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Zusammenfassung

In dieser Arbeit erforsche ich vier Suchalgorithmen fiir Multiplayer-Spiele, basierend auf
dem Differenzler. Durch den Verzicht auf Machine-Learning mochte ich herausfinden, ob
Jassen auch ohne Erfahrung moglich ist. Dabei stellt die imperfekte Information des
Spiels eine grosse Herausforderung dar. Ich entwickle spezifische Methoden zur Modellie-
rung von Spielsituationen, um diese Schwierigkeit zu iiberwinden. Die statistische Aus-
wertung der durchschnittlichen Differenzen zeigt, dass die Suchalgorithmen besser ab-
schneiden als zufallige Spiele. Allerdings erreichen sie nicht das Niveau von Profispiele-

rInnen.

Vorwort

Egal wohin ich auch gehe, es wird immer ein Kartenset mitgenommen. Manchmal spiele
ich mit meinen FreundInnen Shithead, Arschlochle-Jass, oder Klassiker wie UNO. Dabei
sind Kartenspiele nicht nur ein guter Zeitvertrieb wéahrend der Pause, sondern in ihrer

Essenz unglaublich faszinierend.

Man stelle sich vor: Ein normales Deck von 52 Karten kann auf 8 X 1067 Arten gemischt
werden. Das bedeutet, dass es mehr Blattreihenfolgen gibt als Sand am Strand oder als
Atome auf unserer Erde. Mischt man ein Kartenset, so erhélt man eine einzigartige Kar-
tenreihenfolge, die es noch nie zuvor in der Menschheitsgeschichte gegeben hat und wahr-

scheinlich nie geben wird — und das (fast) jedes Mal.

Mit jedem Mal Karten Mischen und mit jeder getroffenen Entscheidung bewegen wir uns
innerhalb undenkbarer Grossenordnungen, dabei konnen wir uns nur einen Bruchteil aller
Moglichkeiten vorstellen. So ist es fiir uns unmoglich, die langfristigen Konsequenzen
unseres Handels vorauszusehen. Wir sind gezwungen, unserem Bauchgefiihl zu vertrauen,
wohingegen Computer in der Lage sind, innert wenigen Sekunden Millionen von Positi-

onen zu analysieren und den besten Zug zu finden.

Es ist sowohl das unsichtbare Potential von Spielen als auch die Art, wie Mathematike-
rInnen und InformatikerInnen dieses Potential ausschopfen, das mich fasziniert. Aus die-
sem Grund war schon von Anfang an fiir mich klar, dass meine Maturarbeit Karten-
oder Brettspiele behandeln soll. Dabei wollte ich mich hauptséachlich auf den theoretisch-
mathematischen Analyse von Spielen fokussieren, und anhand dieser Grundlagen ein

Computerprogramm schaffen, das selbst in der Lage ist, Spiele zu spielen.
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1. Einleitung

Kiinstliche Intelligenzen treffen tagtéaglich Entscheidungen und beeinflussen unser Leben
auf eine Art und Weise, wie wir es uns kaum vorstellen kénnen. Sie schlagen uns Content
auf Netflix vor, betreiben Risikomanagement, bestimmen unsere Kreditwiirdigkeit oder
beschliessen, wer ans Bewerbungsgespriach kommt und wer nicht. Doch wie schaffen es

Computer, intelligent zu handeln?

Die Urspriinge der Kiinstlichen Intelligenz reichen bis ins Jahr 1951 zurtick, als die zwei
Informatiker Christopher Strachey und Dietrich Prinz die ersten funktionsfihigen KI-
Programme entwickelten. Sie konnten Schach und Dame spielen, was zu dieser Zeit eine
revolutiondre Leistung darstellte (Copeland, 2008). Brettspiele erwiesen sich als ideales
Testgelande sowohl fiir das Entwickeln von Kls als auch fiir die Analyse von Entschei-
dungen. Sie sind gewissermassen ein vereinfachtes Modell der echten Welt: Mehrere Spie-
lerInnen setzen sich an einem Tisch, alle mit dem gegensétzlichen Ziel, zu gewinnen. Das

zwingt sie, die moglichen Gewinne und Verluste abzuwéagen und 6konomisch zu handeln.

Die Wahl von Schach als Forschungsgebiet war aber keineswegs ein Zufall, denn Schach
ist mathematisch 16sbar. Das bedeutet, dass es in jeder erdenklichen Spielsituation eine
beste Handlungsoption gibt. (Zermelo, 1913) Das perfekte Spiel eines Computers fiihrt
zwangslaufig zu einem Sieg gegen einen Menschen. So gelang es dem Schach-Computer
Deep-Blue im Jahre 1997 zum ersten Mal, den Schachmeister Garry Kasparov zu schla-
gen. (IBM)

In der realen Welt gibt es aber nur selten eine mathematisch definierte «beste» Option.
Deshalb war es schwierig, die anfanglichen Erfolge von Schachcomputern auf andere,
komplexere Bereiche zu tibertragen. Der Mathematiker John von Neumann interessierte
sich aus diesem Grund besonders fiir das Gliickspiel Poker; man kennt zwar die eigenen
Karten, aber nicht jene der GegnerInnen. Eigene Entscheidungen miissen deshalb auch
auf dem Verhaltensmuster der MitspielerInnen basieren. Solche Kls basieren weniger auf

robuste theoretische Prinzipien, sondern auf heuristische Methoden. (Romer, 2022)

In dieser Hinsicht &hnelt das Jassen und insbesondere der Differenzler dem Poker. Auch
wenn das Spiel nach 36 Ziigen endet, entsteht durch die zuféllige Verteilung der Karten,
durch die Anzahl SpielerInnen und durch die Punktansage am Anfang eine unberechen-
bare Unsicherheit. Trotzdem hat das Jassen bisher weniger Aufmerksamkeit erfahren
und ist praktisch unerforscht geblieben. Daher erschien mir der Differenzler als ein span-

nendes Thema fiir meine Maturarbeit.



1.1. Leitfragen

Das Hauptziel meiner Arbeit war es, die Fahigkeiten und Grenzen von kiinstlichen In-
telligenzen anhand des Jassspiels, speziell des Differenzlers, zu untersuchen. Ich wollte

folgende Fragen beantworten:

Kann ich trotz der Komplexitéit des Spiels eine funktionierende KI entwickeln?
Wie sollen Kls ihre Entscheidungen treffen und ihre Ansagen bestimmen?

Wie analysiere ich die Ergebnisse?

Wie gut schneiden die Kls im Vergleich zu einer rein Zufalligen Strategie ab?

Wie gut schneiden die KIs untereinander ab?

AR

Wie gut schneiden die Kls im Vergleich zu Menschen ab?

1.2. Aufbau der Arbeit

Es war mir wichtig, meine Arbeit fir moglichst alle zuganglich zu gestalten, auch fiir
Personen, welche keine Erfahrung mit dem Jassen, der Spieltheorie oder dem Program-
mieren haben. Die grundlegenden Begriffe und Konzepte werde ich im Verlauf meiner
Arbeit erkldren, um ein umfassendes Verstdndnis meines Projekts zu erméglichen. Code-
Ausschnitte werden in Form von Pseudocode prisentiert und sind praktisch wie normaler

Text zu lesen.

Im ersten Kapitel werde ich Spielregeln des Differenzlers erlautern und hervorheben, was
dieses Kartenspiel auszeichnet. Aulerdem werde ich einige grundlegende Jass-Begriffe

vorstellen, die im weiteren Verlauf meiner Arbeit Verwendung finden.

Im néchsten Kapitel gebe ich eine Einfithrung in die Spieltheorie, welche es erlaubt,
Spiele auf abstraktere Weise zu analysieren. Dabei werde ich erlautern, unter welchen
Bedingungen ein Spielverlauf vorhersehbar ist und wie das Minimax-Verfahren genutzt
werden kann, um einen besten Spielzug zu finden. Ich werde mich dabei auf intuitive

Erklarungsansatze konzentrieren und formale Schreibweisen weitgehend vermeiden.

Anschlielend werde ich erklaren, wie Suchalgorithmen in der Lage sind, gute von schlech-
ten Entscheidungen zu unterscheiden. Dabei werde ich auf die zuvor erarbeiteten Metho-
den und Konzepte der Spieltheorie, insbesondere dem Minimax und dem Nash-Gleichge-
wicht, zurtickgreifen. Ich werde die Datenstruktur des Spielbaums erldutern und wie der
Minimax-Algorithmus diese rekursiv durchlduft. Des Weiteren werde ich erklaren, wie

Suchalgorithmen bei Mehrspielerspielen funktionieren.

Im darauffolgenden Kapitel zeige ich, wie ich das Wissen aus den vorherigen Kapiteln in
die Praxis umgesetzt habe. Dabei werde ich die Struktur meines Programms und die

Herausforderungen beschreiben, die ich wahrend des Entwicklungsprozesses bewéltigen



musste. Zuséatzlich werde ich das Benutzerprogramm vorstellen, mit dem Spielerlnnen

gegen die Kls antreten konnen.

Abschlielend fithre ich automatisierte Tests mit den Kls durch, um zu analysieren, wie
gut sie abschneiden. Ich werde die Ergebnisse untereinander vergleichen, aber auch mit
Ergebnissen aus Jass-Turnieren. Auch werde ich die direkte Konfrontation von Menschen

und Computer Analysieren.

Am Ende werde ich reflektieren, inwieweit ich meine Ziele erreicht habe und was ich

moglicherweise hatte besser machen kénnen.



2. Jass und der Differenzler

Jass ist der Ubergriff fiir eine Reihe von unterschiedlichen Schweizer Kartenspielen, dabei

hat jede Variante ihre eigenen Abweichungen, doch die Grundregeln sind wie folgt:

e Es wird mit 36 Karten gespielt (A, K, Q, J, 10, 9, 8, 7, 6 in je 4 Farben).
e Am Anfang des Spiels wird Trumpf (siehe 2.1) ausgewahlt.
e Jede Karte hat einen bestimmten Punktewert (siehe Tabelle 1).

e Ziel des Spiels ist es, eine gewisse Punktzahl zu erreichen.

Karte (Trumpf) Punktewert Karte (normal) Punktewert
Under / Bauer (J) 20 Ass (A) 11
Nell (9) 14 Konig (K) 4
Ass (A) 11 Ober/Dame (Q) 3
Konig (K) 4 Under / Bauer (J) 2
Ober/Dame (Q) 3 Zehn (10) 10
Zehn (10) 10 Neun (9) 0
Acht (8) 0 Acht (8) 0
Sieben (7) 0 Sieben (7) 0
Sechs (6) 0 Sechs (6) 0

Tabelle 1: Karten und ihre Punktewerte, absteigend sortiert nach Stirke. Trumpf sticht
mmer.

2.1. Jass-Begriffe

Im Verlaufe des Kapitels werden einige typische Jass-Begriffe erwéhnt, die im Folgenden

kurz erklart werden.

Stich Pro Stich legt jede Person eine Karte. Die stéarkste Karte, die gespielt wurde,
sticht und die Person, die sie gelegt hat, gewinnt den Stich: Sie kann den
Punktewert alle Karten zu ihren Gunsten aufschreiben und die Karten bei-

seitelegen.
Abstechen bedeutet, den Stich einer anderen Person zu verhindern.

Bock Als Bock bezeichnet man die starkste Karte ihrer Farbe. Ein Beispiel: Rosen
Ass ist nicht mehr im Spiel, das bedeutet, dass Rosen Kénig der neue Bock

ist!.

Farbe Die Farbe der ersten Karte bezeichnet man als ausgespielte Farbe, die iibri-

gen nennt man Nebenfarben.

! Man geht hierbei davon aus, dass Rose nicht Trumpf ist.
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Bedienen bedeutet, eine beliebige Karte der ausgespielten Farbe zu spielen.

Trumpf Uber- und untertrumpfen bedeutet, einen hoheren, bzw. tieferen Trumpf aus-

zuspielen, als bereits gespielt wurde.

2.2. Was den Differenzler auszeichnet

Unter allen Jass-Arten ist der Differenzler daftir bekannt, die fairste Variante zu sein, da
nicht das eigene Blatt, sondern hauptséchlich das eigene Kénnen eine Rolle spielt (Muff,
2022a). Das liegt daran, dass am Anfang der Runde alle SpielerInnen ansagen, bezie-
hungsweise schitzen, wie viele Punkte sie mit ihrer gegebenen Hand machen werden. Die

Ansage kann je nach Vereinbarung entweder offen oder verdeckt sein.
Nach der Ansage beginnt dann das eigentliche Spiel:

1. SpielerInnen legen im Gegenuhrzeigersinn eine Karte auf den Jassteppich, wobei
ihre Zugmoglichkeiten zum Teil eingeschrankt sind (siehe 2.2.1.)
Nachdem alle SpielerInnen ihre Karte gespielt haben, wird gestochen.
Der Prozess wird so oft wiederholt, bis alle Karten gespielt wurden. (In einer
Runde mit vier SpielerInnen folglich 9 Stiche).

4. Der letzte Stich zahlt weitere 5 Punkte.

Die Person mit der tiefsten Differenz zwischen angesagter und tatsédchlicher Punktzahl

gewinnt. Demnach konnen auch schlechte Karten zum Sieg verhelfen.

