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Kurzfassung 1I

Kurzfassung

Diese Arbeit dient der Erfassung der Spielstdrke von sogenannten general game-
playing KI-Agenten des Ludii General Game Systems im Vergleich zu perfekt- oder
sehr stark-spielenden KI-Agenten. Das wird am Beispiel der Spiele Vier Gewinnt,
Othello und Nim getan. Fiir diese Spiele werden die im General Board Game Playing
and Learning Framework verfiigharen sehr starken AlphaBeta- und Edax-Agenten
und der perfekt-spielende Bouton-Agent den Ludii-Agenten gegeniiber gestellt. Es
wird erdrtert, wie weit die general game-playing Ludii-Agenten von perfektem Spiel
sind. Dazu werden in allen drei Spielen eine Menge an Episoden mit unterschiedli-
chen Spielkonfigurationen gespielt und die Performanz der Ludii-Agenten an ihrer
Gewinnrate gemessen. Keiner der Ludii-Agenten zeigt dabei eine besondere Spiel-
starke gegen diese.
Schlagworter: GGP, Ludii, GBG, KI, Edax, Bouton
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Einleitung 1

1 Einleitung

Kiinstliche Intelligenz (KI) als Feld der Wissenschaft ist bereits seit circa der Mitte
des 20. Jahrhunderts von grofem Interesse fiir Forscher [1]. Die offizielle Einfithrung
der Bezeichnung KI fand im Jahr 1956 in dem Dartmouth-Workshop statt, welcher
auch den Zeitpunkt der Etablierung der Kiinstlichen Intelligenz als akademisches
Fachgebiet kennzeichnet [2]. Das Meistern von Strategie-Spielen seitens eines Com-
puters ist fast genauso lange Thema. Noch vor dieser Formalisierung begann Arthur
Samuel, bekannt als einer der Griinderviter der KI, im Jahr 1952 ein lernfdhiges
Computer Programm fiir das Spiel Dame zu entwickeln, welches seine eigene Be-
wertungsfunktion lernt und letzten Endes den eigenen Entwickler im Spiel besiegen
konnte [2][3][4]. Dieses Programm gelte auch als die ,erste bedeutende Anwendung*
des Reinforcement Learning (RL) [2]. Ungefahr 45 Jahre spéter gelingt es Deep Blue,
einem Schachprogramm von IBM, im Jahr 1997 den Schachweltmeister Gary Kas-

parov zu besiegen [5].

Spiele stellen eine gute Grundlage fiir das Erforschen und Verbessern kiinstlicher
Intelligenz. KI-Agenten miissen ihr Lernvermogen und ihre ,Intelligenz® im Spiel
gegen menschliche Gegner unter Beweis stellen. Je grofer der Zustandsraum eines
Spiels, desto komplexer ist es. Ein Zustandsraum beschreibt im Beispiel von Brett-
spielen die Anzahl an moglichen, regelkonformen Kombinationen von Positionen fiir
Spielsteine auf dem Spielbrett, welche von der Ausgangsposition aus erreichbar sind.
Allein bei einem ,simplen” Spiel wie Tic-Tac-Toe mit nur neun Spielfeldern, kénnen
1000 verschiedene Zustédnde erreicht werden. Fiir Schach betrdgt die sogenannte

Zustandsraum-Komplexitit bereits 10* [6].

Mit Deep Blue ist zwar ein grofer Fortschritt fiir die KI zu verschreiben. Den-
noch handelte es sich um ein Expertensystem, das unter anderem Zugriff auf ein
Ercffnungsbuch mit etwa 4000 Positionen und einer Datenbank mit 700.000 Grof-
meisterspielen, aus denen einstimmige Strategie-Empfehlungen entnommen werden
konnten [7]. Ein Eréffnungsbuch umfasst eine Vielzahl an Zusténden, die das Spiel-
brett in Folge von moglichen Ziigen ab dem Erdffnungszug des Spiels annehmen kann,
die vorteilhaft fiir den KI-Agenten sind. Sollte beispielsweise das durch den Eroff-
nungszug des Gegners entstandene Spielbrett im Eréffnungsbuch des KI-Agenten
enthalten sein, so steht diesem sofort sein néchster Zug zur Verfiigung. Deep Blue

hat das Schachspiel also mit Hilfestellungen dank Experteninformationen gelernt.

Dies fithrt zu der Frage nach KI-Agenten, welche auch ohne Hilfestellungen und nur
mit den jeweiligen Spielregeln ausgestattet, eine Menge an Spielen einer Spielkate-

gorie, wie Brettspiele, spielen kann. Aus @hnlichen Uberlegungen heraus entstand,
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lange vor Deep Mind, die Idee des General Game Playing (GGP).

,General game players are systems able to accept descriptions of arbitrary games at
runtime and able to use such descriptions to play those games effectively without
human intervention. In other words, they do not know the rules until the games
start.”(8]

Bereits im Jahr 1968 stellte Jacques Pitrat seine Realisierung eines ,General Game-
Playing Program® vor [9]. Es sollte mehrere Spiele spielen kénnen, nur mit dem Wis-
sen iiber die jeweiligen Spielregeln ausgestattet [9]. Die Spielregeln sollten mittels
einer einheitlichen Sprache beschrieben werden, deren Syntax fiir die Beschreibung
moglichst vieler Spiele geeignet ist [9]. In den 90er Jahren présentierte Barney Pell
eines der ersten GGP Systeme, MetaGamer [10]. Das MetaGamer-System sollte in
der Lage sein, die Regeln eines Spiels entgegenzunehmen und mit Hilfe von diesen
ein ,spezialisiertes Programm® als Spieler zuriickgeben [10]. Die Spielregeln muss-
ten im Format einer vordefinierten Sprache fiir das System beschrieben werden [10,
S. 1379].

Seit 2005 wird weitgehend die Game Description Language (GDL) [11] als der aka-
demische Standard zur Beschreibung von Spielen in GGP-Systemen angesehen. Die
GDL ist eine regelbasierte Sprache fiir das Definieren diskreter Spiele mit vollstan-

diger Information [12]. Ein Spiel wird in Form von Fakten tiber seine Zustande und

Regeln definiert [11, S. 2].

Beriihmte Beispiele fiir general game-playing KI-Agenten sind AlphaGo Zero [13]
und AlphaZero [14], Nachfolger von AlphaGo [15]. Wahrend AlphaGo unter anderem
mittels Supervised Learning anhand von Experten-Partien das Go-Spiel gemeistert
hat, erreichten AlphaGo Zero und AlphaZero ihre ,jibermenschliche Spielstarken in
den Spielen Go [13][14], Schach [14] und Shogi [14] ohne jegliches Domé&nenwissen.

1.1 Motivation

Spielspezifische KI-Agenten, wie AlphaGo, und Expertensysteme, wie DeepBlue,
besitzen general game-playing KI-Agenten gegeniiber einen klaren Vorsprung beim
Lernen von Spielstrategien. Deswegen werden sie gerne als Messlatte fiir die Spiel-
stiarke von general game-playing KI-Agenten verwendet. Ein Beispiel hierfiir ist, dass
AlphaZero in Partien gegen die nach Stand der Technik stédrksten spielspezifischen
KI-Agenten fiir die jeweiligen Spiele getestet wurde |14, S. 4].

Eines der neuesten GGP-Systeme ist das Ludii General Game System [16] mit einer
Reihe an general game-playing KI-Agenten. In dieser Arbeit soll die Spielstérke ei-
niger dieser KI-Agenten gemessen werden, indem sie gegen fiir die jeweiligen Spiele

starke oder perfekte KI-Agenten antreten. Ziel ist die Beantwortung der folgenden
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Frage:

Wie weit entfernt von starkem oder perfektem Spiel sind die general

game-playing KI-Agenten des Ludii General Game Systems?

Diese soll am Beispiel der Spiele Vier Gewinnt, Othello und Nim erortert werden,
indem fiir jedes Spiel ein KI-Agent des Ludii Game Systems gegen starke oder per-
fekte KI-Agenten spielen wird. Diese werden von dem General Board Game (GBG)
Playing and Learning Framework zur Verfiigung gestellt. Unter ihnen befinden sich
der perfekte Bouton-Agent fiir Nim und die sehr starken AlphaBeta- und Edax-
Agenten fiir jeweils Vier Gewinnt und Othello.

Es ist naheliegend, dass der Gewinnerfolg der Ludii-Agenten gegeniiber ihren spiel-
spezifisch perfekten oder besonders starken Gegnern klein ausfallen kénnte. Um die
Spielstéirke der Ludii-Agenten besser einordnen zu kénnen, werden sie zu Vergleichs-

zwecken auch gegen andere KI-Agenten des GBG eingesetzt.

Die Spielstéirke der Ludii-Agenten wird in erster Linie an ihrer erzielten Gewinnra-
te festgemacht. Je nach Spiel und auffallender Besonderheiten werden ausgewihlte
Episoden genauer betrachtet und das Vorgehen der KI-Agenten ausgewertet. Fiir
die Spiele Vier Gewinnt und Othello wird die Performanz der KI-Agenten hinsicht-
lich Spielbretter, auf denen, abweichend von ihrer eigentlichen Ausgangsdarstellung,

bereits zuféllig gesetzte Spielsteine vorhanden sind, verglichen.

Gegen den sehr starken Edax-Agenten (Kapitel 2.3.2) kann mit steigenden Schwie-
rigkeitsstufen (Leveln) gespielt werden. Die Entwicklung der Gewinnrate des Ludii-

Agenten fiir mehrere Level wird verfolgt.

