveIndex < N) {

// die Id des Spielers zum néchsten Zeitpunkt ermitteln

currentPlayerPosition = theEndState.getPlayerOfMove (moveIndex);

// gegnerische Ziige bis zum ndchsten eigenen Zug iiberpringen

while(ownId != currentPlayerPosition && moveIndex<(N-1)) {

// Laufindex erhdhen
movelndex++;
currentPlayerPosition = theEndState.getPlayerO0fMove (moveIndex) ;
}
}

// die Erwartung des Spielers zum ndchsten eigenen Zeitpunkt (evtl Spielende)
float[] nextResult;

// kam der Spieler nicht noch einmal dran?

if (moveIndex >= N || currentPlayerPosition != ownId) {

// dann entspricht die Erwartung dem realen Spielausgang
int[] gameResult = thePlayer.getObservingGame().getGameResult();
nextResult = new float[gameResult.lengthl;

// Werte des Spielausgangs iibernehmen

for (int i = 0; i < gameResult.length; i++) {
nextResult[i] = (float)gameResult[il;

}

// sonst die Erwartung zum nichsten eigenen Zeitpunkt {ibernehmen

} else {

nextResult = theEndState.getStoredVariant(movelndex).getEvaluation();
}

// temporale Differenz und nichsten eigenen Index abspeichern
allErrors[t].next_t = movelndex;

for(int i=0; i<nSubVariants; i++) {

// temporale Differenz zwischen Entscheidungsvariante
// und nichstem eigenen Index
allErrors[t].variantErrors[i] = nextResult[ownId]

- allSubVariant[i].getEvaluation() [ownId];
// temporale Differenz zwischen Gesamtvariante und nédchstem eigenen Index
allErrors[t].totalError = nextResult[ownId] - currentEvaluation[ownId];

return;

}

// Koeffizienten lernen aus Sicht des Spielers theCurrentPlayer
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// fir die gespielte Partie theEndState
public boolean trainCoefficients(IState theEndState,
IPlayer theCurrentPlayer) {

// den Lernenden Spieler speichern

setPlayer (theCurrentPlayer) ;

// die Bewertungsklasse des Spielers
IEvaluation theEval = thePlayer.getEvaluation();

// nur wenn Koeffizienten vorliegen kann trainiert werden
if (theEval.getNumStateClasses() > 0 ) {

// Anzahl aller in der Partie gespielten Ziige
int N = theEndState.getNumPerformedMoves();

// Speicherobjekte fiir die temporalen Differenzen und die Zuguindizes

allErrors = new lambdaJump[N];

// die Id des lernenden Spielers ermitteln

int ownId = thePlayer.getPlayersPosition();

// alle Ziige durchgehen
for (int i = 0; i < N; i++) {

// und nach eigenen Ziige suchen
int idHere = theEndState.getPlayerOfMove(i);
if (idHere == ownId) {

// den temporalen Differenzvektor d_t~i berechmen
computeError (theEndState, 1i);

}

}

// den urspriinglichen Koeffizientenvektor sichern

float[] originalVec = theEval.getClassCoefficients(0).getClassCoefficientsVector();

// eine Kopie des Koeffizientenvektors erstellen

float[] updapteVec = new float[originalVec.length];

// die Partie zuriickdrehen

IStateAction[] allPerformedMoves = theEndState.getActionHistory();
for(int t=0; t<N; t++) {

theEndState.undoLastAction();

}

// und nochmal alle eigenen Indizes durchgehen
for(int t=0; t<N; t++) {

// wer hat den t-ten zug ausgefiihrt?
int idHere = allPerformedMoves[t].getActionerId();

// wenn es der lernende Spieler war, dann lernen
if (idHere == ownId) {
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// alle Entscheidungsvarianten ermitteln
IStateActionVariantTree theCurrentVariant = theEndState.getStoredVariant(t);

IStateActionVariant[] allVariants = theCurrentVariant.getVariants();

// alle Varianten durchgehen
for(int v=0; v<allVariants.length; v++) {

int lambdaCounter = 0;

float sum = 0;

// Summe LAMBDA~(j-t)*d_j~v berechnen
for(int j=t; j<N; ) {

// Wert LAMBDA~(j-t) berechnen
float lamdaFac = (float)Math.pow(lambda, (float)lambdaCounter);

// Faktor d_j~v * LAMBDA~(j-t)
float tmpSum = O;

// die entsprechende temporale Differenz

if (j==t) {

// temporale Differenz der v.ten Entscheidungsvariante
tmpSum = allErrors[j].variantErrors[v] * lamdaFac;
} else {

// temporale Differenz der Stellung

tmpSum = allErrors[j].totalError * lamdaFac;
¥

sum += tmpSum;

// LAMBDA ein zyklus weiter
lambdaCounter++;

// zur nichsten eigenen Stellung springen

j = allErrors[j].next_t;

// falls es keine mehr gibt -> Partie beendet
if (j==-1)
break;

}

// Ableitung berechnen fiir jede Entscheidungsvariante (DELTA J’(x_t, w))
float[] ableitung = theEval.getDerrivation(theEndState, allVariants[v]);
float factor = sum * allVariants[v].getProbability();
updapteVec = sumVectors(updapteVec, mulVector(ableitung, factor));
}

}

// Partie nach und nach erneut durchspielen
theEndState.performAction(allPerformedMoves[t]);

}

// Koeffizienten aktualisieren
theEval.getClassCoefficients(0) .updateWeightVector (updapteVec);

// er konnte gelernt werden
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£ Gui Panel Generic Game

Games played: 1
Wins: [1]0]0]

I T
Store Coefficients
Coefficients

Train

[] Cpu redHumn #12 | [_] Cpu yellow #11
[ Cpu green #3

Abbildung 9.1: Ein Bildausschnitt des Spiel 3WinsProb in jGameAl.

return true;

}

// es konnte nicht gelernt werden
return false;

}

9.3 Die Spiele 3Wins und 3WinsProb

Bei diesen Spielen handelt es sich um eine Variante von 4-gewinnt fiir 3 Spieler.
Sie werden ebenfalls auf einem 727 Gitter gsum * allVariants[v].get Probability()espielt.
Dabei versuchen drei gegeneinander spielende Spieler (gelb, rot und griin) als
erster durch abwechselndes Plazieren eine horizontale, vertikale oder diagona-
le Kombination aus 3 eigenen Steinen und damit den Sieg zu erreichen. In

J3WinsProb wird zusétzlich nach jedem dritten Zug in einer zuféllig gewdhl-

Freie Felder Spalte s

Freie Felder gesamt eine Niete

ten Spalte s mit der Wahrscheinlichkeit py =
(dunkelgrau) plaziert, die nicht fiir eine Kombination verwendet werden kann.

Beide Spiele eignen sich gut fiir das Untersuchen von Such- und Lernalgo-
rithmen, da sie kurz und in ihrer Komplexitdt durch den relativ kleinen Ver-

zweigungsfaktor von 7 gut handhabbar sind.
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