2.2.1. Spielbarkeit von Karten

Wie vorhin angedeutet, konnen nicht alle Karten in jedem Zeitpunkt gespielt werden.

Im Differenzler gilt der eingeschrdinkte Farbzwang:

e Die erste Person eines Stiches hat all ihre Karten zur Auswahl.

e Die anderen SpielerInnen miissen (wenn moglich) die ausgespielte Farbe spielen.

e  Wer nicht bedienen kann, hat alle Karten zur Auswahl.

e Untertrumpfen darf man nur, wenn die ausgespielte Farbe Trumpf ist oder nicht
bedient werden kann.

o Ansonsten diirfen Triimpfe immer gespielt werden, unabhéingig von der ausge-

spielten Farbe.



e Bauer Trumpf ist vom Spielzwang ausgeschlossen.

Wurde

bereits

Ist die aus-

Kann ich die : AUSGESPIELTE FARBE
gespielte

Farbe bedie-

& ALLE TRUMPFKAR-

Farbe Trumpf

nen? o TEN
Trumpf? gespielt?
NEIN JA JA
ALLE KARTEN TRUMPFKARTEN AUSGESPIELTE FARBE & HOHERE

TRUMPFKARTEN

Abbildung 1: Flussdiagramm zur Bestimmung spielbarer Karten. Vom Trumpf Bauer ist
abzusehen.



3. Entscheidungs- und Spieltheorie

Die Entscheidungs- bzw. Spieltheorie ist ein Teilgebiet der Mathematik, das insbesondere
in der Okonomie und in der Soziologie Anwendung findet. Sie versucht anhand abstrakter
Modelle die Entscheidungen verschiedener AkteurInnen zu analysieren und zu werten,
wobei in der Entscheidungstheorie vor allem unkontrollierbare dussere Einfliisse von Be-
deutung sind, wéahrend in der Spieltheorie die Handlungen anderer Spielerlnnen im Fokus

liegen.

Im Rahmen dieser Arbeit ist die nicht-kooperative Spieltheorie relevant. Es gilt die An-
nahme, dass die TeilnehmerInnen alle rational, strategisch und egoistisch handeln, um
das Spiel zu ihren Gunsten zu lenken. Ausserdem geht man meistens von wvollstindiger
Information aus®. Das bedeutet, dass alle SpielerInnen das Verhaltensmuster ihrer Geg-

nerlnnen kennen.

3.1. Was ist ein Spiel?

Diese Frage mag erstmals trivial erscheinen, doch ohne sie wére die Spieltheorie undenk-
bar, denn Mikado ist nicht gleich Monopoly und Solitaire ist nicht gleich Schach. Damit
eine spieltheoretische Analyse moglich ist, muss ein Spiel folgende Bedingungen erfiillen
(Staffin, 1996):

e Es gibt mindestens zwei TeilnehmerInnen.

o Alle TeilnehmerInnen haben eine Anzahl unterschiedlicher Strategien bzw. Hand-
lungsoptionen.

e Die unterschiedlichen Handlungen beeinflussen den Spielverlauf.

o Jeder Spielausgang hat ein numerisches Ergebnis fiir alle TeilnehmerInnen, auch

genannt Pay-off. Je vorteilhafter die Handlung, desto grosser der Pay-off.

Ein Spiel im Sinne der Spieltheorie ist ein mathematisches Modell zur Beschreibung
von Vorgangen, in denen mehrere TeilnehmerInnen gegenseitig die Ergebnisse ihrer
Entscheidung beeinflussen. (Ortmanns & Albert, 2008)

2 nicht zu verwechseln mit perfekter Information

7



3.1.1. Quellen der Ungewissheit

Im Idealfall lasst sich der Handlungsverlauf eines Spiels vollstandig voraussagen, es gibt
jedoch drei Quellen der Ungewissheit, welche ein Spiel zwar spannend und unterhaltsam,
aber auch unberechenbar machen kénnen.

kombinatorische Spiele
Zchach

Btrategn, Diplomeesr

Mlansch argere dich micht

Beheve Btein Papies Rouletts
strategische Bpisle Gliicksspiele

Abbildung 2: Die drei Ursachen der Ungewissheit in Gesellschaftsspielen:
Gewonnen wird mit Glick, Logik und Bluff. (Bewersdorff, 1998)

Zufall tritt meistens in Form von Wiirfeln oder gemischten Spielkarten auf. In Gliick-

spielen ist er der dominierende Aspekt.

Kombinatorik ist vertreten in Spielen wie Schach oder Dame, hier sind Zugmoglichkei-
ten durch die Spielregeln fixiert. Die Anzahl der moglichen Zugkombinationen kann fiir
Menschen unitiberschaubar sein, was die Vorhersage der Konsequenzen erschwert. Dieses

Phénomen wird oft als "kombinatorische Explosion" bezeichnet (siehe Abbildung 3).

Strategie, bzw. fehlende Information sind in Spielen wie Schere-Stein-Papier oder
Poker préasent. Im Falle von Poker haben die SpielerInnen unterschiedliche Informati-
onssténde; sie wissen nur ihre eigenen Karten und kénnen hochstens die bereits gespielten
Karten zéhlen. In Schere-Stein-Papier entsteht die Ungewissheit dadurch, dass beide
SpielerInnen gleichzeitig eine Entscheidung treffen, und so nicht wissen konnen, was die

andere Person wahlen wird. In solchen Fallen spielt der Bluff eine wichtige Rolle.



Der Jass enthélt alle drei Quellen der Ungewissheit (siehe Abbildung 2) Im Differenzler
spielt der Zufall jedoch nur eine untergeordnete Rolle, da gute oder schlechte Karten im
Grunde keinen Einfluss auf die Gewinnchancen haben. Viel wichtiger ist hingegen die
Strategie: Das Spiel verfigt tiber imperfekte Information, heisst also, dass die SpielerIn-
nen am Anfang nur ihre eigenen Karten kennen, und anhand ihrer Karten eine Schétzung
machen miissen. Dabei haben sie erst im Verlaufe des Spiels die Moglichkeit einzugren-
zen, was die Karten ihrer GegnerInnen sind. Die Kombinatorik ist ebenfalls ein wichtiger
Aspekt des Spiels: SpielerInnen haben im ersten Stich bis zu neun Karten zur Auswahl,
dann acht, dann sieben usw. Das bedeutet, dass im Extremfall bis zu 9!* =

1.73 X 1022 potenzielle Spielverliufe gibt®.

o 1 2 3 4 B

Abbildung 3: Der Graph von f(x) = ! zeigt, wie schnell die Anzahl der mdglichen
Spielverliufe steigt. (Kombinatorische Explosion)

3.1.2. Die Berechenbarkeit eines Spiels

Die Frage, welche Bedingungen ein Spiel in der Theorie berechenbar machen,
beschéftigte bereits den deutschen Mathematiker und Spieltheorie-Pionier Ernst
Zermelo im Jahre 1913. Er ging von Schachratseln aus, in denen eine Spielsitua-
tion gegeben ist und in einer bestimmten Anzahl von Ziigen ein Schachmatt er-
zwungen werden soll. Wenn im Endspiel ein Ausgang erzwungen werden kann,
wieso sollte das nicht fiir das gesamte Spiel gelten? Zermelo formulierte seine

Frage wie folgt:

«Kann der Wert einer beliebigen, wdihrend des Spiels méglichen Position fiir
eine der spielenden Parteien sowie der bestmdgliche Zug mathematisch-objek-
tiv bestimmdt, oder wenigstens definiert werden, ohne dass auf solche mehr
subjektiv-psychologischen wie die des «vollkommenen Spielersy und derglei-

chen Bezug genommen zu werden brduchte?» (Zermelo, 1913)

3 (Wobei die tatsichliche Zahl eher bei 2.42 x 101 liegt, siche Kapitel 5.2.5).
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Er konnte beweisen, dass jede Position ein eindeutig bestimmtes Spielergebnis und somit
auch einen besten Spielzug besitzt. Dasselbe gilt fiir jedes Spiel, dass folgende fiinf Be-
dingungen erfillt (Zermelo, 1913):

e Das Spiel wird von zwei Personen gespielt.

e Es ist ein Nullsummenspiel. (Gewinn des einen Spielers ist gleich Verlust des
anderen, die Summe aller Pay-offs ist somit immer Null)

e Das Spiel ist endlich. (es gibt endlich viele Zugmoglichkeiten und das Spiel ist
nach einer begrenzten Anzahl von Spielztigen zu Ende)

e Das Spiel hat perfekte Information. (Alle Spieler sind tiber den gesamten
Spielstand informiert)

e Es gibt keine zufilligen Einfliisse.

Da der Jass nicht alle dieser Bedingungen erfiillt, werden zur Einfithrung der wichtigsten

Konzepte in dieser Arbeit Zweispieler-Nullsummenspiele untersucht.

3.2. Spieltheoretische Methode

Der Kern der Spieltheorie ist die Abstrahierung von komplexen Spielsituationen mithilfe
einfacher Darstellungsarten, wie zum Beispiel in der Tabelle 2. Die zwei Spielerlnnen

Amelie und Beatrice spielen gegeneinander Schere-Stein-Papier:

B
A Schere Stein Papier
Schere (0, 0) (1, 1) (1, -1)
Stein (1,-1) (0, 0) (-1, 1)
Papier (-1, 1) (1, -1) (0, 0)

Tabelle 2: Spielmatriz einer Runde Schere-Stein-Papier. Jeder Ausgang hat einen nume-
rischen Pay-off (1 fir einen Sieg, 0 fir Unentschieden, -1 fir Niederlage) fir sowohl
Amelia als auch Beatrice (A, B).

Man kann anhand der Tabelle die Pay-offs der unterschiedlichen Entscheidungen einse-
hen: Wahlen beide Schere, ergibt sich ein Unentschieden (0, 0). Wéhlt Amelie Stein und

Beatrice Papier, so gewinnt Beatrice und der Pay-off lautet (—1,1).

In diesem Fall handelt es sich um ein Nullsummenspiel (siehe 3.1.2), und somit gilt (4 =
—B). Bei Nullsummenspielen kann die Darstellung vereinfacht werden, indem man nur

den Pay-off von A beriicksichtigt.
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b Schere Stein Papier
A
Schere 0 -1 1
Stein 1 0 1
Papier —1 1 0

Tabelle 3: Vereinfachte Darstellung der Tabelle 2. Der Pay-off von Amelie ist der nega-
tive Payoff von Beatrice (A = —B).

Positive Werte sind vorteilhaft fiir Amelie und negative Werte sind vorteilhaft fiir
Beatrice. Das Ziel von Amelie ist es demnach, ihren eigenen Payoff zu maximieren, wo-
hingegen Beatrice versucht, den Payoff Amelies zu minimieren. Wenn beide die Entschei-
dungen der anderen Person vorhersagen konnten, gédbe es eine unendliche Abfolge von

Strategieanderungen: A wéhlt Schere, B wahlt Stein, A wahlt Papier und so weiter.

B
A Schere Stein Papier
Schere >«
Stein [ >
Papier <

Tabelle 4: Pfeile stellen den Wechsel zur besten Strategie der Tabelle 3 dar.

Die beste Strategie in diesem Fall ware, die Entscheidungen gleichméfig zu verteilen.
Wenn Amelie mit einer Wahrscheinlichkeit von 33 Prozent eine der drei Optionen wéhlt,
kann sie einen Vorteil gegeniiber Beatrice erlangen, die moglicherweise ungleichméflig

entscheidet. Dies wird als gemischte Strategie bezeichnet.

Wenn beide dieselbe gemischte Strategie wéhlen, werden sie im Laufe der Zeit den glei-
chen Punktestand erreichen. Unentschieden ist daher der Gleichgewichtszustand des

Spiels.

3.2.1. Das Nash-Gleichgewicht

Die oben beschriebene Situation ist nicht immer gegeben. In einigen Spielen hat ein
Amelie bessere Strategien zur Verfiigung als Beatrice und kann ein Endresultat erzwin-
gen. In solchen Féllen werden beide SpielerInnen stindig zwischen den besten Strategien

wechseln, bis ein Gleichgewichtszustand erreicht wird.

B , , , ,

A Option 1 Option 2 Option 3 Option 4
Option 1 12 -1 1 0
Option 2 5 1 7 —20
Option 3 3 2 4 3
Option 4 -16 0 0 16
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Tabelle 5: Spielmatriz einer beliebigen Situation, in der sowohl Amelie als auch Beatrice
4 unterschiedliche Optionen zur Auswahl haben. (Staffin, 1996)

In dieser Situation hat Amelie offensichtlich einen Vorteil, wenn sie Option 3 wahlt, da
sie damit 2 Punkte sicherstellt. Beatrice hat weniger vorteilhafte Optionen und muss
hoffen, dass Amelie riskante Entscheidungen trifft. Wenn Amelie jedoch rational handelt,
wird sie Option 3 wéhlen und Beatrice wird gezwungen sein, Option 2 zu wéhlen, um

ihren Verlust zu minimieren.