1.2 Ludii Game Playing System

Das Ludemic Game Playing System [16] ist Teil des Digital Ludeme Project (DLP),
ein von Cameron Browne geleitetes Forschungsprojekt der Universitiat zu Maastricht
[17]. Ziel dieses Projekts ist es, die 1000 einflussreichsten Strategie-Spiele der Welt-
geschichte zu modellieren und in einer spielbaren Datenbank zusammenzufassen.
Diese soll dann fiir die Analyse der Entwicklung und Verbreitung von Spielen im
Verlauf der menschlichen Geschichte, sowie in Beziehung zu den Kulturen gesetzt

werden, in denen sie gespielt wurden.

Im Zuge dessen wurde das Ludii General Game System entwickelt, ein Nachfolger
des Ludi General Game Systems, das von Cameron Browne fiir seine Doktorarbeit
gebaut wurde. Ludii hebt sich von anderen General Game Playing Systemen ab, da
es anstatt der beliebten GDL eine eigene Struktur zum Definieren der Spiele nutzt.

Piette et al. stellen sogenannte Ludeme als die Bausteine der von ihnen definierten
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Sprache zur Spielbeschreibung vor, welche als konzeptuelle Einheiten spiel-bezogener
Informationen beschrieben werden [16][18]. Auf diese Weise sollen Spielbeschreibun-
gen prazise und auch fiir Menschen leicht versténdlich sein. In Ludii entsteht jedes
Spiel also aus der Zusammenstellung mehrerer Ludeme, welche jeweils verschiedene

Aspekte eines Spieles beschreiben, wie z.B. die Spielregeln.

Hauptgrund fiir die Entwicklung des Ludii Game Systems sind die Anforderungen
die die Forschung im Rahmen des DLPs stellt, welche von GGP Systemen unzu-
reichend erfiillt seien [16]. Ludii solle gegeniiber diesen viele Vorteile bieten. Fiir
beispielsweise die Implementierung einer groften Varietit an Spielen und Spielarten
sei eine Allgemeinheit und Erweiterbarkeit von einem Game System und folglich
auch seiner Spielbeschreibungssprache gefordert, die mit GDL und auch die Regular
Board Games (RGB) Sprache [19] nicht geboten sei [16]. Allgemeinheit wird mit
Blick auf die Vielfalt an Spielarten beschrieben, die ein Game System unterstiitzt,
ohne dass Erweiterungen der Spielbeschreibungssprache benotigt werden [16]. So
mussten fiir GDL bereits zwei Erweiterungen, GDL-II [20] fiir Spiele mit versteck-
ten Informationen und GDL-III |21] fiir epistemische Spiele, entwickelt werden. Im
Falle, dass doch mal eine Erweiterung durch eine neue Funktionalitat anfallt, spielt
die Erweiterbarkeit des Systems eine wichtige Rolle, um den hierfiir nétigen Auf-
wand zu bewerten. Fiir Ludii mit seiner Spielbeschreibungssprache bedeutet eine
Erweiterung das Hinzufiigen neuer Klassen zur von dem Game System definierten

Ludeme-Bibliothek [16].

Mittlerweile umfasst das Ludii Game System bereits iiber 1000 Spiele und Spielva-
rianten. Nutzer konnen das volle Angebot der Spiele gegen andere Menschen oder
eine Auswahl von KI-Agenten spielen. Fiir Entwickler ist es ebenfalls moglich, eige-
ne Spiele basierend auf der Ludeme Struktur oder eigene KI-Agenten mittels eines

Application Programming Interface (API) zu implementieren.

1.3 General Board Game Playing and Learning Framework

Das GBG Playing and Learning Framework ist ein von Wolfgang Konen an der
Technischen Hochschule Koln geleitetes Open-Source Projekt, das seit der Veroffent-
lichung im Jahre 2018 von Konen, seiner Forschungsgruppe und auch Studierenden in
diversen Projekten und Arbeiten erweitert wurde [22]. Es handelt sich um ein Java-
Framework, welches die gemeinsamen Prozesse der Spielentwicklung und des Game
Learning standardisiert. Wie der Name bereits andeutet, liegt dabei der Schwerpunkt
auf Brettspielen. Diese konnen deterministisch sowie nicht-deterministisch sein. Ko-
nen definiert ein Brettspiel als ein Spiel mit bekannter, beliebiger Teilnehmeranzahl,
bei dem Ziige nacheinander ausgefiihrt werden und, dass auf einem Brett oder Tisch

stattfindet [22]. Kartenspiele werden ebenfalls mit in diese Definition aufgenommen.
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Das GBG-Framework soll in erster Linie Studierenden den Einstieg in die Bereiche
des Game Learning und der KI-Agenten-Entwicklung erleichtern [22]. Der Arbeits-
aufwand fiir die grundlegende Spiel- sowie Agenten-Entwicklung sei im Normalfall
zu hoch fiir die begrenzte Zeit, die interessierten Studierenden fiir Projekte und
Abschlussarbeiten zustehen. Daher biete das GBG-Framework Schnittstellen und
abstrakte Klassen fiir eine zeiteffiziente Implementierung neuer Spiele oder auch KI-
Agenten, sodass Studierende sich mit den wesentlichen Aspekten ihrer Forschung
befassen konnen. Mit der Ausnahme weniger, spielspezifischer KI-Agenten kénnen
alle im GBG-Framework enthaltenen KI-Agenten auf Spiele, die Gebrauch von die-

sen Schnittstellen machen, angewendet werden [22].

Anhand der hierdurch wachsenden Auswahl an KI-Agenten und Spielen fiir Wett-
bewerbe lassen sich auch bessere Performanz-Vergleiche beziiglich der tatsédchlichen
Starke eines KI-Agenten durchfiihren. Somit sei auch die Forschung nach vielseitigen
und starken KI-Agenten, die allgemein fiir viele verschiedene Spiele einsetzbar sind,
erleichtert [22].

Wie bereits angedeutet, umfingt das GBG-Framework auch einige spielspezifisch
starke oder sogar perfekte KI-Agenten. Diese sollen dem Evaluieren der Performanz
von KI-Agenten dienen, die die Strategien eines Spiels ausschliefslich {iber sogenann-
tes ,self-play*, also durch das Spielen von einer Menge an Partien gegen Instanzen
von sich selbst, gelernt haben. Auf diese Weise solle bewertet werden kénnen, wie nah
oder weit ein selbst-lernender KI-Agent von starker oder auch perfekter Performanz
liegt [22]. Der Begriff ,self-play* stammt aus dem Bereich des Multi-agent Reinfor-
cement Learning (MARL), einer Untergruppe des RL, die sich mit dem Verhalten
mehrerer RL-Agenten in einer gemeinsamen Umgebung befasst. AlphaGo Zero [13]
und AlphaZero [14] von Google DeepMind sind solche mittels self-play lernenden
KI-Agenten.

Ebenfalls wird ein Inspektionsmodus angeboten, iiber den die Bewertung gewiinsch-
ter KI-Agenten fiir einen Spielstand und seine Optionen fiir den néchsten Zug ab-
gerufen werden konnen [22]. Dies bietet Einblick in die Genauigkeit der Werte, iiber

die ein KI-Agent seinen néchsten idealen Zug wéhlt.

Abgrenzung zu GGP Auch wenn die Forschungsbereiche sich iiberlappen mé-
gen, so gilt es dennoch, zwischen GBG und GGP zu differenzieren. Das GBG zielt,
ghnlich zum Ludii Game System, darauf, einige der Begrenzungen des GGP und der
GDL zu umgehen [22].

So sind unter anderem Spielsimulationen, welche von bestimmten KI-Agenten zum
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Suchen eines geeigneten Zuges verwendet werden, die auf der Beschreibung der GDL
basieren, langsamer als die Simulationen der kompilierten GBG-Spiel-Engine, welche
10.000 bis 90.000 Ziige pro Sekunde fiir Temporal Difference (TD)-N-Tupel Agenten
ermoglicht [22].

Spiele im GBG-Framework seien dank dem Einpflegen von beispielweise spielspezi-
fischen Symmetrien des Spielbretts auch performanter als in GGP-Systemen, welche
mit einer ,suboptimalen Performanz fiir ihre Allgemeinheit zahlen.“ [22] Dennoch
biete das GBG-Framework nicht dieselbe Allgemeinheit wie GGP-Systeme. Wah-
rend es in diesen moglich sei, neue Spiele zur Laufzeit einzufithren, miisse dies im

GBG-Framework schon zur Kompilierzeit erfolgen [22].

1.4 Ludii-GBG Schnittstelle

Die Spiele werden innerhalb der Ludii-Umgebung ausgetragen. Dies geschieht mit
Hilfe einer Schnittstelle zwischen den zwei Systemen, welche in vorherigen Projekten
implementiert [23][24] und erweitert [25] wurde. Diese nutzt die von Ludii gebotene
Al-Klasse, welche fiir die Implementierung und Anwendung eigener KI-Agenten im
Ludii Game System gedacht ist. Die Schnittstelle ermdglicht es, die im GBG angebo-
tenen KI-Agenten dem Ludii Game System als Pseudo-Ludii-Agenten vorzustellen.
In Wirklichkeit iibersetzt dieser jedoch nur die Spielstinde in ein fiir den GBG-
Agenten verstdndliches Format und fragt ihn nach seinem néchsten Zug. Dieser Zug
wird dann wieder in das Ludii-Format zuriickiibersetzt und vom Pseudo-Agenten
gespielt. Fiir den Die folgenden Spiele kénnen derzeit zwischen Ludii- und GBG-KI-

Agenten ausgetragen werden:

e Yavalath [24]
e Othello [23][24]

e Vier Gewinnt und Nim [25]

1.5 Verwandte Arbeiten

Im Rahmen eines Informatikprojekt an der Technischen Hochschule Kéln vergleicht
Johannes Scheiermann trainerte general-purpose RL-Agenten des GBG-Frameworks
mit untrainierten General-Game Playing Agenten des Ludii Game Systems [23|. Da
der Schwerpunkt von Scheiermanns Arbeit auf dem Aufbau der Schnittstelle zwi-
schen dem GBG und Ludii beruht hat, beschrankt sich ihre Datenerhebung auf das
Auswerten von 100 Episoden zwischen einem TD3-Tupel-Agenten (FUSSNOTE,
Stand 23.07.2020) auf der Seite des GBG und einem nicht-spezifizierten Ludii-KI-
Agenten. Jeder KI-Agent spielte in 50 Episoden den ersten Zug. Den Ergebnissen
zufolge habe der Ludii-KI-Agent mehr Partien fiir sich bestimmt [23]. Aufgrund von
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Problemen beziiglich der GBG-Ludii-Schnittstelle, welche noch in ihrem Anfangssta-
dium war, werden jedoch gewisse Partien auch als ungiiltig erkldrt und Scheiermann
stellt die Vermutung auf, dass der TD3-Tupel-Agent unter korrekten Spielbedingun-
gen mehr Partien hétte gewinnen kénnen. Somit seien die Ergebnisse nicht aussage-
kriftig beziiglich der tatséachlichen Stdrke des TD3-Tupel-Agenten [23].