Ahnlich wie in Tabelle 3 lisst sich auch hier der Wechsel zur besten Strategie grafisch

darstellen:
B : : : .
A Option 1 Option 2 Option 3 Option 4

Option 1 i >

Option 2 X >
Ve

Option 3 >l

Option 4 < y

Tabelle 6: Der Wechsel zur besten Strategie grafisch dargestellt. (Staffin, 1996)

Wie zuvor mochte Amelie ihren eigenen Punktestand maximieren und Beatrice mochte
ihn minimieren. Sie werden stdndig zur besseren Strategie wechseln. Schliefllich werden
sie garantiert Option 3 bzw. Option 2 wahlen, unabhingig von der Ausgangssituation
(in Tabelle 6 blau markiert). Dies wird als gegenseitige beste Antwort bezeichnet. Sobald
dieser Zustand erreicht ist, lohnt es sich fiir keinen der beiden SpielerInnen, von ihrer
Strategie abzuweichen, da dies ihren eigenen Pay-off verschlechtern wiirde. Diesen Zu-
stand nennt man auch das Nash-Gleichgewicht, benannt nach dem Mathematiker John
F. Nash, der bewiesen hat, dass es in jedem strategischen Spiel mindestens ein Nash-

Gleichgewicht geben muss (Béartschi, 2011).

Das Nash-Gleichgewicht ist das Resultat der gegenseitigen besten Antwort. Fur
keine der TeilnehmerInnen lohnt es sich, von der gewéhlten Strategie abzuweichen.

Fiir jedes strategische Spiel gibt es ein Nash-Gleichgewicht.

3.2.2. Minimax

Das Nash-Gleichgewicht muss nicht zwingend mithilfe eines aufwendigen Bewegungsdi-
agramms wie in Tabelle 6 bestimmt werden. Es kann auch das Prinzip des Minimazes

angewendet werden.
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A b Option 1 Option 2 Option 3 Option 4 Min Maximin
Option 1 12 =l 1 0 -1
Option 2 5 1 7 —20 —20
Option 3 3 2 4 3 2 2
Option 4 -16 0 0 16 -16
Max 12 2 7 16
Minimax 2

Tabelle 7: Ermittlung des Nash-Gleichgewichts mithilfe des Minimax-Prinzips.

Der Minimax ist der kleinste der maximalen Werte, wahrend der Maximin der grofite
der minimalen Werte im Spiel ist. Im vorliegenden Beispiel betragt der grosste Maximal-
wert fiir Amelie 16 Punkte, und der kleinste 2 Punkte. Beatrice versucht natiirlich, diesen

Wert zu minimieren. Sie wird daher den Minimax-Zustand mit 2 Punkten erzwingen.

Das Nash-Gleichgewicht entsteht durch die Bedingung, dass der Minimax-Wert gleich
dem Maximin-Wert ist. Anders ausgedriickt: Das Nash-Gleichgewicht ist der kleinste
Wert in einer Zeile (MIN) und gleichzeitig der groite Wert in einer Spalte (MAX). Dieses
Konzept ldsst sich auch als Sattelpunkt darstellen, da er sowohl fir Amelie als auch fiir

Beatrice die optimale Antwort darstellt.

Minimax / Maximin

Pay-off fiir

Amelie

Pl

/ Reihe
/ (MIN)
4

v

Spalte (MAX)

Abbildung 4: Grafische Darstellung des Sattelpunktes. (Staffin, 1996)

Der Minimax ist der Sattelpunkt einer Matrixdarstellung. Er ist der grosste Punkt
einer Spalte und gleichzeitig der kleinste Punkt einer Reihe. In Nullsummenspielen

ist der Minimax dasselbe wie das Nash-Gleichgewicht.
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4. Kiinstliche Intelligenz

Das Ziel einer kuinstlichen Intelligenz besteht darin, Entscheidungen zu treffen, die ide-
alerweise zu einem bestmoglichen Spielausgang fithren. Es gibt verschiedene Herange-
hensweisen, wie eine KI dies erreichen kann. Eine Moglichkeit ist das maschinelle Lernen
(Englisch: Machine Learning) und die Verwendung neuronaler Netzwerke. Hier lernt ein
Computer, Muster zu erkennen und basierend auf vergangenen Spielsituationen sowie
eigener "Erfahrung" gute Entscheidungen zu treffen. Die KI ist flexibel und kann sogar
die Spielregeln selbst erkennen, um unterschiedliche Strategien zu entwickeln. Allerdings

erfordert diese Methode enorme Mengen an Trainingsdaten und Rechenleistung.

Im Rahmen dieser Arbeit werden ausschliefilich hartkodierte KIs behandelt. Hartkodierte
KIs konnen nicht lernen, da sie einer festen Abfolge von Anweisungen (einem Algorith-
mus) folgen, die nicht verdndert werden konnen. Der Computer hat kein echtes Ver-
standnis der Spielregeln und kann nicht lernen. Daher eignen sich hartkodierte Kls be-
sonders fir Situationen, in denen die Rahmenbedingungen konstant sind, wie im Schach-
spiel. Die Leistungsfahigkeit dieser KI hédngt hauptsachlich von der Qualitat des geschrie-

benen Codes und der Rechenleistung des Computers ab.

Der Vorteil einer hartkodierten KI ist die Nachvollziehbarkeit ihrer Entscheidungen.
Neurale Netze gleichen hingegen mehr einer Blackbox. Die inneren Prozesse sind oft zu
komplex, die Anzahl Parameter zu uniibersichtlich und die Resultate nur schwer zu re-
produzieren, sodass die Entscheidungen eines neuralen Netzwerks unmoglich zu verste-

hen sind.

4.1. Einfiihrung in Algorithmen

Ein Algorithmus ist dhnlich wie ein Rezept in einem Kochbuch: eine endliche Reihe von
Anweisungen, die von einem Menschen oder einem Computer ausgefiihrt konnen, um ein
spezifisches Problem zu lésen. Ein einfaches Beispiel ist die Uberpriifung, ob eine Zahl
durch 3 teilbar ist, indem man die Quersumme der Zahl berechnet und tiberpriift, ob sie
durch 3 teilbar ist. Algorithmen koénnen jedoch auch sehr komplex sein, wie bei einem

Navigationssystem, das die kiirzeste Route von A nach B finden muss.

Der Euklidische Algorithmus ist einer der ersten bekannten Algorithmen. Er dient dazu,
den grofiten gemeinsamen Teiler (ggT) zweier Zahlen zu ermitteln und ist rekursiv. Das
bedeutet, dass der Algorithmus Teil seiner eigenen Definition ist, indem derselbe Vorgang

wiederholt angewendet wird, bis ein endgtltiges Ergebnis erzielt wird.
Seien @ und b natiirliche, nicht negative Zahlen und a > b

Schritt 1: Dividiere a durch b.
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Schritt 2: Wenn kein Rest entsteht, so ist der grosste gemeinsamer Teiler b.
Wenn der Rest r = 1 ist, so ist der ggT = 1.

Wenn r # 0 & r # 1, ersetze b durch r und kehre zu Schritt 1 zuriick
(Rekursion)

Diese Anweisungen koénnen auch in eine fiir Computer verstindliche Programmierspra-

che tibersetzt werden.

Funktion ggT(a, b)
Rest = a : b
Falls Rest = 0
Ergebnis = b
Falls stattdessen Rest =1
Ergebnis = 1
Ansonsten

Ergebnis = ggT(a, r) // Rekursion

Pseudocode 1: Der Fuklidische Algorithmus als einfiihrendes Beispiel fir die Rekursion.

4.2. Suchverfahren

Hartkodierte Kls beruhen auf Algorithmen, um den besten Zug zu finden. Die unkom-
plizierteste, wohl aber auch die leistungsintensivste Methode zur Ermittlung des besten
Spielzuges ware ein Brute-Force-Suchverfahren. Dabei werden alle moglichen Ziige aus-
probiert und miteinander verglichen, um den besten Zug zu finden. In der Regel werden

alle moglichen Spielausgange in einem Baumgraphen dargestellt und durchlaufen.
Ein Algorithmus ist eine endliche Sequenz von Arbeitsschritten, die sowohl von

Menschen als auch von Computern ausgefithrt werden kénnen, um ein Problem zu

l6sen oder eine Berechnung auszufiihren.

Eine Rekursion ist ein Vorgang, der durch sich selbst definiert ist. Ein Problem auf

eine rekursive Art zu losen bedeutet, es in kleinere Stiicke derselben Art zu teilen.
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4.2.1. Baumgraph

Im Gegensatz zur Matrixdarstellung ermoglicht der Baumgraph die Darstellung unter-
schiedlicher Spielziige in chronologischer Reihenfolge. Im Sinne der Spieltheorie stellt

jeder Knoten eine mogliche Spielsituation dar und jede Kante eine Entscheidung.

Wurzelknoten 0

Teilbaum
innerer Knoten Elternknoten 1
Kindesknoten 2

Abbildung 5: Aufbau eines Baumgraphen

Abbildung 6: Auch im Baumgraphen kénnen verschiedene Spielsituationen unterschiedli-
che Pay-offs haben.

Angenommen, Amelie und Beatrice spielen gemeinsam Dame. Amelie hat die blauen
Steine und Beatrice die Weissen. In diesem Falle konnte die Evaluierung einer Spielsitu-
ation so funktionieren: Man zahlt die Anzahl der blauen Steine und subtrahiert die An-
zahl der weiflen Steine. Gibt es mehr blaue als weisse Steine, so ist die Evaluierung
positiv. Gibt es auf dem Brett jedoch mehr weisse Steine, so wird die Evaluierung unter
null ausfallen. Positive Werte sind folglich vorteilhaft fiir Amelie, wohingegen Beatrice

von negativen Werten profitiert.

Analog stellt in der Abbildung 5 jeder blaue Knoten einen Moment dar, in der Amelie
eine Entscheidung treffen muss, wohingegen jeder weisse Knoten einen Entscheidungs-
moment fir Beatrice darstellt. Da sie standig untereinander abwechseln, wechseln auch

die Knoten abwechslungsweise ihre Farbe.
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4.2.2. Der (naive) Minimax-Algorithmus

Der Minimax-Algorithmus durchsucht und bewertet jeden einzelnen Knoten eines Bau-
mes. Das Ziel ist, die gegenseitige beste Antwort zu finden. Ahnlich wie in der Tabelle 7
wird das Nash-Gleichgewicht gefunden, indem der Wert bei allen blauen Knoten (Amelie
ist an der Reihe) maximiert wird und bei allen weiflen Knoten (Beatrice ist an der Reihe)
minimiert wird. Auf diese Weise werden Maxima minimiert und Minima maximiert, bis

ein endgiiltiges Ergebnis, das Nash-Gleichgewicht, gefunden wird.

A (MAX)

Teilbaum Teilbaum

B (MIN)

A (MAX) Q

Abbildung 7: Der Minimaz-Algorithmus ist rekursiv. Er unterteilt den Baum in all seine

Teilbaume und evaluiert sie.

Der Minimax-Algorithmus berechnet den Wert eines Knoten, indem er den Wert seiner
Kindesknoten, deren Kindesknoten usw. berechnet. Dies geschieht auf eine rekursive
Weise, indem der Algorithmus sich von den Blattknoten zum Wurzelknoten vorarbeitet
und die Werte auf dem Weg nach oben tragt, um dem gesamten Spiel einen Wert zuzu-
ordnen. Dieses schrittweise «Zuriickbewerten» unterteilt den Baum in immer kleinere

Teilbdume, bis eine weitere Unterteilung nicht mehr moglich ist.

Da die Anzahl moglicher Spielsituationen mit jedem Zug exponentiell wachst, kann nicht
immer der gesamte Spielbaum durchsucht werden. Daher muss die Suchtiefe begrenzt
werden. Dies fithrt dazu, dass Spielsituationen mit begrenzter Information bewertet wer-
den missen. Eine heuristische Evaluierungsfunktion bewertet die Knoten nicht objektiv,
sondern gibt eine Schatzung ab. Das resultierende Nash-Gleichgewicht ist daher nur eine

Schétzung und nicht unbedingt das endgiiltige Ergebnis.

Funktion Minimax (SpielerIn)
Falls Blatt erreicht dann
gib die Evaluierung der Spielsituation zurick
Ansonsten falls SpielerIn = Amelie dann

Wert = -oo
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fiir jeden Kindesknoten
Wert = max (Wert, Kindesknoten.Minimax (Beatrice))
Ansonsten falls SpielerIn = Beatrice dann
Wert = +4oo
fiir jeden Kindesknoten
Wert = min (Wert, Kindesknoten.Minimax (Amelie))

gib den Wert zuriick

Pseudocode 2: Aufbau des Minimax-Algorithmus

Der Minimax-Algorithmus ist ein Verfahren, das einen Spielbaum rekursiv durch-
lauft. Er evaluiert die Werte der Blatter und trégt sie bis zum Wurzelknoten hinauf.

Am Schluss ist somit das Nash-Gleichgewicht gefunden.

4.2.3. Alpha-Beta-Pruning

Der naive Minimax-Algorithmus ist ein Brute-Force-Suchverfahren; er durchsucht alle
moglichen Spielziige, egal ob sie sinnvoll sind oder nicht. Bei grossen Spielbdumen kann
dies ein grosser Zeitverlust und eine unnétige Speicherverschwendung darstellen. Inte-
griert man jedoch Alpha-Beta-Pruning innerhalb des Minimax-Algorithmus, kénnen
grosse Teile eines Baumes weggeschnitten werden, weil das griindliche Durchsuchen an
gewissen Stellen zwecklos wére. Sobald er einen Knoten antrifft, der schlechter ist als ein

bisheriger, bricht er mit der Evaluierung dieses Teilbaumes ab.

Das funktioniert dank den zwei Werten Alpha und Beta, welche beim Durchlaufen des
Baumes standig aktualisiert werden. Sie beide stellen die Werte dar, welche die beiden
SpielerInnen bei idealer Spielweise erzielen konnen. Somit kann entschieden werden, ob
ein Teilbaum durchlaufen werden soll oder nicht. Am Ende liefert der Alpha-Beta-Algo-

rithmus dasselbe Ergebnis wie der naive Minimax, nur schneller.
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A (MAX)

B (MIN)

A (MAX)

B (MIN)

Abbildung 8: Spielbaum mit Alpha und Beta Cut-offs

Funktion AlphaBeta (SpielerIn, o, R)
Falls Blatt erreicht dann
gib die Evaluierung der Spielsituation zuriick
Ansonsten falls SpielerIn = Amelie dann
Wert = -
fiir jeden Kindesknoten
Wert = max (Wert, Kindesknoten.Alphabeta (Beatrice, o, B))
Falls Wert > B dann
abbrechen
a = max (Wert, o)
Ansonsten falls SpielerIn = Beatrice dann
Wert = +oo
fiir jeden Kindesknoten
Wert = min (Wert, Kindesknoten.Alphabeta (Amelie, o, B)
Falls Wert < o dann
abbrechen
B = min(Wert, B)

gib den Wert =zuriick

Pseudocode 3: Der Minimax-Algorithmus mit Alpha-Beta-Pruning
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4.3. Multiplayer Suchalgorithmen

In Spielen wie Dame ist der Spielverlauf verhaltnismassig tiberschaubar. Der Baumgraph
skizziert alle moglichen Spielausgédnge, und ein einfaches Suchverfahren wie der Minimax-
Algorithmus kann das Nash-Gleichgewicht finden. Der Minimax ist effektiv, weil Dame
von genau zwei Personen gespielt wird. Gewinnen bedeutet, dass die andere Person ver-
lieren wird, so ist es im Interesse beider, sich gegenseitig zu bekdmpfen. Sie haben kom-

plementére Ziele, was das Spiel in diesem Sinne «vollkommen» macht.

Kommen weitere Spielerlnnen hinzu, ist die Grenze zwischen Gewinnen und Verlieren
nicht mehr binar. Der Wert eines Spiels wird nicht mehr durch eine Zahl, sondern durch
eine «Rangliste» reprasentiert. Hier macht es Sinn, fiir die Pay-offs Vektoren zu verwen-
den (Luckhardt & Irani, 1986). So konnen sich SpielerInnen auch mit dem zweiten oder
dritten Platz zufriedengeben. Das fithrt zu einem Problem in Bezug auf die Vorherseh-
barkeit des Spiels: Es gibt nicht mehr nur eine rationale Spielweise, und die Ziele der

Spieler sind nicht mehr gegensétzlich. Nun kénnen Spielerlnnen Allianzen bilden.

4.3.1. Max" Algorithmus

Der Max" Algorithmus geht von der optimistischen Annahme aus, dass jede Person fir
sich spielt. Bei jeder Entscheidung beriicksichtigt der Max®-Algorithmus nur die eigene
Punktzahl und nicht die der GegnerInnen.

Funktion Max ()
Falls Blatt erreicht dann
gib die Evaluierung der Spielsituation zuriick
Ansonsten
Wert = -
fiir jeden Kindesknoten
Wert = max (Wert, Kindesknoten.Max())

gib den Wert zuriick

Pseudocode 3: Aufbau des Maz" Algorithmus. Fs wird immer der Wert der derzeitigen
Person maximiert.

Da der Maxn-Algorithmus immer vom "Best-Case'-Szenario ausgeht, ist er anféllig fiir
schlechte, unvorhergesehene Spielausginge. Zudem kann kein Alpha-Beta-Pruning
durchgefithrt werden, da es keine Minima- oder Maxima-Schwellen mehr gibt. (Winands,
2011) Stattdessen konnen andere Pruning-Verfahren angewendet werden, die zwar eine

hohere Suchtiefe erlauben, aber im schlimmsten Fall zu einem schlechten Ergebnis

20



fithren. Es entsteht die Schwierigkeit, die Balance zwischen hoherer Suchtiefe und Ge-

nauigkeit zu finden. (Shmueli & Zuckerman, 2015)

4.3.2. Paranoia Algorithmus

Der Paranoia-Algorithmus geht von der Annahme aus, dass alle anderen Spieler sich
gegen eine Person verschworen haben. Dies fiihrt dazu, dass das Spiel zu einem Zwei-
spieler-Spiel wird, in dem das «Ich» die eigene Punktzahl maximieren will, wihrend «die
Andereny versuchen, diese Punktzahl zu minimieren. Der Paranoia-Algorithmus ist so-

mit dhnlich dem im Pseudocode 3 beschriebenen Minimax-Algorithmus.

Ein Vorteil des Paranoia-Algorithmus ist die Anwendbarkeit des Alpha-Beta-Prunings.
Allerdings tendiert er dazu, sich auf das « Worst-Case»-Szenario einzustellen, was dazu
fithrt, dass er duflerst vorsichtig spielt. Es besteht die Gefahr, dass die pessimistischen
Prognosen des Paranoia-Algorithmus dazu fithren, dass er sich selbst sabotiert.
(Winands, 2011)
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5. Implementierung

Nun lag es an der Zeit, mein theoretisches Wissen in die Praxis umzusetzen. Fir die
Umsetzung dieses Projekts habe ich die Programmiersprache C# gelernt, da ich nicht

nur den Algorithmus, sondern auch ein Jassprogramm als Begleitung entwickeln wollte.

Ich will jedoch nicht bis in das griindlichste Detail eingehen, sondern eher einen umfas-
senden Einblick in das Programm geben. Ich werde die wichtigsten Aspekte erkldren und

auch meine eigenen Uberlegungen im Verlaufe dieses Projekts aufzeigen.

5.1. Aufbau des Programms

Objektorientierte Programmiersprachen wie Python, JavaScript oder C# ermoglichen
es, innerhalb des Computercodes unsere Welt abzubilden. So kénnen wir ein Player-
Objekt definieren, dass eine Hand, eine Ansage oder gestochene Karten besitzt. Den
Player-Objekten konnen auch Fahigkeiten gegeben werden, wie das Spielen oder Stechen

von Karten.

Folglich muss die echte Welt abstrahiert werden, um einen virtuellen Jasstisch zu schaf-

fen. Ein Jasstisch besteht tiblicherweise aus:

e Einer Trumpffarbe,
e Einem Deck mit 36 Karten,
o Jede Karte hat einen Zahlenwert (6, 7, 8, 9, 10, J, Q, K, A)
o Jede Karte hat einen Punktewert und eine Stérke (siehe Kapitel 2)
o Jede Karte ist entweder Trumpf oder nicht Trumpf
e Vier SpielerInnen
o Mit je 9 Karten in der Hand
o Mit einer Ansage
o Und mit ihren gestochenen Karten

e FEinem Stapel, auf denen die Karten gelegt werden.

Am Virtuellen Jasstisch gibt es also neben Player-Objekten auch Karten-Objekte. Diese
Elemente befinden sich nicht lose im Programm, sondern werden voneinander getrennt
und gruppiert. Diese Mengen werden durch die Listen-Datenstruktur gebildet. Player-
Objekte werden aufgelistet {P1; P2; P3; P4}, jedes dieser Player-Objekte besitzt wiede-
rum Handkarten und gestochene Karten {Herz Ass; Schaufel Acht; ..}. Die Karten be-

sitzen wiederum Attribute wie Farbe, Punkte- und Stichwert.
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Es stellt sich als aussert niitzlich heraus, all diese Objekte in einem Container «aufzu-
fangeny. Dieser Container werde ich Spielstand-Objekt nennen, da es alle Informationen
iiber den gegenwértigen Spielstand besitzt: Die Trumpffarbe, die Reihenfolge der Player-
Objekte, ihre Ansagen, Karten, etc. Das gesamte Spiel findet innerhalb dieses Objekts
statt. Daraus entsteht die Moglichkeit, von den einzelnen Spielsituationen einen
Schnappschuss zu machen, um diesen zu kopieren oder zu einem spéateren Zeitpunkt zu

importieren.

Player-Objekt
ansage = 30

handKarten = [#6, ...] Player 4
gestocheneKarten = [ #J, @10, ..

Spielstand-Objekt
players = [P1, P2, P3, P4]

gespielteKarten = [#9, @], ] @l Player 1
trumpf = @ :

Player 3

Karten-Objekt
farbe = @

istTrumpf = wahr
wert = ,,J¢ Player 2
punktewert = 20
stiarke = 12

Abbildung 9: Aufbauskizze des Programms

5.1.1. Grundlegende Funktionen

Der Verlauf eines Kartenspiels geschieht in der echten Welt fast von selbst, aber inner-
halb eines Programms muss jeder einzelne Schritt erklart und durchgefithrt werden. Das
gesamte Spiel wird durch unterschiedliche Funktionen am Computer vermittelt. Die

wichtigsten Funktionen sind:

o [Erstellen, Mischen und Verteilen eines Kartensets

e Spielbarkeit von Karten tiberpriifen

o Herausfinden, welcher Player die stirkste Karte gespielt hat
e Stechen

e Zahlen von Punkten

e [Erstellen einer Rangliste

e etc.

Ausserdem braucht es eine Spielschlaufe, welche die oben genannten Funktionen wieder-

holt anwendet, bis das Spiel zu Ende geht.
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Funktion Spielschlaufe
wahle Zufallig eine Trumpffarbe
generiere ein Kartendeck von 36 Karten
mische die Karten
verteile die Karten an die SpielerInnen
lass die SpielerInnen ihre Ansage machen
fiir neun Runden
a vier SpielerInnen
herausfinden, welche Karten gespielt werden dirfen
spielt eine Karte
wenn vierte Karte gespielt wurde, dann
stechen
wenn alle Karten gespielt, dann

erstelle Rangliste

Funktion stechen
herausfinden, welches die starkste Karte ist
herausfinden, von wem die stédrkste Karte gespielt wurde

gib die gestochenen Karten an die Person, welche den Stich gewonnen
hat

andere die Reihenfolge der SpielerInnen

Funktion Rangliste
ermittle die Differenzen aller SpielerInnen
sortiere die SpielerInnen nach absteigender Differenz

stelle die Rangliste tabellarisch dar

Pseudocode /: Spielschlaufe des Differenzlers und einige der Funktionen

Die Spielbarkeit von Karten habe ich bereits im Kapitel 2.2.1 (Abbildung 1) besprochen.
Ich musste dieselbe Logik nur noch innerhalb meines Programms umsetzen. Ich bezweifle
jedoch, dass eine ausfiihrliche Erklarung der einzelnen Funktionen zum Verstindnis die-
ser Arbeit beitragen wiirde. Der Computercode ist einzig eine formale Schreibweise fiir

Prozesse, die fiir uns Menschen gegeben sind. Folglich scheint mir eine Erkléarung fiir das
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Mischen oder Verteilen von Karten sehr banal. Deshalb werde ich nicht genauer auf die

technischen Aspekte dieser Funktionen eingehen.

5.2. Erste Phase: «offener» Differenzler

Wie ich es bereits im Kapitel 4.3 beschrieben habe, stellt schon allein die Einfithrung von
mehreren SpielerInnen eine grosse Herausforderung beziiglich der Vorhersehbarkeit dar.
Zugleich ist der Differenzler ein Spiel mit imperfekter Information. Laut Zermelo sind

somit nur zwei von fiinf Bedingungen fiir ein vorhersehbares Spiel erfiillt (Zermelo, 1913):

Das Spiel wird von zwei Personen gespielt.
Es ist ein Nullsummenspiel.

Das Spiel ist endlich.

Das Spiel hat perfekte Information.

L K K %

Es gibt keine zufilligen Einfliisse®.

Der Differenzler ist zwar mathematisch unvorhersehbar, doch ich wollte herausfinden,
wieviel man mit einem hartkodierten Suchverfahren erreichen konnte. Dafiir musste ich
mich langsam an den Differenzler heranarbeiten. Ich begann mit der Vereinfachung der

Spielsituation und erschuf den «offeneny Differenzler.

Im offenen Differenzler wissen alle SpielerInnen die Karten ihrer GegnerIlnnen. Das Spiel
hat folglich perfekte Information. Da ich bereits das Spielstand-Objekt definiert hatte,
konnte ich Problemlos auf die darin beinhalteten Informationen zugreifen. Punkt 1 und
2 konnte ich ebenfalls vernachléssigen, da bei Multiplayer-Spielen mit perfekter Informa-

tion die zuvor beschriebenen Algorithmen Maz" und Paranoia anwendbar sind.

Demnach war mein erstes Ziel, den offenen Differenzler zu meistern, um spater mein
Verfahren fiir den «verdeckteny» Differenzler anwendbar zu machen. Wiirde sich jedoch
herausstellen, dass ein Suchverfahren fiir den offenen Differenzler unmoglich ist, so

konnte ich bereits dort abbrechen.