Eine andere Arbeit konzentriert sich mehr auf das Evaluieren spezifischer GBG-
Agenten in der im Vergleich zu Ludii-Agenten. So wertet Ann Weitz in einer Ba-
chelorarbeit [26] den Lernerfolg einer Reihe von unterschiedlich parametrisierten
RL Agenten des GBG-Frameworks fiir das Spiel Yavalath aus, indem sie diese ge-
gen den Biased MCTS Agenten des Ludii Game Systems antreten lasst [26]. Der
mit den aus den Ergebnissen der Arbeit hervorgegangenen Parametern trainierte
TCL3-Agent gewinnt 78,5% der Episoden gegen den Biased MCTS des Ludii Game
Systems [26].
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2 KI-Agenten

Im folgenden Kapitel werden die in dieser Arbeit zu evaluierenden KI-Agenten des
Ludii Game Systems, sowie ihre gegnerischen KI-Agenten im GBG-Framework, vor-

gestellt und ihre Funktionsweisen kurz erlautert.

2.1 Monte Carlo Tree Search

Der Grofsteil der im Ludii Game System verfiigharen KI-Agenten basiert auf dem
Monte Carlo Tree Search (MCTS)-Algorithmus und auch alle in dieser Arbeit ver-
wendeten Ludii-Agenten sind Varianten dieses Algorithmus. Im folgenden Abschnitt
wird daher die Vorgehensweise des MCTS kurz wiederholt, um Begrifflichkeiten auf-

zufrischen.

Beim MCTS handelt es sich um einen heuristischen Suchalgorithmus. Er baut ite-
rativ einen Suchbaum auf. Im Kontext von Zustanden eines Spiels wird dieser auch
Spielbaum genannt. Die Baumstruktur wird ,Knoten fiir Knoten* aufgebaut [27].
Im Kontext eines Brettspiels reprasentiert jeder Knoten jeweils einen Zustand des
Spielbretts. Der Zug des Spielers der aus diesem Zustand heraus an der Reihe ist

fithrt zu einem Folgezustand, welcher durch Kindknoten dargestellt wird.

Fiir Spiele mit hoher Komplexitat, also mit einem grofsen Zustandsraum, kann der
Spielbaum einen sehr hohen Verzweigungsgrad aufweisen. Oft ist die hinreichende
Suche nach einer optimalen Losung aufgrund von begrenzter Zeit und Rechenleis-
tung nicht moglich [28] oder sehr langsam, da eben so viele Folgezustande untersucht

werden miissen.

Der MCTS-Algorithmus grenzt den zu priifenden Zustandsraum stark ein, indem
er dank einer vordefinierten Strategie (Policy) in erster Linie die bisher vielverspre-
chenden Pfade untersucht [28]. Allerdings lédsst er die anderen Pfade nicht komplett
aufser Acht, da es durchaus moglich ist, dass ein Knoten beziehungsweise Zustand
zuerst nachteilig erscheint, sich aber bei weiterer Untersuchung ein paar Ziige spater
ein sehr vorteilhafter Folgezustand ergibt. Die daraus folgende Bewertung des Pfa-

des zu diesem Knoten konnte letztlich viel besser als die bisherigen ausfallen.

Jede Iteration des MCTS wird in vier Phasen unterteilt.

Phase 1: Selektion

Die Selektion beginnt jedes Mal beim Wurzelknoten des aufgebauten Suchbaums.
Ausgehend von diesem wird der Baum traversiert bis ein Knoten ohne Kindknoten
erreicht wird. Fiir die Entscheidung, an welchen Pfaden entlang traversiert wird, ist
eine sogenannte Child Selection Policy oder auch Tree Policy zustéindig. Jeder Kno-

ten enthélt Informationen iiber die Menge an Iterationen, in denen er bereits besucht
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wurde. Auferdem speichert er auch eine Art ,Erfolgsstatistik [28| fiir den Knoten
in Bezug auf diese Iterationen. Diese gibt Auskunft iiber den Gewinnerfolg des Spie-
lers, der in dem vom Knoten représentierten Zustand am Zug ist. Anhand dieser
Informationen bestimmt die Tree Policy, zu welchem Kindknoten beziehungsweise

Folgezustand, weiter-traversiert wird.

Exploration versus Exploitation ,Beim vorzeitigen Abbruch der Berechnung
nach einem bestimmten Zeitraum entstehen zwei zentrale Probleme: zum ersten ist
der bis dahin durchsuchte Bereich eventuell noch nicht richtig bewertet, zum zweiten

gibt es noch grofe Bereiche im Zustandsraum, die iiberhaupt nicht begangen worden
sind.” 28]

Wie bereits aufgefiihrt, versucht der MCTS eine Balance zu wahren zwischen dem
Ausnutzen von gut-bewerteten Pfaden und dem Erforschen neuer Pfade, die zu bes-
seren Zustanden fithren konnten. Dieses bestreben wird als Exploration-Exploitation
Trade-Off bezeichnet. Die Tree Policy, welche die zu erforschende Kindknoten und

somit Folgezustdnde bestimmt, ist daher von zentraler Bedeutung.

Phase 2: Expansion

Sollte der erreichte Knoten keinen Endzustand darstellen und noch nicht komplett
expandiert sein, so wird in diesem Schritt um einen weiteren Konten expandiert.
Es wird fiir den erreichten Knoten eine noch unbekannte Aktion gewéhlt und ein
neuer Knoten als Kind an den Spielbaum angehéngt. Dieser repriasentiert den aus der
gewahlten Aktion resultierenden Zustand. Je nach Implementierung des Algorithmus

kann auch um mehrere neue Knoten expandiert werden.

Phase 3: Simulation

Dieser Schritt wird auch oft als Rollout oder Playout bezeichnet. In diesem Schritt
wird von dem neuen Knoten aus eine Simulation des Spiels ausgefiihrt, bei der
zufillige Ziige gespielt werden bis ein Endzustand erreicht worden ist. Fiir diese
Ziige und die entstehenden Zustdnde werden keine Knoten. Stattdessen wird im
expandierten Knoten das Endergebnis der Simulation aus Sicht des Spielers, der
im vom Knoten représentierten Zustand am Zug ist, festgehalten. Ebenso wird die
Anzahl der Iterationen in denen dieser Knoten durchlaufen wurde gespeichert. In

dem Fall eines neu expandierten Knotens ist dies natiirlich nur die aktuelle Iteration.

Die simulierten Ziige miissen jedoch nicht rein zuféllig gewéhlt werden. Die Nutzung
einer Rollout Policy (auch Playout Policy genannt) zum Beeinflussen der gewéhlten
Ziige wahrend der Simulation ist ebenfalls moglich. Hierfiir werden beispielsweise

spielspezifische Heuristiken verwendet [29].
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Phase 4: Riickpropagierung

Durch das Resultat der Simulation miissen nun alle Knoten auf dem Pfad vom
Wurzelknoten bis zum expandierten Knoten mit den neuen Statistiken aktualisiert
werden. Die Zahl an durchlaufenen Iterationen erhoht sich fiir alle besuchten Knoten
und ihre Gewinnstatistik wird je nach dem Spieler in dem Zustand, den der jeweili-
ge Knoten darstellt, am Zug ist. Denn wenn die Simulation iiber den expandierten
Knoten mit einem Gewinn fiir den einen Spieler endet, so muss sie fiir den anderen
Spieler einen Verlust bedeuten. Verluste oder Gleichstinde gehen ebenfalls in die
Erfolgsstatistik mit ein. Das Ergebnis der Simulation wird also bis zum Wurzelzu-
stand riickpropagiert, um die Knoteninformationen anzupassen und auf die néchste

Iteration vorzubereiten.

2.2 Agenten des Ludii Game Systems

In diesem Abschnitt werden die general game-playing KI-Agenten des Ludii Ga-
me Systems vorgestellt, die zu evaluieren sind. Das Ludii Game System bietet in
seiner Auswahl von KI-Agenten auch die Option an, automatisch den fiir das je-
weilige Spiel starksten KI-Agenten verwenden zu lassen. Das Ludii Game System
definiert neben den Spielregeln und dem Spielaufbau auch weitere Informationen zu
den Spielen im Ludeme-Format. Die gesamten Informationen zu einem Spiel sind in
ihren Metadaten vermerkt. Fiir einige der Spiele ist in den Metadaten des Spiels der
am besten geeignete KI-Agent vermerkt und wird von der sogenannten ,LudiiAI()“
automatisch aufgerufen. Es werden fiir die in dieser Arbeit behandelten Spiele die

in ihren Metadaten vermerkten KI-Agenten verwendet.

2.2.1 Upper Confidence Bound for Trees (UCT)

Beim Upper Confidence bound for Trees (UCT) handelt es sich im Allgemeinen um
eine Variante des MCTS. Der Name des Algorithmus basiert auf der Bezeichnung
seiner Tree Policy, der Upper Confidence Bound 1 (UCB1) Formel [30] zur Bewél-
tigung von ,,Multi-Armed Bandit“-Problemen. Sie wurde von Kocsis und Szepesvari

[31] abgedndert und als Tree Policy fiir ihren UCT-Algorithmus vorgestellt.

UCT = X, + 20, 24

1

Abbildung 1 Formel fiir die Selektionsphase eines UCT-Agenten

e n ist die Anzahl an Iterationen, in denen der aktuelle Knoten n besucht wurde
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e n; ist die Anzahl an Iterationen, in denen der Kindknoten n; von n besucht

wurde

e X;: durchschnittliche Belohnung des Kindknoten n; (Erfolgsstatistik iiber bis-

herige Iterationen hinweg)

e (), ist eine Konstante und wird genutzt, um den Grad an Erforschung bei der

Wahl des Kindknoten anzupassen

Der UCT-Agent des Ludii Game Systems verwendet die Standard Implementation
der UCB1 Formel mit einer Erforschungskonstante C' = /2 als Tree Policy in der
Selektionsphase. Auch wenn es noch nicht besuchte Kindknoten gibt, kénnen bereits

besuchte Kindknoten nochmal gewahlt werden.

In der Expansionsphase wird immer nur um einen Knoten expandiert. Die Ziige in
der Simulationsphase werden zuféllig gewéhlt und es diirfen maximal 200 Ziige pro
Playout, also pro Simulation, gemacht werden. Riickpropagiert wird mittels Monte
Carlo Backpropagation. Letzten Endes wird der Kindknoten der Wurzel, mit der
hochsten Iterationszahl gewdhlt, also das ,robuste Kind“ [16]. Dem UCT-Agenten
ist es erlaubt, relevante Teile seines aufgebauten Suchbaums des vorherigen Zugs,

wieder zu verwenden.

2.2.2 Biased MCTS (Uniform Playouts)

Der Biased MCTS-Agent mit Uniform Playouts verwendet, wie der Name bereits
andeutet, ebenfalls eine Variante des MCTS-Algorithmus.

In der Selektionsphase wird dieselbe PUCT Strategie wie die von AlphaGo Zero ver-
wendet [13]. Um diese zu beeinflussen wird eine Softmax Funktion verwendet, die
einen Logit-Vektor als Input erhélt. Jedes State-Action Paar wird von einem Logit
repréasentiert, das aus dem Skalarprodukt des Gewicht-Vektors und des Feature-
Vektors fiir dieses State-Action Paar berechnet wird. Diese Vektoren, wenn fiir das

Spiel definiert, werden aus den Metadaten des Spiels entnommen.

Wiéhrend der Simulationsphase werden zufallige Ziige durchgespielt. Dem KI-Agenten
sind maximal 200 Ziige pro Simulation erlaubt. Auch hier wird Monte Carlo Back-
propagation angewendet, um die Bewertungen zuriickzureichen und am Ende das

robuste Kind fiir den néchsten Zug gewéhlt.

2.2.3 Move Average Sampling Technique (MAST)

Der MAST-Agent benutzt, wie der UCT-Agent auch, die UCB1 Tree Policy fiir seine
Selektionsphase. In der Simulationsphase verwendet er allerdings die Move Average

Sampling Technique (MAST) zur Optimierung der Wahl der zu simulierenden Ziige.
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Diese werden also nicht zufillig gewahlt. Wie die anderen KI-Agenten, verwendet
er die Monte Carlo Backpropagation zum Riickpropagieren der Bewertungen und
wahlt ebenfalls den ,robusten [16] Kindknoten.

2.3 Agenten des GBG-Frameworks

In diesem Abschnitt werden die im GBG-Framework angebotenen KI-Agenten vor-

gestellt, gegen die die Ludii-Agenten spielen werden.

2.3.1 AlphaBeta

Der AlphaBeta-Agent, implementiert von Thill et al. [32], basiert auf dem Minimax-
Suchbaum-Algorithmus. Der Minimax-Algorithmus allein ist sehr stark, jedoch be-
trachtet er mit einem Tiefensuche-Ansatz rekursiv den gesamten Suchbaum und
somit den vollstdndigen Zustandsraum der gegebenen Umgebung. Dies braucht je
nach Zustandsraum-Komplexitit der Umgebung, also eines Spiels, viel Rechnerleis-
tung und viel Zeit. Zuséatzlich zur Minimax-Suche wird daher AlphaBeta-Pruning
angewendet, um den Suchbaum zu trimmen und somit den zu untersuchenden Zu-

standsraum zu verkleinern.

Zur weiteren Optimierung ist der AlphaBeta-Agent mit einem vorbereiteten FEr-
offnungsbuch ausgestattet [32]. Der AlphaBeta-DL-Agent unterscheidet sich vom
AlphaBeta-Agenten nur in einer Hinsicht. Wenn der AlphaBeta-Agent erkennt, dass
er einem Verlust nicht ausweichen kann, wahlt er seine Ziige zuféllig. Wenn der
AlphaBeta-DL erkennt, dass er verlieren wird, versucht er diesen Verlust soweit wie
moglich zu verzogern (Distant Losses). Wenn der gegnerische KI-Agent dann uner-
wartet einen Fehler macht, kann der AlphaBeta-DL-Agent seinen Verlust sogar in

einen Gewinn umwandeln.

2.3.2 Edax

Bei Edax [33| handelt es sich um ein von Richard Delorme entwickeltes, starkes
Othello-Programm mit unterschiedlichen Leveln. Er verwendet unter anderem eben-

falls die AlphaBeta-Suche. Die Level entsprechen der Suchtiefe des Suchbaums.

2.3.3 Bouton

Der Bouton-Agent basiert auf der Gewinnstrategie nach Bouton [34], welche nach
ihrem Erfinder Charles L. Bouton benannt ist. Diese beschreibt, ob und wie ein Spie-
ler mithilfe von Rechnungen fiir den aktuellen Spielstand einen Gewinn erzwingen
kann. Thre Verwendung macht den Bouton-Agenten zu einem perfekten KI-Agenten
im Nim-Spiel. Er gewinnt jedes Spiel, dass er als Spieler 1 spielt und auch als Spieler

2, sofern der gegnerische KI-Agent nicht perfekt spielt.
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2.3.4 TD-N-Tupel-basierte KI-Agenten

Der TD-N-Tupel-Agent verwendet das Temporal Difference Learning (TDL) in Ver-
bindung mit N-Tupel Systemen [35] [36], um seine Wertfunktion zu lernen. In seiner

seinfachen Form wird er nur fiir das Nim-Spiel eingesetzt. Des Weiteren wird er in
dieser Arbeit als TDNT4-Agent bezeichnet.

TCL-Agenten

Die in dieser Arbeit verwendeten TCL-Agenten wurden der Arbeit von Scheiermann
und Konen [37] entnommen. Thre genaue Vorgehensweise und die Wahl der Agenten-

Parameter wird in [37] genauer beschrieben.

Tabelle 1 Hauptparameter des TCL-Agenten

Lernrate « 3,7

Eligibility Trace Faktor o 0,0

Explorationsrate € 0,1 — 0,0

Trainierte Episoden 250.000

TCL-Agent mit MCTS-Wrapper

Inspiriert durch AlphaZero [14], wurde dieser KI-Agent von Scheiermann und Konen
[37] implementiert. Es handelt sich um einen TD-FARL Agenten [35] [36] mit Tem-
poral Coherence Learning [38] [32], welchem ein MCTS-Wrapper hinzugefiigt wurde
[37]. Bei dieser Vorgehensweise wird das TD N-Tupel Netz erst allein trainiert und
zur tatséchlichen Spielzeit wird die Monte Carlo Baumsuche angewendet, um dem
KI-Agenten das vorausschauende Spielen und Planen seiner Ziige zu ermdoglichen.
Den Ergebnissen aus [37] zufolge sei der TCL-Agent mit MCTS-Wrapper der erste
ohne TPU oder GPU trainierte KI-Agent, der Edax bis inklusive Level 7 besiegt.
Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird die Variante dieses KI-Agenten fiir Othello

als TCL4-Agent bezeichnet. Seine Hauptparameter sind in Tabelle 2 angegeben.

Tabelle 2 Hauptparameter des TCL4-Agenten

Lernrate « 0,2

Eligibility Trace Faktor § 0,5

Explorationsrate e 0,2 — 0,1

Trainierte Episoden 250.000
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Es wurde ebenfalls ein TCL-Agenten mit MCTS-Wrapper fiir Vier Gewinnt trainiert
[37]. Dieser wird ab hier als MWRAP-Agent bezeichnet. Seine Hauptparameter ent-

sprechen denen des TCL-Agenten fiir Vier Gewinnt aus dem vorherigen Abschnitt.

Der MCTS-Wrapper hat die folgenden Parameter fiir dem TCL- sowie den TCL4-
Agenten [37]:

e Iterationen = 1000
e CPUCT =1.0

e unbegrenzte Suchtiefe

2.3.5 MCTS

Dies ist ein Standard MCTS-Agent mit 10.000 Iterationen und einer maximalen
Suchbaumtiefe von 40, der die UCT Selektionsstrategie und in der Simulationsphase
zufillige Playouts anwendet. Der KI-Agent wird ebenfalls als Teil der Arbeit von

Scheiermann und Konen Scheiermann.2022 verwendet.
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3 Spiele

Im folgenden Abschnitt werden die Spiele erlautert, in denen die KI-Agenten ge-
geneinander spielen sollen. Zudem werden auch an Ansétze und Aspekte der Spiele

herangefiihrt, die fiir die Durchfiihrung der Spiele in Abschnitt relevant sind.