5.2.1. Teil I: Ansage

Die Evaluierung eines gegebenen Spielsituation soll aussagen, wie gut oder schlecht ein
bestimmter Zug ist. Im Kontext des Differenzlers ist das die Diskrepanz zwischen ange-
sagter und erreichter Punktzahl. Ohne Ansage ist keine Evaluierung des Spielstandes
moglich, und demnach ohne Evaluierung auch kein Suchverfahren. So war die erste

Frage, mit der ich mich beschéftigt habe:

* Die Karten sind zwar zufillig verteilt, im weiteren Verlauf des Spiels gibt es aber keine
weiteren zufélligen Einfliisse.
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« Wie kann ich anhand der Karten in meiner Hand herausfinden, wie viele Punkte ich

Ansagen muss?»

Es wird sich spater herausstellen, dass diese Frage nicht nur am Anfang des Spiels auf-

taucht, sondern uns in dhnlicher Form wahrend dem gesamten Prozess begleitet.

Das schwierige dabei ist, dass es bisher keine Zauberformel gibt, welche die perfekte
Ansage ermitteln kann. Stattdessen gibt es nur eine grobe Faustregel, die sich durchge-
setzt hat: Die Ansage ist der doppelte Punktewert jeder Trumpfkarte und fiir jedes wei-
tere Ass je 11 Punkte. (Muff, 2022b)

Davon ausgehend, dass alle SpielerInnen diese selbe Strategie anwenden, wird die totale
Ansage immer 157 Punkte sein. Es wird folglich nie zu wenig oder zu viel angesagt. Die
resultierende Ansage ist jedoch nur ein Richtwert, und beriicksichtigt weder die Karten

noch die Spielweise der anderen SpielerInnen.

Um eine Ansage zu machen, die mehr auf die jeweilige Situation zugeschnitten ist, habe
ich am Anfang des Spiels etwa 1000 rein Zuféllige Spiele durchsimulieren lassen, um
somit die durchschnittliche Punktzahl zu ermitteln. Auch hier war die totale Ansage
immer 157 Punkte, aber es blieb unklar, ob diese Methode viel besser war als die be-

wahrte Faustregel.

5.2.2. Teil II: Spielbaum

Zwar habe ich bereits im Kapitel 4.2.1 beschrieben, wie Baumgraphen aufgebaut sind,

doch wie werden solche riesigen Gebilde iiberhaupt erstellt?

Fiir den Anfang hilft die Vorstellung, wie man einen Spielbaum von Hand machen wiirde:
Man nimmt der jetzige Spielstand als Anfangsknoten, und zeichnet von dort aus fir
jeden moglichen Spielzug eine Abzweigung. Dann wandert man zur ersten Abzweigung,
und macht fiir jede der moglichen Spielziige weitere Abzweigungen. Diesen Prozess wiirde
man so oft wiederholen, bis der ganze Spielbaum aufgezeichnet ist. Ahnlich geht es auch

innerhalb des Jassprogramms. Dort habe ich ein sogenanntes Knotenobjekt eingefiihrt:
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Player-Objekt

ansage = 30

handKarten = [#6, .|
gestocheneKarten = | #J, @10, ..

y 4

Spielstand-Objekt /

players = [P1, P2, P3, P4] Knoten-Objekt
gespielteKarten = (69, @], | Spielstand;

trumpf — @ / Kindesknoten = [k1, k2]

>

Karten-Objekt
farbe = @

istTrumpf = wahr

wert = ,,J¢
punktewert = 20
starke = 12

Abbildung 10: Aufbauskizze des Spielbaumes

Jeder Knoten besteht aus einem einzigartigen Spielstand-Objekt und steht in Verbindung
zu seinen Eltern- und Kindesknoten. Alle diese Verbindungen bilden ein grosses Ganzes,

einen Spielbaum.

Zum Erstellen eines Spielbaumes miissen wir also systematisch alle moglichen Knoten
bilden und sie mit ihren jeweiligen Kindesknoten verbinden. Die Systematik entsteht
durch das rekursive Verfahren, das ich zuvor definiert habe: Man nehme einen Knoten
und bildet fiir jeden Spielzug einen Kindesknoten. Fiir jeden dieser Kindesknoten wie-

derholt man dasselbe Verfahren, bis der ganze Spielbaum aufgezeichnet ist.

Knoten (Spielstand, Tiefe) // erstellt einen Knoten
Lege den Spielstand als Attribut des Knotens fest
Finde spielbare Karten
Falls Tiefe = 0 oder keine Spielbare Karten dann
Knoten ist ein Blatt
Ansonsten
Knoten ist kein Blatt
fir jede spielbare Karte
kopiere den Spielstand
Spiele die Karte innerhalb des kopierten Spielstandes
Falls 4 gespielte Karten dann

Stechen
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Flige Knoten (kopieter Spielstand, Tiefe-1) zu den
Kindesknoten hinzu // Rekursion

Pseudocode 5: Funktion zum Erstellen eines Spielbaumes

Fiir das Erstellen des Spielbaumes braucht es demnach zwei Parameter: der jetzige Spiel-
stand und die Suchtiefe. Am Anfang legen wir den Spielstand des Knotens fest. Danach
iiberpriifen wir, wer an der Reihe ist, und welche Karten diese Person zu Verfiigung hat.
Fiir jede mogliche Karte erstellen wir eine Kopie des Spielstand-Objekts und spielen die
jeweilige Karte, sodass quasi «Parallelwelten» entstehen. Fiir jede dieser «Parallelwel-
teny, wird ein Kindesknoten erstellt, und das kopierte Spielstand-Objekt wird als Spiel-
stand des Kindesknotens festgelegt. Nun wiederholen wir denselben Prozess fiir die Kin-
desknoten, wobei die Suchtiefe um eins vermindert werden muss, sodass der rekursive

Prozess irgendwann zu Ende geht.

Da der offene Differenzler ein Spiel mit perfekter Information ist, macht es keinen Sinn,
den Spielbaum stdndig neu zu bilden. Stattdessen kann man aus dem Spielbaum einen
Knoten wahlen, und diesen als neuen Wurzelknoten definieren. Ausserdem kann durch

eine Update-Funktion am bisherigen Spielbaum angekniipft werden.

Funktion Update (Tiefe) // Erweiert einen Spielbaum
Falls Tiefe > 0

Falls Knoten ist Blatt dann
// Erweitere den Baum
Knoten = Knoten (Spielstand, Tiefe)
Knoten ist kein Blatt mehr

Ansonsten
// Durchlaufe den Baum, bis Blatt erreicht
Fir jeden Kindesknoten

Kindesknoten.Update (Tiefe)

Pseudocode 6: Die Update-Funktion erweitert einen Spielbaum

Diesen Prozess, den ich hier beschrieben habe, nennt sich Depth-First Search, oder auch
Tiefensuche, da der Baum gebildet wird, indem er bei der ersten Abzweigung anfangt
und sich bis zu den untersten Blattern hinunterarbeitet, und erst nachher die anderen
Abzweigungen erforscht. Somit muss die Bildung des Baumes nicht zeitlich, sondern

mithilfe einer Tiefe begrenz werden.
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Dank dieser Struktur kénnen die Spielbaume mit den Max®- und dem Paranoia-Algorith-
mus durchlaufen werden, wie ich sie bereits im Kapitel 4.3.1 und 4.3.2 beschrieben habe.

Das Einzige, was noch definiert werden musste, war die Fvaluierungsfunktion.

5.2.3. Teil IIl: Heuristische Evaluierung

Der Zweck einer Evaluierungsfunktion ist, einen gegebenen Spielstand zu bewerten. Er
bildet das Herzstiick des Suchalgorithmus, denn wenn die Bewertung falsch ist, so gibt

auch der Suchalgorithmus ein unbrauchbares Resultat zurtick.

Am Anfang sah die Evaluierungsfunktion eines Blattknotens fiir alle Player-Objekte so

aus:
Differenz = angesagte Punktzahl — gestochene Punkte

Auf den ersten Blick scheint diese Formel logisch, und der jeweilige Suchalgorithmus
miisste gezwungenermassen den Spielzug finden, welcher die tiefste Differenz garantiert.
Sie ist jedoch unzureichend, da aufgrund des kombinatorischen Wachstums der Spielziige
nur eine begrenzte Suchtiefe moglich ist. Das hat zur Folge, dass die Evaluierung unvoll-

standig ist. Das erkennt man am folgenden Beispiel:

Der Suchalgorithmus hat fast den untersten Knoten erreicht und evaluiert nun den da-
zugehorigen Spielstand. Ein Player hat zwei Karten zur Auswahl: Ein Nell mit einem
Wert von 14 Punkten, und eine Sechs mit einem Wert von null Punkten. Da zuvor ein
Trumpf-Bauer gespielt wurde, ist es unmdoglich, den Stich fiir sich zu gewinnen. Sowohl
das Nell als auch die Sechs werden null Punkte einbringen. Aus diesem Grund werden
die beiden Spielziige als Gleichwertig betrachtet. Es wird nicht beriicksichtigt, dass im
néchsten Zug das Nell ein Bock sein wird und garantiert mindestens 14 Punkte einbrin-

gen kann.

Diese Unvollstéandigkeit der Evaluierungsfunktion ist offensichtlich gravierend, wenn die
schlechteste Karte im Spiel gleich gewertet wird wie die zweitbeste. Demnach darf die
Evaluierung nicht nur die angesagte Punktzahl und die gestochenen Punkte berticksich-
tigen, da es vor allem in den ersten Ziigen des Spiels noch sehr hohe Differenzen gibt. Es
miissen zusatzlich noch die Karten beriicksichtigt werden, die sich in den Handen der

SpielerInnen befinden:
Differenz = angesagte Punktzahl — (gestochene Punkte + prognostizierte Punkte)
Dabei stellt sich eine ahnliche Frage wie im Kapitel 5.2.1:

« Wie kann ich anhand der Karten in meiner Hand herausfinden, wie viele Punkte ich

machen werde?
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Somit sind wir wieder am selben Punkt angelangt, wie am Anfang. Klar ist: Es gibt keine
absolut robuste Formel, die prognostizieren kann, wie viele Punkte man mit einer gege-
benen Hand machen wird. Auch hier konnte man die Faustregel anwenden, wie ich sie
zuvor beschrieben habe, aber dadurch wiirde das Problem bestehen bleiben, dass sich

diese Prognose weder die Karten der anderen SpielerInnen noch die Bocke berticksichtigt.
Um dieses Problem zu umgehen, entwickelte ich eine andere Variante:

Ich iberpriifte alle moglichen Kombinationen von vier Karten (das waren hochstens 9*
x 4 Moglichkeiten) und rechnete fiir jede Karte die Summe aller gestochenen Punkte
geteilt durch die Anzahl Kombinationen, welche diese Karte beinhalten (das wéren
hochstens 9° x 4 Moglichkeiten). Auf diese Art konnte ich den durchschnittlichen Stich-
wert ermitteln. Schwache Karten wie die Sechs bekamen somit sehr tiefe Prognosen, da
ein Stich nur unter spezifischen Umstianden moglich war, wohingegen stéarkere Karten

oder Bocke weitaus hohere Prognosen erhielten.

Um eine Prognose zu erstellen, wurde der durchschnittliche Stichwert aller Karten ad-
diert. Die Prognostizierte Punktzahl und die bereits gestochenen Punkte wurden dann

von der Ansage subtrahiert, das Resultat war die Evaluierung des Spielstandes.

5.2.4. Teil IV: Suchalgorithmen

Nun war dank der heuristischen Evaluation die Basis fiir die Suchalgorithmen gegeben.
Ich konnte die Algorithmen problemlos in das Programm implementieren, wobei der
Max" die Differenzen nicht mehr maximieren, sondern minimieren musste. Ich stellte mir

dabei aber die Frage, ob das wirklich der Sinn und der Zweck des Differenzlers ist.

Zwar ist es von Vorteil, die eigene Differenz so tief wie moglich zu halten, aber es kommt
nicht nur auf die eigene Differenz an, sondern auch auf die der anderen. Wenn die tiefst-
mogliche Differenz nur den zweiten Platz garantieren kann, so wird man vielleicht auf
die Idee kommen, die Differenzen der anderen SpielerInnen zu sabotieren. So realisierte
ich, dass es flr die einzelnen SpielerInnen nicht unbedingt von Interesse ist, die Differen-
zen insgesamt tief zu halten. Es ist viel niitzlicher, eine tiefere Differenz zu besitzen als
alle anderen. Zwar ist dieses Verhalten im normalen Jass verpont (Muff, 2022a), ich
wollte aber dennoch diese Strategie ausprobieren und erweiterte die bisherigen Algorith-

men.

Neben den tblichen Algorithmen erstellte ich eine geordnete Version. Diese bezieht sich
nicht primér auf die Differenzen, sondern auf die Platzierung innerhalb der Rangliste.
Erst als zweites Kriterium wird dann die eigentliche Differenz beriicksichtigt. Ich musste
somit die Evaluierungen, die Minimierungsfunktion Min() und die Maximierungsfunktion
Maz() neu definieren. Die Maximierungsfunktion vergleicht dabei immer nur zwei Eva-

luierungen und gibt die grossere der beiden zurtick. Die Minimierungsfunktion ist
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dadurch definiert, dass sie das Gegenteil der Maximierungsfunktion als Resultat zuriick-
gibt.