3.1 Vier Gewinnt

Eines der Spiele anhand dessen die KI-Agenten getestet werden sollen ist das Zwei-
personen-Strategiespiel Vier Gewinnt. Es handelt sich um ein deterministisches Spiel
mit vollstdndiger Information, welches von Victor Allis gelost wurde [39]. Dieses
wurde im Jahre 1974 auf den Markt gebracht. Gespielt wird auf einem aufrecht-
stehenden Spielbrett, das ausgehohlt ist. Das Spielbrett besitzt sieben Spalten und
sechs Reihen, also 42 besetzbare Positionen. In diese lassen die Spieler abwechselnd

ihre gelben oder roten Spielsteine fallen.

Ziel des Spiels ist es, als erstes mindestens vier
Spielsteine der eigenen Farbe in eine Reihe zu brin-
gen. Dabei ist unwichtig, ob die Reihe diagonal,
waagerecht oder senkrecht entsteht. Abbildung 1
zeigt, dass der Spieler der gelben Spielsteine durch
das Setzen einer diagonalen Reihe einen Gewinn

erzielt. Das Spiel gilt als unentschieden, wenn kei-

ner der Spieler eine Reihe bilden kann, bevor das
Spielbrett komplett befiillt ist. Abbildung 2 Gewinn fiir Gelb!

3.1.1 Spielstrategie

Nach Allis sei bei perfektem Spiel beider Spieler eine Partie fiir den ersten Spieler
immer ein Gewinn, wenn er fiir seinen ersten Zug die mittlere Spalte des Bretts wéhlt
[39]. Sollte er bei perfektem Spiel eine andere als die mittlere Spalte wihlen, so kann
der zweite Spieler immer einen Gleichstand erbringen. Eine Partie Vier Gewinnt sei

demnach ein theoretischer Gewinn fiir den ersten Spieler.

3.2 Othello

Othello ist ebenfalls ein deterministisch ablaufendes Zweipersonen-Spiel mit voll-
standiger Information. Wem die tatséichliche Erfindung zuzuschreiben ist, ist nicht
ganz klar. In den den 1880er Jahren wurde das Brettspiel Reversi auf den Markt
gebracht, welches auf einem Schachbrett mit 64 Feldern gespielt werden sollte. Die

heute bekanntere, etwas abgednderte Version des Spiels triagt den Namen Othello

!Spieldarstellung iiber Ludii Game System
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und wurde fast 100 Jahre spater im Jahr 1971 vom Japaner Goro Hasegawa in Japan

als Warenzeichen angemeldet.

Othello wird mit abgeflachten Spielsteinen auf ei-
nem 8x8 Felder grofsen Spielbrett gespielt. Die
Spielsteine sind auf einer Seite schwarz und auf
der anderen Seite weifs bemalt. Die mittleren vier
Spielfelder des Brettes sind bereits zu Anfang des
Spiels mit zwei weiften und zwei schwarzen Spiel-

steinen besetzt.

Die Spieler legen abwechselnd Spielsteine ihrer ei-

genen Farbe auf ein leeres Feld des Bretts. Wenn
Abbildung 3 Ausgangsformati-

es keine regelkonforme Zugmoglichkeit gibt, ist der on eines Othello-Spielbretts?

Spieler gezwungen zu passen. Spielsteine diirfen

nur so gelegt werden, dass sie diagonal, senkrecht oder waagerecht neben einem
Stein oder einer Reihe mehrerer Steine der gegnerischen Farbe liegen. Am anderen
Ende dieser Reihe muss sich wieder ein eigener Spielstein befinden. Die gegnerischen

Spielsteine werden also von beiden Seiten mit eigenen Steinen eingeschlossen.

(a) Zug-Optionen fiir Schwarz? (b) Spielbrett nach Zug von Schwarz?

Abbildung 4 Auswirkungen eines Zuges auf das Othello-Spielbrett

Alle eingeschlossenen Spielsteine werden durch diesen Zug umgedreht, sodass sie die
Farbe wechseln und nun dem Spieler gehoren, der den Zug getétigt hat. Erst dann
ist wieder der andere Spieler an der Reihe. Ein Beispiel zeigt die Abbildung 4. Ab-
bildung 4a zeigt anhand der rot umrandeten Felder die moglichen Ziige fiir Spieler
Schwarz an. In Abbildung 4b sind die Folgen seines gewéhlten Zugs erkennbar. Alle

weiften Spielsteine auf der mittleren diagonalen Linie haben sich umgedreht und sind

2Spieldarstellung iiber Ludii Game System
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nun schwarz.

Ein Zug kann zum Umdrehen mehrerer Reihen gegnerischer Spielsteine fiihren, al-
lerdings fiithren die umgedrehten Steine nicht zum Umdrehen anderer Reihen. Wenn
das Spielbrett voll ist, dann gilt das Spiel als beendet. Ebenfalls ist das zu En-
de, wenn beide nacheinander Spieler passen. Dies kann auch eintreten, wenn alle
Steine auf dem Brett dieselbe Farbe haben, wodurch es nicht mehr méoglich ist, sie
umzudrehen. Gewonnen hat der Spieler mit mehr Spielsteinen in seiner Farbe auf
dem Spielbrett. Sollten beide Spieler gleich viele Steine haben, endet das Spiel als

unentschieden.

3.2.1 XOT Openings

Laut Matthias Berg, dem sechszehn-fachen Gewinner der deutschen Othello- Meis-
terschaften, haben Othello-Spiele das Potenzial monoton zu verlaufen, wenn erfah-
rene Spieler immer ihre stirksten Eroffnungsziige spielen [40]. Erst ab dem 30. Zug
solle eine Partie zum Denken anregen [40]. Daher entwickelten Berg und der vierfache
spanische Meister Moreno Borja zwei Listen mit Sequenzen von sogenannten , XOT
Openings* [40]. Dabei handelt es sich um Eroffnungsziige. Die Zugfolgen bestehen
jeweils aus acht Ziigen [40]. Diese sollen Positionen auf dem Spielbrett erzeugen, mit
denen erfahrene Spieler nicht zwingend vertraut sind und die demnach zu Varietét

im Spiel fithren sollen [40].
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3.3 Nim

Bei Nim handelt es sich um ein mathematisches Strategiespiel mit vollstdndiger In-
formation fiir zwei Spieler. Der genaue Ursprung des Spiels ist nicht bekannt, jedoch
erhielt es seinen jetzigen Namen von Charles L. Bouton [34]. Dieser veroffentlich-
te im Jahr 1902 die Losung des Spiels [34], welche auch als Theorie von Bouton
bezeichnet wird. Auf dieser Losung beruht auch der Bouton Agent.

Das Spiel wird mit mehreren Reihen von Gegenstén-
den, beispielsweise Streichhdlzern, gespielt. Die Men-
ge an Reihen sowie die Anzahl an Gegenstdnden kann
dabei frei gewahlt werden. Die Spieler diirfen nun ab-
wechselnd beliebig viele Gegensténde aus einer Reihe
wegnehmen, jedoch immer nur aus jeweils einer Reihe
pro Zug. Je nach Variante des Spiels, ist der Spieler,
der den letzten verfiigharen Gegenstand nimmt, der
Gewinner oder Verlierer. In vielen Online-Auslegungen
des Spiels sind es Haufen anstatt Reihen von Gegen-
stdnden, auch im Ludii Game System und dem GBG-

F k.
ramewor Abbildung 5 Nim mit

Streichholzern®
3.3.1 Konfigurationen

Das Ludii Game System bietet verschiedene Konfigu-
rationen fiir Nim an. So ist es moglich eine beliebige ungerade Anzahl an Haufen fiir
das Spiel zu wahlen, jedoch sind es mindestens drei und hochstens 19 Haufen. Die

Menge der Gegenstéande auf jedem Haufen wird als Zahl ausgedriickt.

Die Anfangsmengen sind in
jeder Konfiguration nach dem-
selben Prinzip verteilt. Der
mittlere Haufen besitzt die
. . Abbildung 6 Ludii Nim Konfiguration mit 5 Haufen

meisten Gegenstdnden, des-

sen Menge gleich der Anzahl an Haufen ist. Auf den sich vom mittleren Haufen
nach links und rechts aufreihenden Haufen sind immer ein Gegenstand weniger als

auf dem zur Mitte ndheren Nachbarn.

3https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/f/f6/NimGame.svg/
285px-NimGame.svg.png


https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/f/f6/NimGame.svg/285px-NimGame.svg.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/f/f6/NimGame.svg/285px-NimGame.svg.png

4 Durchfiihrung und Agenten-Evaluation 19

4 Durchfiihrung und Agenten-Evaluation

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Spiele, in denen die GGP KI-Agenten
des Ludii Game Systems gegen die je nach Spiel stark- oder perfekt-spielenden KI-

Agenten im GBG-Framework angetreten sind, présentiert und ausgewertet.

Die Episoden fiir die Spiele haben fast alle denselben Grundaufbau. In den Spielen
Vier Gewinnt und Othello werden jeweils pro Agenten-Paar 200 Episoden, oder
Partien, gespielt. Bei 100 davon macht der Ludii-Agent den ersten Zug und fiir die
restlichen 100 den zweiten. Um verlésslichere Ergebnisse zu erlangen, wird fiir diese
Spiele unter anderem das Spielbrett zum Beginn des Spiels bereits mit Spielsteinen
aus manuell getatigten Ziigen ausgestattet sein. Diese werden in den relevanten

Abschnitten naher erlautert.

Im Spiel Nim werden 100 Episoden pro Agenten-Paar gegeneinander gespielt. In 50
dieser Episoden spielt der Ludii-Agent als Spieler 1 durch und fiir die anderen 50
als Spieler 2.

Das Hauptkriterium fiir die Messung der Stérke eines KI-Agenten ist die Gewinnrate
fiir die gespielten Episoden. Je nach Spiel, werden zuséatzliche Aspekte betrachtet,
die zu genaueren Aussagen iiber den Erfolg der KI-Agenten hilfreich sein kénnten.

Diese werden in den entsprechenden Abschnitte beschrieben.

Die Spiele werden mit Hilfe von gesonderten, fiir den Zweck dieser Arbeit erstellten

Klassen, welche die GBG-Ludii-Schnittstelle nutzen, ausgetragen und dokumentiert
(siehe Anhang).

4.1 Vier Gewinnt

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der verschiedenen Agenten-Episoden
fiir das Spiel Vier Gewinnt jeweils prasentiert und ausgewertet. Die Kapitel sind
aufgeteilt nach den KI-Agenten, gegen die der UCT-Agent angetreten ist. Neben
der Gewinnrate werden ebenfalls die durchschnittlichen Léngen der von den KI-
Agenten gewonnenen Episoden betrachtet. Diese kénnte von Interesse sein, da im
Fall von Vier Gewinnt, das Erstellen einer 4er-Reihe auch sehr friih mdéglich ist. Wie
friith ein Spiel beendet wird, kénnte Einblick in das Spielverhalten der KI-Agenten

gewdhren.

4.1.1 Durchfiihrung

In Abschnitt 3.1.1 wird beschrieben, dass laut Allis, Vier Gewinn ein theoretischer

Gewinn fiir den ersten Spieler sei [39]. Um diesen Vorteil auszugleichen, spielen die
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KI-Agenten abwechselnd als Spieler 1.

Auferdem wird, um ein besseres Bild {iber die tatséchliche Spielstarke der KI-
Agenten zu erlangen, bei der Hélfte der zu spielenden Episoden nicht das leere
Spielbrett als Ausgangszustand verwendet. Stattdessen werden vor Beginn jeder
dieser Partien eine Anzahl zufélliger Eroffnungsziige manuell durchgefiihrt, sodass
die KI-Agenten die Partien mit einem bereits besetzten Spielbrett beginnen. Fiir die
Lange der Ercffnungsziigen wird zuféllig zwischen zwei, vier und sechs Ziigen ent-
schieden. Die Anzahl an Eréffnungsziigen muss gerade sein, damit die Spielerfolge
nicht ungewollt veriandert wird und kein KI-Agent benachteiligt wird dadurch, dass
ihm ein zufilliger Zug mehr als dem Gegner zugeordnet wird. Aufserdem wird jede
Eroffnungszug-Folge fiir jeweils zwei Episoden verwendet, sodass die KI-Agenten in

beiden Spieler-Rollen fiir in Bezug auf diese Zugfolge bewertet werden kénnen.

Es werden insgesamt 50 verschiedene Eroffnungszug-Folgen verwendet. Demnach
werden also insgesamt 200 Episoden gespielt. Von diesen werden 100 Episoden mit
Eroffnungsziigen gespielt, bei welchen wiederum 50 Episoden von dem Ludii-Agenten
als erster Spieler gestartet werden und die anderen 50 von dem GBG-Agenten. In
den anderen 100 Episoden ohne Eréffnungsziige macht der Ludii-Agent ebenfalls fiir
50 davon den ersten Zug und fiir die restlichen 50 Episoden den zweiten Zug. Tabelle

3 gibt einen Uberblick.

Tabelle 3 Episoden-Konfiguration fiir Vier Gewinnt

KI-Agent als Spieler 1 | Spieler 2
ohne Ercffnungsziige 50 50
mit Ercffnungsziigen 50 50

Der von der LudiiAl()-Klasse empfohlene UCT-Agent tritt im Spiel Vier Gewinnt
gegen die in Abbildung 4 KI-Agenten an.

Tabelle 4 Fiir Vier Gewinnt antretende GBG-Agenten

AlphaBeta- und AlphaBeta-DL-Agent
TCL-Agent

MWRAP-Agent

MCTS-Agent

4.1.2 AlphaBeta und AlphaBeta-DL

Abbildung 7 zeigt die Gewinnraten des UCT-Agenten gegen den AlphaBeta-Agenten
fiir die gespielten 200 Episoden. In den 100 Episoden ohne Eréffnungsziige erlangte
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der UCT-Agent eine Gewinnrate von 16,5% gegen den AlphaBeta-Agenten, welcher
eine Gewinnrate von 83,5% erreichte. Fiir die 100 Episoden mit Eréffnungsziigen
stieg die Gewinnrate des UCT-Agenten auf ungefihr das Doppelte, namlich 32%.
Die Gewinnrate des AlphaBeta-Agenten sank dementsprechend. Der AlphaBeta-
Agent ist eindeutiger Gewinner beider Episoden-Satze. Dennoch konnte der UCT-
Agent in den Partien mit Eroffnungsziigen gréferen Erfolg als in denen ohne solche

verzeichnen.

Abbildung 7 Gewinnraten des AlphaBeta- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinander

Das Balkendiagramm aus Abbildung 8 illustriert die durchschnittliche Lénge von
Episoden, die jeweils vom UCT- oder AlphaBeta-Agenten gewonnen wurden. Das
Einsetzen von Eroffnungsziigen scheint keinen bemerkenswerten Unterschied zu ma-
chen. Ob mit oder ohne Ercffnungsziige, die vom UCT-Agenten gewonnenen Episo-
den sind im Durchschnitt um circa 25 Ziige kiirzer als die vom AlphaBeta gewonne-

nen Episoden.

Abbildung 8 Durchschnittliche Langen der von AB- und UCT-Agent gewonnenen Episo-
den
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Episoden Betrachtung

Angesichts der auffilligen Kiirze der von dem UCT-Agenten gewonnenen Partien
wurden mit Hilfe der Spieldaten (siche Anhang) einzelne Episoden exemplarisch
betrachtet. Dies geschah mittels des vom GBG-Framework bereitgestellten Inspek-

tionsmodus.

Episoden mit Eroffnungsziigen

Die Episodenléngen sind auffillig fiir die Episoden mit denselben Eréffnungsziigen,
in denen beide KI-Agenten jeweils einmal als Spieler 1 gewinnen. Der UCT-Agent,
wenn er denn gewinnt, tut dies in beachtlich weniger Ziigen als der AlphaBeta-
Agent. Bei Betrachtung der Eroffnungsziige wird klar, dass einige von ihnen eine
sehr gute Gewinnvorlage fiir den ersten oder den zweiten Spieler bieten. Das bedeu-
tet allerdings fiir keinen der KI-Agenten einen Nachteil, da jede Er6ffnungszug-Folge
zweimal gespielt wird, sodass beide KI-Agenten in beiden Spielerrollen spielen. Den-
noch scheint der AlphaBeta-Agent in Episoden, die er gewinnt, das nicht so schnell
zu tun, wie der UCT-Agent, wenn er in derselben Spielerrolle die Episode gewinnt.

Ein Beispiel hierfiir zeigen die Grafiken in Abbildung 9.

(a) Sieg fiir UCT als Spieler 1 (Gelb) (b) Sieg fiir AB als Spieler 1 (Gelb)
Abbildung 9 Vergleich von zwei Episoden Vier Gewinnt mit gleichen Eréffnungsziigen

Die Grafiken in der Abbildung stellen zwei Episoden mit denselben Eréffnungszii-
gen dar. In Abbildung 9a war der UCT-Agent Spieler 1 (Gelbe Disks) und gewann.
In Abbildung 9b gewann der AlphaBeta-Agent, ebenfalls als Spieler 1. Die Ziffern
auf den Disks kennzeichnen die Reihenfolge der Ziige. Oben sind die Spalten- bezie-
hungsweise Zugnummern fiir das Setzen einer Disk in die jeweilige Spalte notiert.
Die zum Gewinn fiithrenden 4er-Ketten sind griin umrandet. Die abgebildeten Epi-
soden beginnen mit sechs Eréffnungsziigen, die rot umrandet sind. Wahrend der
UCT-Agent als Spieler 1 diese ausnutzt und nach insgesamt drei weiteren Ziigen
einen Sieg erzielt, verpasst der AlphaBeta-Agent, wenn selber Spieler 1, diese Chan-
ce. Anstatt wie der UCT-Agent in Grafik 9a mit Zug 7 eine gelbe 3er-Kette zu bilden

und sich einen Gewinn zu sichern, wéihlt der AlphaBeta-Agent die Spalte 1 fiir sei-
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nen Zug. Der UCT-Agent blockiert in Zug 8 die Spalte 2 und der AlphaBeta-Agent

entscheidet die Partie erst nach insgesamt 31 weiteren Ziigen (siche Anhang).

Episoden ohne Eroffnungsziige

Interessanter sind die Episoden ohne Eroffnungsziige. Alle Spiele, die der UCT-Agent
fiir sich entscheiden konnte, waren Episoden in denen er als Spieler 1 tétig gewesen
ist. Etwas mehr als die Hélfte dieser Episoden hat der UCT-Agent aukerdem nach
nur 7 Ziigen gewonnen. Beim Nachspielen dieser Episoden im Inspektionsmodus fallt

ein gewisses Muster auf.