Fiir die Evaluierung habe ich ein Evaluierungsobjekt eingefiihrt. Es beinhaltet eine Rang-
liste, die Differenzen aller Spielerlnnen und ob diese Differenzen positiv oder negativ

sind. Die Idee dabei ist, dass man lieber 2 Punkte zu wenig hat als 2 Punkte zu viel.

Evaluation Max (Evaluation x, Evaluation y, Player, max)
Falls max = wahr // Maximiere
Falls Differenz des Player bei x > Differenz bei y, dann
gib Evaluation x als Resultat zuriick
Ansonsten falls beide Differenzen gleich, dann
Falls x eine positive Differenz ist, dann
gib Evaluation x als Resultat zurilick
Ansonsten
gib Evaluation y als Resultat zurilick
Ansonsten // Minimiere
Falls x = Max(x, y, Player, wahr), dann
gib Evaluation y als Resultat zuriick
Ansonsten

Gib Evaluation y als Resultat zurilick

Evaluation geordneterMax (Evaluation x, Evaluation y, Player)
Falls = wahr // Maximiere
Falls Rang des Players bei x > Rang bei y, dann
gib Evaluation x als Resultat zurilick
Ansonsten falls beide Ra&nge gleich, dann
gib Max(x, y, Player) als Resultat zurick
Ansonsten
gib Evaluation y als Resultat zuriick
Ansonsten // Minimiere
Falls x = geordneterMax(x, y, Player, wahr), dann
gib Evaluation y als Resultat zuriick

Ansonsten
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Gib Evaluation y als Resultat zurilick

Pseudocode 7: Evalueriungsfunktionen Maz() und geordneterMaz()

5.2.5. Zusatz: Dynamische Tiefe

Ein Problem, das mir wéhrenddessen aufgefallen ist, ist die limitiere Suchtiefe. Dabei
war es sehr schwierig abzuschétzen, wie tief hochstens gesucht werden darf, damit in
einem realistischen Zeitfenster ein Resultat gefunden wird. Ich wusste jedoch, dass im
Verlauf des Spiels die Anzahl der moglichen Entscheidungen abnimmt, und dass ab einer

gewissen Stelle das Spiel komplett vorhersehbar sein muss.

Um diesen Aspekt zu erforschen, habe ich eine Million zuféllige Spiele simuliert, und an
jeder Stelle gezdhlt, wie viele Moglichkeiten zur Auswahl standen. Diese Werte habe ich

dann tabellarisch festgehalten:
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6
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5
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4
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3
2.182032
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2
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1

1
1
1
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Tabelle 8: Die Anzahl Zugmdglichkeiten und ihre Hdufigkeit. Die y-Achse (0-36) be-
schreibt die Position innerhalb des Spiels, die x-Achse beschreibt, wie viele Zugmdglich-

keiten es in der Position y gibt.

Ich konnte abschétzen, wie viele Blattknoten ab einer gewissen Tiefe entstehen wiirden,

und somit die Suchtiefe abgrenzen. Dies ermoglichte es mir, gegen den Schluss Suchtiefen
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von bis zu 15 zu erreichen, und so das Spiel ab etwa der Hélfte vorhersehbar zu machen.

Folgende Formel gab eine grobe Abschitzung, wobei k den derzeitigen Zug darstellt.
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5.2.6. Zwischenresultate

Ich merkte mit der Zeit, dass meine erste Implementierung alles andere als Ideal war.
Einerseits beanspruchte der Spielbaum die gesamte Kurzzeitspeicherkapazitit, da mit
jedem Knoten ein weiterer Spielstand kopiert wurde, der wiederum 36 Karten beinhal-
tete. Das hatte zur Folge, dass der gesamte Kurzzeitspeicher von Millionen und Milliar-
den von Kartenobjekten beansprucht wurde. Andere Informationen wie Ansagen oder
Trumpffarben wurden ebenfalls millionenfach kopiert, obwohl diese Werte wiahrend dem

ganzen Spielverlauf konstant bleiben.

Ein anderes Problem war die unzuverldssige Bestimmung der Suchtiefe. Mit meinem
Suchverfahren, der Tiefensuche, gibt es keine Moglichkeit, die Suchtiefe zeitlich zu be-
grenzen und ein nitzliches Ergebnis innerhalb eines verntinftigen Zeitraumes zu garan-
tieren. Beim Paranoia-Algorithmus konnten grosse Teile des Baumes abgeschnitten wer-
den, was beim Max" keine Option war. Das hatte gravierende Auswirkungen auf die

Laufzeit.

Auch war es ineffizient, in einem Schritt den Spielbaum zu kreieren und ihn erst in einem
zweiten Schritt zu evaluieren, was zur Folge hatte, dass der Spielbaum unnotigerweise

zweimal durchlaufen werden musste.

Die offensichtlichste Schwierigkeit war jedoch die heuristische Evaluierung der Spielsitu-
ation, da ich aufgrund der unzéhligen Parameter wie Zufall, Spielweise oder Ansage nicht
beurteilen konnte, ob meine Evaluierungsfunktion gut war. Die Resultate sahen jedoch
nicht schlecht aus — die Differenzen waren meistens innerhalb eines verniinftigen Berei-

ches, was mich dazu anspornte, zum verdeckten Differenzler iiberzugehen.

_ Durchschnitt | Median | Varianz Standartabweichung

15.67 13 147.77 12.15

16.11 13 163.39 12.78
Paranoia geordnet 17.41 14 187.13 13.67
Max® geordnet 16.90 14 184.65 13.58

Tabelle 9: Differenzen der unterschiedlichen Suchalgorithmen
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Tabelle 10: Verteilung der unterschiedlichen Differenzen bei 1000 Spielen

5.3. Zweite Phase: «Verdeckter» Differenzler

Ich hatte nun ein Programm, das anhand eines Spielbaumes und einem Suchalgorithmus
einen Spielzug auswéhlt, den es fiir den besten hélt. Wahrend diesen ganzen Prozess ging
ich von der Annahme aus, dass die Spielsituation fiir alle Spielerlnnen bekannt ist. Nur
so konnte ich den Max"- und den Paranoia-Algorithmus anwenden. Beim verdeckten,

beziehungsweise normalen Differenzler trifft diese Annahme nicht mehr zu.

Ich tberlegte mir, dass ich abgesehen von einigen Optimierungen den Algorithmus in
seiner Grundstruktur unverandert lasse. Das bedeutet aber, dass ich eine unbekannte

Spielsituation so umformen muss, damit der Algorithmus anwendbar ist.
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5.3.1. Exkurs I: Der Monte-Carlo-Algorithmus

Im Gegensatz zu den Algorithmen, die ich bisher erwahnt habe, hat der Monte-Carlo
Algorithmus keine klar festgelegte Struktur. Er ist dadurch definiert, dass er Resultate

mithilfe von zufélligen Proben oder Simulationen produziert.

Wird N-Mal wiederholt

Selektion Expansion Simulation Riickfithrung

Eine Auswahlstrategie Ein neuer Resultat wird

i . Spiel wird si-
wird benutzt, um den Knoten wird I sum Baum 7u-

Baum zu durchlaufen  jpejert muliert ciickeefihet
kgefhrt

Abbildung 11: Aufbau des Monte-Carlo Algorithmus (Nijssen, 2013)

Der Monte-Carlo Algorithmus bildet schrittweise einen Spielbaum, indem er gewisse
Ziige nach Kriterien wie Gewinnrate oder durchschnittlichen Punkte auswéahlt, und diese
am Suchbaum anfligt. Danach erforscht er diesen Knoten, indem er einige Spiele simu-

liert, und das Resultat als Evaluierung an den Spielbaum zuriicksendet.

5.3.2. Umgang mit Unwissen

Als ich iiber die mogliche Implementierung eines Monte-Carlo-Algorithmus nachdachte,
begann ich, an seiner Effektivitéit fiir den Differenzler zu zweifeln. Ich betrachtete dafir
insbesondere die Anfangssituation des Spiels: Bevor eine Karte gelegt wird, sind einzig
die eigenen Karten bekannt. Das bedeutet, dass von allen (297) X (198) moglichen Vertei-
lungen von 27 Karten an 3 SpielerInnen jede die gleiche Wahrscheinlichkeit besitzt. Aus
diesem Grund macht es besonders in dieser Phase des Spiels nur wenig Sinn, Wahrschein-

lichkeiten zuzuteilen oder mégliche Spielsituationen zu simulieren.

Ich merkte jedoch, dass im Verlauf des Spiels Informationen gewonnen werden, zum
einen durch die Karten, die gespielt werden, und solche, die nicht gespielt werden. Durch
Ausschlussverfahren war es moglich herauszufinden, ob eine Person eine gewisse Farbe

besitzt oder nicht. Sagen wir zum Beispiel, Herz ist Trumpf und die ausgespielte Farbe
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ist Schaufel. Wiirde eine Person nun Kreuz Spielen, so ist es klar, dass sie keine Schaufel

besitzen kann.

Ich stellte mir dabei eine Art Tabellenverzeichnis vor, in der jede Karte einen bestimmten
Standort besitzt. Dieser Standort wird mit jedem Spielzug aktualisiert, sodass ab einer

gewissen Spielzeit ein umfassendes Wissen tiiber die Standorte der Karten besteht.

2y 0.33 0.33 0.33 0
2 0 0.5 0.5 0
LA 0 0 0 1

Tabelle 11: Verzeichnis fiir die Standorte der jeweiligen Karten

Je weiter das Spiel fortgeschritten ist, desto besser kann man das Spielstand modellieren

und evaluieren.

Mein Ziel war es, anhand dieses Tabellenverzeichnis eine mégliche Spielsituation zu bil-
den, um innerhalb dieser Situation die beste Antwort zu finden. Ich war mir bewusst,
dass mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht der wahre Spielstand gebildet wird. Diese Tat-
sache ist und bleibt unausweichlich. Ich sah keinen Vorteil darin, alle eventuellen Kar-
tenkonstellationen zu berticksichtigen, da ein besseres Resultat nicht garantiert war. Lie-
ber wiirde ich mich nur auf eine wahrscheinliche Spielsituation beziehen, welche im Ver-

lauf des Spiels genauer wird.

5.3.3. Exkurs II: Wie Sudokus gelost werden

Per Zufall stiess ich auf eine Methode, die mir helfen konnte, einen Spielstand zu model-
lieren: Der Wave Function Collapse Algotirhmus (WFCA). Angewendet wird er norma-
lerweise fiir die prozedurale Generierung von Bildern. Der WFCA 16st dabei ein «Puzzley,
dass gewisse Regeln beinhaltet. Diese Regeln beziehen sich immer auf Zellen, &hnlich wie
in einem Sudoku-Gitter. Dort gilt: In jeder Spalte und Zeile kommt jede Zahl nur einmal
vor, dasselbe gilt auch fir die markierten 3 x 3 Felder. (Donald, 2020)

Innerhalb meines Tabellenverzeichnis wiirden die Regeln so aussehen: Jede Person muss
9 Karten besitzen, das bedeutet, dass pro Spalte die Summe aller Wahrscheinlichkeiten
9 betragen muss. Da jede Karte nur einer Person gehoren kann, muss die Summe aller

Wahrscheinlichkeiten pro Zeile immer 1 betragen.
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Oft ist es der Fall, dass eine Zelle keinen klar definierten Zustand besitzt, das bedeutet
innerhalb eines Sudokus, dass in einer Zelle mehrere Zahlen mdoglich sind. Innerhalb mei-
nes Tabellenverzeichnis zeigt sich diese Ungewissheit bei Zellen, die nicht klar mit 0 oder

1 versehen sind. Diesen Zustand wiirde man als Superposition bezeichnen.

214 9

w
O
u

83 5
2 4 7

Abbildung 12: Superpositionen innerhalb eines Sudoku-Gitters

Dieses Gitter kann durch den WFCA gelost werden. Er wéhlt die Zelle mit der tiefsten
Entropie, beziehungsweise mit der kleinsten Ungewissheit, und bricht diese zusammen.
Die Superposition wird also auf einen Zustand reduziert. Gewéhlt wird die Zelle mit der
tiefsten Entropie, weil dort das tiefste Risiko herrscht, eine falsche Entscheidung zu tref-

fen.

Sagt uns das Gitter, dass P1 Schaufel Acht mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.75 besitzt,
so macht es Sinn anzunehmen, dass P1 die Karte effektiv besitzt. Aus 0.9 wird mit hoher
Wahrscheinlichkeit 1. Aus 0.1 wird mit hoher Wahrscheinlichkeit 0, und so weiter. Nach
jedem Zusammenbruch gleicht sich das tabellarische Verzeichnis neu aus, so wie es in
den obenstehenden Regeln beschrieben ist. So wird Zelle fiir Zelle zusammengebrochen,

bis ein Gitter entsteht, dass ausschliesslich aus Nullen und Einsen besteht.

5.3.4. Der hypothetische Spielstand

Da nun die Tabelle gelost ist, ist jeder Karte ein klarer Standort zugeschrieben, und es
lasst sich ein Spielstand-Objekt modellieren. Das Einzige, was noch fehlt, ist die Ansage.
Diese stiitzt sich ebenfalls auf die Tabelle.