Abbildung 10 zeigt den Durchlauf einer die-

ser Episoden nachgestellt im GBG. Der UCT-

Agent als Spieler 1 spielt fiir Gelb und der

AlphaBeta-Agent demnach fiir Rot. Die Zif-

fern auf den Disks kennzeichnen die Reihen-

folge in der sie gesetzt wurden. Oben sind

die Spalten- beziehungsweise Zugnummern fiir

das Setzen einer Disk in die jeweilige Spalte

notiert. Der UCT-Agent macht in der Mit-

te des Spielbretts seinen ersten Zug. Der Abbildung 10 Verlauf einer Episode
AlphaBeta-Agent bewertet darauthin alle Zii-  Vier Gewinnt

ge, die ihm nun zur Verfligung stehen als gleich schlecht. In so einem Fall wahlt der
AlphaBeta-Agent einen freiwilligen Zug. Dieser féllt auf Spalte 6. Der UCT-Agent
wahlt fiir seinen néchsten Zug die Spalte 2, also sind nun zwei gelbe Disks neben-
einander. Der AlphaBeta-Agent versucht die Bildung einer méglichen 3er-Kette von
gelben Disks nicht zu verhindern und setzt seinen néchsten Zug in Spalte 5 neben
seine andere rote Disk. Der UCT-Agent nutzt dies aus und legt seine Disk so, dass
er drei gelbe Disks angereiht hat und auf beiden Seiten eine leere Spalte ist. Somit
ist der AlphaBeta-Agent in einer Zwickmiihle, denn egal ob er nun eine der beiden
Seiten der gelben Disk-Reihe blockiert, kann der UCT-Agent im n#chsten Zug die
andere Spalte besetzen und gewinnt trotzdem. Stattdessen legt der AlphaBeta-Agent
seine nédchste Disk in dieselbe Spalte wie in seinem vorherigen Zug. Der UCT-Agent

bildet ist wieder an der Reihe und beendet die Partie mit einem Sieg.

Ein Vergleich der Zuglisten fiir alle diese Episoden in Tabelle 5 zeigt, dass ein Zusam-
menhang zwischen ihnen besteht. Der UCT-Agent wihlt stets die mittlere Spalte
fiir seinen ersten Zug. Der AlphaBeta-Agent wéhlt (zuféllig) entweder die Spalte
ganz rechts oder ganz links. Abhéngig davon wahlt der UCT-Agent seinen néchsten
Zug. Er setzt seine nichste Disk immer auf die entgegengesetzte Seite der Disk des
AlphaBeta-Agenten. Es ist nochmal anzumerken, dass der UCT-Agent nicht deter-

ministisch handelt. Ab dem insgesamt 4. Zug der Episoden weichen die Zuglisten
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Tabelle 5 Zuglisten der vom UCT-Agenten in sieben Ziigen gewonnenen Episoden

Zeile | UCT | AB | UCT | AB | UCT | AB | UCT
1 3 6 2 2 4 ) 1
2 3 6 2 ) 1 ) 0
3 3 6 2 ) 1 0 4
4 3 0 4 3 2 0 5
5 3 6 2 3 4 5 1
6 3 0 4 6 2 6 2
7 3 6 2 6 1 2 0
8 3 6 2 3 1 1 0

eher voneinander ab, da der AlphaBeta-Agent wieder einen zufilligen Zug wéhlt.
Dennoch bleiben die Ziige des UCT iiber einen Teil der Episoden gleich. So sind in
den Zeilen 2,6,7 und 8 und nochmal in den Zeilen 1 und 5 die Ziige des UCT-Agenten
identisch. Die Zugliste in Zeile 2 entspricht der zuvor in Abbildung 10 beschriebenen
Episode.

Aus den einzelnen Episoden-Betrachtungen geht auch heraus, dass der UCT-Agent
besonders in den frithen Phasen des Spiels mogliche Gewinnstellungen fiir den AlphaBeta-
Agenten erkennt und diese blockiert. Je langer das Spiel allerdings andauert, desto
schlechter wird der UCT-Agent darin.

AlphaBeta-DL

Die abgebildeten Gewinnraten in Tabelle 6 fiir die Episoden zwischen dem AlphaBeta-
DL- und dem UCT-Agenten zeigen keine nennenswerte Abweichung zu denen des
AlphaBeta-Agenten.

Tabelle 6 Gewinnraten des AlphaBeta-DIL- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinan-
der

UCT AlphaBeta-DL
ohne Eroffnungsziige 0,185 0,815
mit Eroffnungsziigen 0,31 0,69

Auch die durchschnittlichen Langen gewonnener Episoden des UCT- und AB-DL-
Agenten sind dhnlich. Nur die Lange der vom UCT-Agenten gewonnenen Episoden

ohne Eroffnungsziige scheint sich weiter verkiirzt zu haben (Tabelle 7).
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Tabelle 7 Durchschnittliche Langen der von AB-DL- und UCT-Agent gewonnenen Episo-
den

von UCT gewonnen von AlphaBeta-DL gewonnen
ohne Ercffnungsziige 7 38
mit Eréffnungsziigen 11 38

Auswertung

Der AlphaBeta-Agent, unabhingig von der Verwendung von Eroffnungsziigen, ist
eindeutig starker als der UCT-Agent. Mit Gewinnraten von 83,5% und 68% gewinnt
der AlphaBeta-Agent sehr verldsslich, auch wenn es langer dauert. Dies entspricht
den Erwartungen an den stark-spielenden KI-Agenten. Dennoch ist bemerkenswert,
wie schnell der UCT-Agent zumindest bis ungefahr zur Mitte des Spiels Fehler des
AlphaBeta-Agenten erkennt und ausnutzt. Allerdings liegt die Vermutung nah, dass
die Fehler des AlphaBeta-Agenten sich auf eine Liicke in seinem Eroffnungsbuch
zuriickfiihren lasst. Das ist erkennbar daran, dass die in Tabelle 5 beispielhaft auf-
gelisteten Zugfolgen sehr dhnlich zueinander sind. Wenn der Gegner des AlphaBeta-
Agenten als Erstes eine Disk in die mittlere Spalte legt, bewertet er alle Ziige die
darauf folgen als gleich schlecht und wéhlt seinen Zug zufallig. Wenn dieser zuféllige
Zug ein faktisch schlechter ist, macht der AlphaBeta-Agent es dem UCT-Agenten
einfacher, fiir sich selbst eine Gewinnstellung aufzubauen. Dies lasst sich in den Epi-
soden, die der UCT-Agent mit 7 Ziigen gewinnt, gut erkennen. Solch eine Situation
tritt aber anscheinend nicht oft auf, da der AlphaBeta-Agent ja dennoch meistens

gewinnt.

Wenn der UCT-Agenten nicht das Gliick eines derartigen Fehlers in den frithen
Phasen des Spiels hatte, gewann er auch nur selten. Dass er spéter im Spiel auch
nicht mehr in der Lage war, die Gewinnstelllungen des AlphaBeta-Agenten zu blo-
ckieren, lag vermutlich am héheren Verzweigungsgrad des UCT-Spielbaums zu den
Zeitpunkten. Somit lésst sich auch die Deckungsgleichheit der Gewinnraten zwi-
schen dem AlphaBeta- und AlphaBeta-DIL-Agenten erklaren. Der AlphaBeta-DL-
Agent hat ,bewusst* versucht, den Gewinn des UCT-Agenten soweit zu verschieben
wie moglich, welcher dann spéter im Spiel einen Fehler begangen hat. Zwar hat der
AlphaBeta-Agent das nicht getan. Jedoch musste er nur die Anfangsphase des Spiels
iiberstehen und warten bis der UCT-Agent nicht mehr in der Lage war, seine Disks
zu blockieren. - Uniform Random Playouts nicht so verlésslich wie ein Minimax mit

AlphaBeta Purning der auch noch trainiert ist
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4.1.3 TCL

Abbildung 11 zeigt, dass in Episoden ohne Eroffnungsziige die beiden KI-Agenten
fast gleich aufziehen. Allerdings ist die Gewinnrate des UCT-Agenten mit 57% fiir
die Episoden mit Er6ffnungsziigen sichtbar héher als die des TCL-Agenten.

Abbildung 11 Gewinnraten des TCL- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinander

Es wird aus Abbildung 12 ersichtlich, dass die vom UCT-Agenten gewonnenen Epi-
soden durchschnittlich kiirzer sind als die vom TCL-Agenten gewonnenen. Wahrend
der TCL-Agent im Schnitt mehr als 30 Ziige fiir gewonnene Episoden verzeichnet
hat, sind es fiir den UCT-Agenten in Episoden ohne Eroffnungsziige durchschnittlich

etwa 16 Ziige. In Episoden mit Eroffnungsziigen steigt dieser Schnitt etwas an.

Abbildung 12 Durchschnittliche Langen der von TCL- und UCT-Agent gewonnenen Epi-
soden
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Auswertung

Der UCT-Agent scheint besser mit den durch die Eréffnungsziigen zufillig gene-
rierten Spielbrettern umgehen zu koénnen als der TCL-Agent. Das ergibt Sinn in
Anbetracht der Tatsache, dass der TCL-Agent beim Trainieren strategisch sinnvol-
le Zugfolgen gelernt haben sollte. Die vermutlich oft strategisch schlechten Eroff-
nungsziige konnten den Spielverlauf in eine Richtung gelenkt haben, mit der der
TCL-Agent wiahrend des self-play gar nicht oder selten konfrontiert wurde. Da der
UCT-Agent untrainiert ist, kann er besser mit unerwarteten Ziigen und Spielbrett-
Zustanden umgehen, besonders zu Beginn des Spiels, wenn der aufgebaute Such-
baum noch nicht besonders tief ist. Die zufélligen Eroffnungsziige nehmen daher
vermutlich keinen Einfluss auf die Zug-Wertungen und somit auch -Wahl des UCT-
Agenten. Ohne Eroffnungsziige scheinen die beiden KI-Agenten ungeféhr gleich-auf
zu sein beziiglich ihrer Spielstirke. Den Vorteil der Planungsfiahigkeit seiner Ziige,
den der UCT-Agent dem TCL-Agenten gegeniiber haben sollte, scheint nur einen

nicht nennenswerten Unterschied zu machen.