Ich gehe von der Annahme aus, dass alle SpielerInnen die Faustregel fur ihre Ansage
verwendet haben. Das bedeutet, dass wenn all ihre Karten «bekannty» sind, ihre Ansage

anhand der Faustregel erraten werden kann.
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Der ganze Prozess wird durch ein Gedichtnis moglich gemacht. Jedes Player-Objekt
besitzt ein Gedéachtnis-Objekt, in dem alle erlangten Informationen abgespeichert wer-

den. Nach jedem Zug wird dieses Aktualisiert.

Spielstand

Modelliert

Wird evaluiert Gedichtnis-Objekt

Aktualisiert

Trifft Entscheidung

\ 4

Player Objekt Spielstand

5.3.5. Neue Evaluierungsfunktion

Ausserdem habe ich eine neue Evaluierungsfunktion eingefiigt. Anstatt dass alle mogli-
chen Kombinationen von vier Karten manuell tiberpriift werden, um so der durchschnitt-
liche Stichwert jeder Karte zu bestimmen, habe ich eine Formel geschrieben, die weniger

Zeitintensiv ist.

Meine Idee war es, stattdessen mit Wahrscheinlichkeiten zu rechnen. Man nimmt jede
der eigenen Handkarten und vergleicht diese mit den Handkarten der anderen SpielerIn-
nen. Dabei zdhlt man, wie viele Trumpfkarten und wie viele hohere Karten derselben

Farbe noch im Spiel sind.

Als Beispiel nehmen wir die Karte Ecken Sechs, davon ausgehend, dass Ecken nicht
Trumpf ist. Da sie die tiefste Karte ist, kann sie nur stechen, wenn sie die erste gespielte
Karte ist’, wenn kein Trumpf gespielt wird und keine hohere Karte derselben Farbe
gespielt wird. Sagen wir, es sind noch insgesamt 9 Karten in den Hénden der anderen
SpielerInnen, von denen 3 weder Trumpf noch Ecken sind. Die (theoretische) Stichwahr-

scheinlichkeit wiirde so berechnet werden:

X=X=X—=0.3%

N -
e B

O w
@l N

Pstich =

® Dieser Fall hat eine Wahrscheinlichkeit von einem Viertel

39



Diese Formel kann fiir Triimpfe und nicht-Triimpfe verallgemeinert werden. Fir Trumpf-
karten gilt das a fiir die Anzahl aller tibrigen Karten, und das & fir die hoheren Triimpfe:

a—h a—-h—-—1 a—h-2
X X
a a—1 a—?2

Prrumpf stich =

Bei Karten anderer Farben muss beriicksichtigt werden, dass entweder die Karte oder
eine tiefere Karte derselben Farbe ausgespielt werden muss. Hier sei a Anzahl aller iibri-
gen Karten, t fiir Trumpfkarten, h fir Karten mit gleicher Farbe und hoherem Wert,

und ¢ fir Karten mit gleicher Farbe und tieferem Wert.

a-h-t  a—-h-t-1  a—-h-t-2 3.9 _,a-h-t-1 _ a—-h-t-2

1
. =-X X X -X=X
Dstich 4 a a—1 a-2 + 4 a a-1 a-2

Diese Stichwahrscheinlichkeit ist aber nur theoretisch, weil sie den eingeschrénkten Farb-
zwang nicht beriicksichtigt. Sie soll vielmehr als eine grobe Schatzung dienen. Anschlies-
send kann die Durchschnittliche Stichwahrscheinlichkeit einer gegebenen Hand ermittelt
werden, und diese mit den noch machbaren Punkten multipliziert werden. Dadurch ent-

steht eine neue Prognose.

5.3.6. Weitere Veranderungen

Ich habe ausserdem weitere Probleme behandelt, die mir beim Zwischenfazit im Kapitel
5.2.6 aufgefallen sind. Ich machte besonders bei der Verwendung des Kurzeitspeichers

grosse Fortschritte.

Anstatt Kartenobjekte verwendete ich Indexe. Es wurden also nicht mehr mit Karten-
Objekte gespielt, sondern mit 36 Zahlen, welche alle eine Karte reprdsentierten. Das

hatte eine viel kleinere Kurzspeichernutzung zur Folge.

Als zweites dnderte ich das Erschaffen des Spielbaumes. Anstatt dass Spielstand-Objekte
millionenfach kopiert werden, werden Spielziige simuliert, indem innerhalb eines Spiel-
standes die Karten gespielt werden und diese Ziige wieder riickgidngig gemacht werden,
bis alle Moglichkeiten ausprobiert sind. Dafiir musste ich eine Warteschlage und eine

«Undox»-Funktion schreiben.

Dabei bemerkte ich, dass die Knoten-Objekte, die ich ganz am Anfang eingefiigt habe,
iiberfliissig wurden. Es machte keinen Sinn mehr, die Knoten und ihre assoziierten Spiel-
stande fir spéater aufzubewahren, denn der Baum muss wegen den neu erlangten Infor-
mationen immer neu gebildet werden. Das gab mir die Gelegenheit, den Baum wéhrend
seiner Bildung gleichzeitig zu evaluieren, ohne dass irgendwelche Nebeninformationen

gespeichert werden. Die Rekursion selbst wurde zur Baumstrukur.

Um die Entscheidungen ein bisschen zu verbessern, habe ich versucht, aggressive Spiel-

ziige zu vermeiden. Aggressive Spielziige wiren zum Beispiel, ein Nell oder ein Trumpf
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Ass abzustechen, oder als aller erster Zug mit einer Trumpfkarte zu beginnen (Muff,
2022b). Solche Spielziige wurden als aggressiv markiert, und nur mit einer reduzierten

Wahrscheinlichkeit gespielt.

5.4. Umsetzung in Unity

JASS

®éi o

NEVES SPIEL
EIUSTELLUKGEHN
BEENDEN

Bild 1: Titel-Menu des Jass-Programms.

Fiir das Schaffen des Jass-Programms musste ich mich zuerst mit der Game-Engine
Unity vertraut machen. Ich hatte anfangs grosse Schwierigkeiten, da ich mich nicht mit
der Unity-Programmstruktur auskannte. Besonders die Speichernutzung stellte dabei
eine grosse Herausforderung dar. Ich will mich jedoch nicht in die technischen Details
dieser Implementierung verlieren, da sie nicht zum Inhalt meiner Arbeit beitragen. Ich
habe den Code fiir die Suchalgorithmen fast unverandert in mein Unity-Projekt kopiert
und diese mit den Elementen auf der Benutzerflache verbunden. Dies ermoglichte es,

einfacher mit den Suchalgorithmen zu interagieren als zuvor.
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P J of #

Bild 2: Bisherige Benutzeroberfliche

Claudia Thomas

Bild 3: Benutzeroberfliche im Unity-Programm.

Das Design sollte an die Fernsehsendung «Samstig-Jass» erinnern: Als Hintergrund

dient ein griiner Jassteppich, in der Mitte befindet sich ein Kreuz mit der Trumpffarbe
und den Namen der SpielerInnen. Am Rand werden die Punkte der Spielerlnnen ange-
zeigt. Links am Rand befindet sich eine Menu-Leiste, mit der das Spiel pausiert werden

kann.

Fiir die Karten-Sprites habe ein Kartenset von zuhause eingescannt und zugeschnitten.
Karten konnen mit dem Mauszeiger ausgewahlt werden. Karten, die nicht ausgewahlt

werden konnen, werden grau markiert.
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Bild 4: Am Anfang des Spiels kann auf einer Jasstafel mithilfe eines Reglers die An-
sage bestimmt, und mit [ENTER)] bestdtigt werden.

SPIEL1 SPIEL2 SPIEL3 TOTAL RANG

Bild 5: Am Ende jeder Runde wird der Spielstand gezeigt.

Die Jasstafeln schweben in das Spiel herein und geben Informationen. Eine Tafel gibt
an, welche Farbe Trumpf ist und wer beginnt. Eine andere sagt, wer mit welcher Karte
gestochen hat. Die Tafeln konnen nach belieben mit der [SPACEJ-Taste durchsichtig

gemacht werden.

Ausserdem kann innerhalb von wenigen Klicks der eigene Name, die Namen der Gegne-

rInnen, sowie ihre Spielweise gedndert werden.
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Max EMUSTELLUAGEM

Geordneter TUMmdard
MdxN

NARNE NAME

Pdranoid
Claudida urs

Geordneter SUCHALGORITHAUS SUCHALGORITHMUS

Paranoid a "
eordneter
N
MdxN MaxN Mdx

AGGRESSIVITAT AGGRESSIVITAT AGGRESSIVITAT
05 (1) {

B

ZURUCK

Bild 6: Finstellungs-Menu. Mit einem Drop-Doun-Menu kann der Suchalgorithmus der
Gegnerlnnen gedndert werden. Fin Regler bestimmt thre Aggressivitdtsschwelle.
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6. Resultate und Diskussion

Immer mehr ist mir aufgefallen, dass ich bei diesem Projekt keine exakte Wissenschaft
betreibe. Anders als im Schach kann ich nicht die Existenz eines besten Zuges beweisen,
wie es Zermelo im Jahre 1913 gemacht hat. Ausserdem bin ich eingeschrankt durch die
limitierte Rechenleistung. Ich musste deshalb grobe Vereinfachungen machen und zu
eher unkonventionellen Mitteln greifen wie der WFCA, um ein funktionierendes Pro-

gramm zu schaffen.

Deshalb wird es umso interessanter, die Leistung der unterschiedlichen Algorithmen em-
pirisch zu untersuchen, um herauszufinden, ob der Computer ein ebenbiirtiger Gegner

sein konnte.

6.1. Rein mathematische Vergleiche

Es liegt nahe, die Algorithmen zuerst innerhalb eines Vakuums zu untersuchen, um sie
«objektivy zu bewerten. Dabei stellt sich heraus, dass aufgrund der unzéhligen Einfliisse
eine objektive Bewertung kaum moglich ist. Wie kann also gesagt werden, ob ein Algo-
rithmus «gut» oder «schlechty ist? Als unterste Messlatte kann das zuféllige Spiel ge-

nommen werden.

6.1.1. Vergleich mit dem zufalligen Spiel

Um diese Frage zu beantworten, habe ich jedes Suchverfahren 1000-Mal gegen drei Com-
puter spielen lassen, welche ihre Karten nach reinem Zufallsprinzip auswéhlten. Um die
Messung fair zu halten, haben alle Computer ihre Ansage anhand der Faustregel ge-

macht, wie sie im Kapitel 5.2.1 beschrieben wird.

Algorithus
282 256 246 216

Max® geordnet

294 254 240 212
Paranoia geordnet 300 249 252 199

278 250 255 217

Tabelle 12: Die Platzverteilung der unterschiedlichen Suchverfahren nach 1000 zufilligen
Spielen.

Um eine Statistische Auswertung zu machen, braucht es zuerst eine Nullhypothese, wel-
che gepriift werden soll. Die Nullhypothese lautet in diesem Fall: Zwischen den Suchal-
gorithmen und ihren Leistungen besteht kein Zusammenhang, folglich werden Suchalgo-

rithmen im Durschnitt gleich abschneiden wie das zuféllige Spiel.
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Das bedeutet, dass die Gewinnwahrscheinlichkeit 25% betragt, und der Erwartungswert
der gewonnenen Spiele 250 ist. Was aber auffillt: Alle vier Suchverfahren gewinnen mehr

als 250 Mal. Hier lohnt sich ein Blick auf die Normalverteilung® der Gewinne.

A

190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310

Abbildung 13: Normale Verteilkurve der Anzahl Gewinne bei 1000 Spielen. Auch hier
stellen 250 Gewinne die héchste Wahrscheinlichkeit dar.

Anhand des Graphen ist ersichtlich, dass es hochst unwahrscheinlich ist (p-Wert = 0.01),
300-mal oder mehr zu gewinnen, wenn man davon ausgeht, dass die Suchalgorithmen
gleich gut sind wie die zufillige Wahl. Zwar kann der p-Wert keine direkte Aussage tiber
die Wahrheit der Hypothese und die Qualitit der Algorithmen sagen, da aber der p-Wert
so schwindend klein ist, kénnen wir mit gutem Gewissen die Nullhypothese verwerfen
und uns stattdessen darauf einigen, dass die Algorithmen signifikant besser abschneiden

als das zufallige Spiel.

Algorithus
282

Max® geordnet 0.97%
294 0.03%
Paranoia geordnet 300 0.01%

278 2.14%

Tabelle 13: Anzahl Gewinne und korrespondierende p- Werte der unterschiedlichen Such-

algorithmen.

Dass der geordnete Paranoia-Algorithmus so gut abschneidet, tiberrascht kaum, wenn
man bedenkt, dass er sich auf das Worst-Case-Szenario einstellt und seinen eigenen Rang

priorisiert. Das zuféllige Spiel kann folglich nur besser sein als das Worst-Case-Szenario.

¢ Hier wére die binomische Verteilung angemessener gewesen, da gewinnen und verlieren
(gewinnen meint erstplatziert sein) binére zustédnde sind, und somit die Verteilfunktion
eigentlich diskret sein miisste. Aufgrund der hohen Anzahl der Proben kann jedoch prob-
lemlos die Normalverteilung (oder Gauss-Verteilung) als Annaherung der Gewinnvertei-

lung genommen werden.
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Dass die beiden Max™Algorithmen im Vergleich mit dem normalen Paranoia-Algorith-
mus so gut abschneiden, ist jedoch sehr verwunderlich, da sie mit ihren optimistischen

Annahmen falsch liegen.

6.1.2. Vergleich untereinander

Der Vergleich zwischen den Suchalgorithmen gestaltete sich um einiges schwieriger als
der Vergleich mit dem zufélligen Spiel. Erstens waren die Simulationen sehr ressourcen-
intensiv, da nicht nur ein Computer einen Suchalgorithmus verwendet, sondern alle vier.

Aus diesem Grund reduzierte ich die Probengrosse von Tausend auf Hundert.

Ein anderes Problem war die iberwéltigende Anzahl Kombinationen. Da die Spielreihen-
folge moglicherweise ein Einflussfaktor sein konnte, habe ich jede Permutation einzeln

gepriift. Bei 4* Kombinationen & 100 Spielen sind das insgesamt 25'600 simulierte Spiele.

Als Beispiel konnte man die Konstellation Paranoia (P), geordneter Paranoia (Pg), Max
(M) und geordneter Max (Mg) betrachten. Fiir diese Kombination gibt es insgesamt 24
Permutationen. Man koénnte annehmen, dass die Permutationen dhnliche Resultate zu-

riickgeben.

1st 2nd 3rd 4th 1st 2nd 3rd 4th
25 P
25 Mg

] B

P

Pg 22

y -

Mg 22 P

Tabelle 14: Platzvertezlungen von vier unterschiedlichen Spielreihenfolge. Tabellen ne-

23

24 25
1st 2nd 3rd

4th

beneinander haben eine verschobene Reihenfolge, Tabellen untereinander haben eine uwm-
gekehrte Rethenfolge derselben Permutation. Farbig markierte Zellen weichen stark vom

Erwartungswert 25 ab.

Es wird ersichtlich, dass die unterschiedlichen Reihenfolgen komplett andere Resultate
erzeugen. Die Beispiele, die ich hier aufzeige, sind ausserdem nur ein kleiner Bruchteil
aller simulierten Spiele. Es ware praktisch unmoglich, alle 256 Permutationen auf diese

Art zu vergleichen, um herauszufinden, welches der beste Algorithmus ist.

Es ist unklar, ob die Reihenfolge effektiv einen Einfluss auf die Gewinnchancen hat, oder
ob es nicht eher die zuféllige Verteilung der Karten ist, welche die Resultate so unter-
schiedlich macht. Diese Zweifel eroffnen Tiiren fiir weitere Fragen, zum Beispiel, ob die

eigene Hand die Leistung der Suchalgorithmen beeinflusst. Zwar sollten die eigenen
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Karten in Theorie nicht die eigenen Gewinnchancen beeinflussen, weil mit der richtigen
Ansage jedes Spiel gewinnen werden konnte, aber ob diese Hypothese auch wirklich
stimmt, bleibt offen.

Auch andere Daten wie durchschnittliche Differenz geben uns kaum Auskunft auf die
Leistung, da die Werte alle sehr ahnlich sind, und die Varianzen sehr gross. Das grosste

Problem ist, dass es keinen wahren Anhaltspunkt gibt, auf dem man sich stiitzen kénnte.

Losen konnte man einige dieser Unsicherheiten, indem man bessere Test-Bedingungen
geschafft hatte. So héatte ich stattdessen immer nur eine Kartenverteilung mit unter-
schiedlichen Anordnungen von Algorithmen priifen kénnen. Hétte ich ausserdem mehr
Simulationen durchfithrt, was jedoch sehr lange gedauert héatte, wéren die Ergebnisse

statistisch signifikanter geworden.

Allgemein wird klar, dass der direkte Vergleich zwischen den Algorithmen sehr unpro-
duktiv ist. Es gibt zu viele unvorhersehbare Parameter, welche die Leistung eines Algo-
rithmus beeinflussen kénnen. Ausserdem besteht die grosse Schwierigkeit, dass die Algo-
rithmen von der falschen Annahme ausgehen, und so gewissermassen zum Scheitern ver-

dammt sind. Spielen alle paranoid, so kann die Rechnung grundsétzlich nicht aufgehen.

Das Spiel konnte nur richtig funktionieren, wenn alle nach dem Max"-Prinzip spielen.
Dort gilt die Annahme, dass alle SpielerInnen nur ihren eigenen Punktestand maximieren

mochten, und die anderen Differenzen nicht beachten.

4th | Durchschnitt Varianz | Standartabweichung

26 26  18.13 16.5 209.39 1447
27 21 29 23 1821 14 202.13 14.22
32 31 19 18 16.59 13 198.77  14.10
21 23 26 30 19.83 17 25148  15.86

Tabelle 15: Platzierung und Differenzen bei 100 Spielen mit dem Max".

- Varianz | Standartabweichung
23 22 25 21.83 165 35897 18.94
26 31 22 21 19.82 155 27269 1651
33 17 27 23 1856 145 19336 13.90
25 28 23 24 19.04 15 226.66  15.05

Tabelle 16: Platzierung und Differenzen bei 100 Spielen mit dem geordneten Max".

Auffallend ist, wie ungleichméssig die Differenzen verteilt sind, der dritte Computer
scheint dabei im Vorteil zu sein, der erste schneidet hingegen viel schlechter ab. Ausser-
dem schneidet der Max" beztiglich der Differenzen besser ab als der geordnete. Das kann

dadurch erklart werden, dass der ungeordnete Algorithmus die absolute Differenz
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priorisiert und diese versucht zu vermindern, wohingegen der geordnete Algorithmus

primér auf die Platzierung in der Rangliste achtet, was zu grosseren Differenzen fiihrt.

Allgemein lasst sich sagen, dass die Differenzen im Schnitt etwa 50% grosser sind als
beim offenen Differenzler (siche Tabelle 9). Das scheint zwar logisch, wenn man beriick-
sichtigt, dass am Anfang des Spiels 75% der Informationen fehlen, aber es offenbart auch

die Grenzen und nichtexistierende Intuition dieser Algorithmen.

6.2. Vergleich mit dem Menschen

Die ersten Tests zeigen, dass die Algorithmen zwar besser sind als eine zuféllige Auswahl
der Karten, aber im Vakuum nicht besonders gut spielen. Ausserdem entsteht die Schwie-

rigkeit, die Algorithmen ohne wahren Bezugspunkt zu bewerten.

Um klarere Aussagen zu machen, miissen die Algorithmen mit Menschen verglichen wer-
den. Dieser Vergleich erfolgt auf zwei Arten: Erstens mit der statistischen Auswertung
und dem Vergleich von menschlichen Spielen, zweitens mit der direkten Konfrontation

zwischen Menschen und Computer.

6.2.1. Tourniere

Bevor ich Mensch und Computer gegeneinander spielen liess, wollte ich die Resultate der
Tabelle 16 relativieren. Aus diesem Grund habe ich Rund 250 Spiele vom «Samstig» und

«Donnstigy»-Jass statistisch ausgewertet und miteinander verglichen.

Durchschnitt Median Varianz Standartabweichung
9.18 6.5 81.26 9.01

Tabelle 17: Differenzen bet menschlichen SpielerInnen

Mensch geordneter Max®
500 50
400 40
300 30
200 20
100 10h
(8] o] -
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SL2R38RREIE SCERIZAREEE

Abbildung 14: Verteilung der Differenzen bei menschlichen Spielerinnen und beim Maz"
Algorithmus

Die menschlichen Spielerlnnen haben im Durchschnitt etwa halb so grosse Differenzen

wie der Computer, ausserdem sind die Differenzen weniger stark verstreut. Die
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Differenzen sind bei den Menschen logarithmisch verteilt, Differenzen von Null Punkten

sind sehr haufig, wohingegen grosse Differenzen nur sehr selten geschehen.

Der geordnete Max" sieht dabei nicht besonders gut aus. Visuell ist ersichtlich, dass die
Differenzen viel verstreuter sind. Dasselbe gilt auch fiir den normalen Max"- und den

geordneten Paranoia-Algorithmus, wobei der normale Paranoia-Algorithmus wegen sei-

ner Verteilkurve auffallt:

Mensch Paranoia
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Abbildung 15: Verteilung der Differenzen beim Paranoia-Algorithmus

Von allen Verteilkurven sieht die des Paranoia-Algorithmus &hnlichsten aus. Doch auch
hier ist die Streuung der Ergebnisse um einiges grosser, und so auch die durchschnittliche
Differenz. So kann gesagt werden, dass Menschen auf dem Niveau des «Samstigr- und

«Donnstigy»-Jass untereinander besser spielen als der Computer.

6.2.2. Ein Mensch gegen drei Computer

Um die Leistung der Algorithmen im direkten Vergleich mit einem menschlichen Spieler
zu messen, lief ich mein Jassprogramm gegen meinen Vater antreten, der sich selbst

weder als Anfanger noch als Profi einstuft.

Median | Varianz Standartabwei-
chung

4 89.24

Durch-

schnitt

8.12

23.75 22.5 312.39 17.67
19.12 18 154.24 12.42
Geordneter Paranoia BERE 11 360.49 18.99

Tabelle 18: Differenzen, Varianzen und Standartabweichungen bei der direkten Konfron-
tation von Mensch und Computer nach 17 Spielen

Die Ergebnisse zeigen, dass die Suchalgorithmen deutlich schlechter abschneiden als der
menschliche Spieler. Die durchschnittlichen Differenzen sind etwa doppelt so gross und

auch die Varianzen fallen wesentlich hoher aus.
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Bereits in vorherigen Vergleichen zeigte sich, dass die Leistung der Suchalgorithmen eher
schwach ist. Gegen einen menschlichen Gegner erhoht sich der Durchschnitt der Diffe-

renzen weiter.

Meiner Einschatzung nach konnte die Spielweise meines Vaters einen Einfluss auf diese
Ergebnisse haben. Seine Neigung zu Null-Ansagen, selbst wenn er Asse auf der Hand
hatte, fiihrte moglicherweise dazu, dass zu wenige Punkte angesagt wurden. Dies konnte

zu hoheren Differenzen im Gesamtspiel gefiihrt haben.
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7. Fazit und Ausblick

Letztendlich erwiesen sich die untersuchten Suchalgorithmen als iiberlegen gegeniiber
rein zufilligen Kartenentscheidungen. Doch trotz dieser Uberlegenheit fallen ihre Leis-
tungen unzureichend aus. Mehrere Faktoren tragen dazu bei: Die mathematische Unlos-
barkeit des Jassspiels macht es schlicht unmoglich, den optimalen Spielzug zu berechnen.
Zudem gestaltet sich das Treffen langfristig effizienter Entscheidungen bei begrenzter
Suchtiefe als duferst schwierig. Einflisse wie die Verteilung der Karten oder die Reihen-
folge des Spiels konnten ebenfalls die Algorithmen beeinflussen. Es besteht sogar die
Moglichkeit, dass der Maxn- und Paranoia-Algorithmus generell ungeeignet fiir das Jass-

spiel sind.

Das alles bestétigt, dass erfolgreiches Jassen vor allem auf Erfahrung und Intuition be-
ruht. Trotz allem bin ich zufrieden mit meiner Arbeit, da ich mit reiner Mathematik
schon sehr vieles erreichen konnte. Die Tatsache, dass die Suchalgorithmen besser ab-
schneiden als zufillige Entscheidungen, unterstreicht die gewisse Vorhersehbarkeit des

Spiels.

Gerne hétte ich mich weiter in das Thema vertieft. Es wire spannend gewesen, die Al-
gorithmen gegen drei menschliche Spieler oder in Dreispieler-Szenarien zu testen. Bedau-
erlicherweise fehlte mir dafiir die Zeit. Ebenso wire eine detailliertere Untersuchung un-
terschiedlicher Suchtiefen oder Aggressivitiatsgrade der Algorithmen interessant gewesen.
Eine bessere Teststruktur fiir die Algorithmen hétte auflerdem die Vergleiche zwischen

ihnen vereinfacht.

Klar ist, dass im Differenzler noch sehr viel Potenzial fiir weitere Forschungen steckt.
Besonders bei der heuristischen Evaluierung von Spielstdnden gibt es noch viel zu kléaren,
denn die Frage, wie man anhand eines Blattes eine Punktzahl vorhersagen kann, bleibt
noch offen. Ich glaube, diese Frage bildet das Herzstiick meiner Arbeit. Ein moglicher
Losungsansatz konnte die Entwicklung eines maschinellen Lernverfahrens fiir die Ansage
und Evaluierung von Blattknoten sein. Auch eine tiefere Erforschung des Monte-Carlo-

Algorithmus wére vielversprechend.

Wahrend meiner Arbeit konnte ich mich gleichzeitig in so viele Bereiche vertiefen, die
mich interessierten: Ich erlernte eine neue Programmiersprache, stie3 auf Herausforde-
rungen wie die effiziente Nutzung von Speicherplatz, eignete mir Wissen iiber Spieltheorie
und Suchalgorithmen an und setzte dieses Wissen praktisch ein, ich machte mich mit
Spielentwicklung vertraut und konnte ein Programm gestalten, all dies wirenddem ich

meinem Interesse fiir Kartenspiele nachgehen konnte.
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9. Anhang

Der C#-Quellcode der unterschiedlichen Algorithmen kann unter folgendem Link aufge-
rufen, heruntergeladen und bearbeitet werden: https://github.com/t1b0/Jass-Programm
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