Fiir den Anstieg der Durchschnittslange der vom UCT-Agenten gewonnenen Epi-
soden mit Eroffnungsziigen gegeniiber denen ohne Eroffnungsziige konnte kein Zu-
sammenhang zwischen der Lange der Eroffnungsziige oder ein besonderes Muster
erkannt werden. Es lésst sich vermuten, dass die generierten Eréffnungsziige in die-
sen Instanzen besonders ungelegen fiir den UCT-Agenten waren. Ein Blick auf die
Vorkommnisse der verschiedenen Léngen der Eréffnungsziige zeigt, dass Eroffnungs-
ziige der Langen 4 und 6 6fter vorgekommen sind, als solche mit der Lénge 2. Da der
UCT-Agent mehr als die Hélfte der Episoden mit Eroffnungsziigen gewonnen hat,
konnte sich die durchschnittliche Verlangerung seiner gewonnenen Episoden darauf

zuriickfithren lassen.

4.1.4 TCL mit MCTS-Wrapper

Wihrend der UCT-Agent mit einer Gewinnrate von 56% die Episoden ohne Eroff-
nungsziige dominiert hat, wendet sich das Blatt bei den Episoden mit Eréffnungszii-
gen (Abbildung 13). Wenn auch die Differenz zum UCT-Agenten nicht hoch ist, ist
der Anstieg der Gewinnrate des MWRAP-Agenten um 8,5% dennoch nennenswert.

Zum ersten Mal fiihrt der Einsatz von Er6ffnungsziigen zum Wechsel von Gewinnern.
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Abbildung 13 Gewinnraten des MWRAP- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinander

Abbildung 14 verdeutlicht, dass der Einsatz von Erdéffnungsziigen die vom UCT-
Agenten gewonnenen Episoden im Durchschnitt verlangert, wihrend er sie fiir den

MWRAP-Agenten verkiirzt.

Abbildung 14 Durchschnittliche Langen der von MWRAP- und UCT-Agent gewonnenen
Episoden

Episoden-Betrachtung

Alle Episoden, die mit 7 Ziigen beendet werden konnten, sind Episoden mit Eroff-
nungsziigen gewesen (siehe Anhang). Diese waren teilweise 6 Ziige lang und sehr
vorteilhaft fiir den ersten Spieler. In diesen Episoden haben der UCT- und der
MWRAP-Agent immer abwechselnd als Spieler 1 gewonnen.

Auswertung

Es widerspricht Erwartungen, dass der MWRAP-Agent in Episoden ohne Eroff-
nungsziige gegen den UCT-Agenten schlechter als der TCL-Agent abschneidet. Vor-
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teilhafte Eroffnungsziige sind vermutlich der Grund dafiir, dass die Gewinnraten der
beiden KI-Agenten etwa bei 50% liegen. Es wiirde bedeuten, dass sie abwechselnd
als Spieler 1 die Eroffnungsziige gleich gut ausnutzen. Zum ersten Mal verschlechtert
sich die Gewinnrate des UCT-Agenten unter dem Einsatz von Erdéffnungsziigen im

Vergleich zu Episoden ohne diese.

4.1.5 MCTS

Die abgebildeten Gewinnraten (Abbildung 15) unterstreichen die hohe Differenz
in Gewinnraten zwischen dem UCT- und MCTS-Agenten. Ob mit oder ohne Er-
offnungsziige, hat der UCT-Agent mindestens drei Viertel der Episoden fiir sich

entschieden.

Abbildung 15 Gewinnraten des MCTS- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinander

Abbildung 16 Durchschnittliche Langen der von MCTS- und UCT-Agent gewonnenen
Episoden

Das Diagramm aus Abbildung 16 verzeichnet, dass der UCT-Agent mit im Durch-
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schnitt circa 33 Ziigen zum ersten Mal durchschnittlich mehr als 22 Ziige zum Erfolg
in seinen gewonnene Episoden ohne Eroffnungsziige gebraucht hat. In den gewon-
nenen Episoden mit Eroffnungsziigen hat der UCT-Agent ebenfalls das erste Mal

durchschnittlich mehr Ziige zum Sieg benotigt als sein Gegner.

Auswertung

Der UCT- sowie der MCTS-Agent sind sehr &hnlich in ihrer Implementierung (siehe
Kapitel 2.2.1 und 2.3.5). Deswegen ist die grofe Differenz zwischen ihrer Spielstarke
besonders aufféllig. Auch bemerkenswert ist, dass der UCT-Agent erstmals einen
Gegner hat, der nicht so frith im Spiel verliert. Auch wenn der UCT-Agent sehr
verldsslich gewinnt, braucht er hierfiir viel linger als in den Episoden gegen die
anderen KI-Agenten. In den frithen bis mittleren Phasen des Spiels scheinen beide
KI-Agenten gleich auf zu sein und selten Fehler zu machen. In den spéteren Phasen
des Spiels ist der UCT-Agent wohl besser in seiner Zug-Wahl als der MCTS-Agent

und nutzt dessen Fehler aus.

4.2 Othello

In diesem Abschnitt werden die Resultate der fiir Othello gespielten Episoden zwi-
schen den KI-Agenten dargelegt und bewertet. Er wird nach den KI-Agenten auf-
geteilt, gegen die der MAST-Agent getestet wurde. Aufer der Gewinnrate werden

besonders kurze Episoden ebenfalls exemplarisch untersucht.

Um die Stiarke der KI-Agenten, die ausgehend von dem anfinglichen Aufbau des
Spielbretts mit vier Spielsteinen trainiert, verlésslicher bewerten zu kénnen, genau-
so wie die Leistung der general-purpose KI-Agenten, welche ohne Vorkenntnisse
spielen, werden fiir 100 der 200 Spielepisoden XOT Openings aus der kiirzeren Liste
eingesetzt (siehe Kapitel 3.2.1). Die Openings werden der Liste zufillig entnommen.
Jedes Opening wird zweimal eingesetzt, sodass beide KI-Agenten fiir jedes Opening
eine Episode als erster Spieler und eine als zweiter Spieler bestreiten. Somit werden
insgesamt 50 verschiedene Openings verwendet. Die anderen 100 beginnen mit den
iiblichen vier Spielsteinen auf dem Spielbrett und werden ebenfalls so unterteilt, dass
fiir die Hélfte der Episoden ein KI-Agent den ersten Zug tétigt und fiir die andere
Hilfte der andere KI-Agent. Abbildung 8 verdeutlicht.

Tabelle 8 Episoden-Konfiguration fiir Othello

KI-Agent als Spieler 1 | Spieler 2
ohne XOT Openings 50 50
mit XOT Openings 50 50
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4.2.1 Agenten

Fiir Othello verweisen die den Metadaten des Spiels auf den MAST-Agent, welcher
gegen die folgenden KI-Agenten spielt:

Tabelle 9 Fiir Othello antretende GBG-Agenten

Edax iiber mehrere Level

TCL4-100 7 250k-lam05 P4 nPly2-FAm A

4.2.2 Edax

Abbildung 17 stellt den Verlauf der Gewinnrate des MAST-Agenten gegen den Edax-
Agenten von den Leveln 1 bis 4 fiir Episoden mit und ohne XOT Openings dar. Die
dazugehorigen genauen Gewinnraten fiir den MAST- sowie den Edax-Agenten sind
in den Tabellen 10 und 11 einsehbar. Die Gewinnrate des MAST-Agenten ist fiir
Episoden ohne XOT Openings bei Level 2 und 3 hoher als fiir die Episoden mit
XOT Openings. Allerdings ist der Fall der MAST-Gewinnraten fiir beide Episoden-
Satze von Level 1 zu Level 2 beachtlich. Fiir Episoden ohne XOT Openings sinkt
die Gewinnrate von 37,5% auf 6,5%. Das ist eine Differenz von 31%. Fiir Episoden
mit XOT Openings sinkt sie von 24% auf 5%, also um 19%. Von Level 2 zu Level
3 fallt die Gewinnrate jeweils auf 2% und 3%, wihrend auf Level 4 der Edax-Agent

alle Episoden gewonnen hat.

Abbildung 17 Entwicklung der Gewinnrate des MAST-Agenten gegen Edax {iber ver-
schiedene Level
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Tabelle 10 Gewinnraten der Tabelle 11 Gewinnraten der Episoden
Episoden ohne XOT Openings mit XOT Openings
Edax-Level | MAST | Edax Edax-Level | MAST | Edax
1 0,375 | 0,625 1 0,24 | 0,76
2 0,065 | 0,935 2 0,05 0,95
3 0,02 0,98 3 0,03 0,97
4 0 1 4 0 1

Episoden-Betrachtung

Fiir Edax Level 1 und 2 sind ein Teil der von dem MAST-Agenten gewonnenen
Episoden auffillig, da diese Partien in weniger als 20 Ziigen beendet worden sind
(siehe Anhang). Im Vergleich dazu, ist die kiirzeste vom Edax-Agenten auf Level 1
gewonnene Episode 62 Ziige lang, unabhéngig vom Einsatz von XOT Openings. Das
ist verhaltnismafig friih fiir Othello-Partien, die bis zu 64 Ziige lang sein kdnnen. Es
bedeutet, dass in diesen Féllen, der MAST-Agent alle Edax-Spielsteine umgedreht
hat. Untersuchungen im Inspektionsmodus belegen, dass der Edax-Agent, auf Level
1 ofter als auf Level 2, in solchen Instanzen Fehler gemacht hat, die der MAST-Agent

ausnutzen konnte.

(a) Edax-Agent (Schwarz) ist  (b) MAST-Agent (Weif) ist am (¢) MAST-Agent (Weif) ge-
am Zug Zug winnt

Abbildung 18 Letzten zwei Ziige einer Edax-MAST-Episode auf Level 1 ohne XOT Ope-
nings?

Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 18 zu sehen. Sie zeigt eine Episode ohne XOT
Openings, welche nach insgesamt 10 Ziigen der KI-Agenten endete. Die rot umran-
deten Felder zeigen den jeweils zuletzt getétigten Zug eines KI-Agenten an. Die griin
umrandeten Felder zeigen die Zugmoglichkeiten, die dem KI-Agenten am Zug zur
Wabhl stehen. Die roten Ziffern geben die Bewertung fiir die jeweiligen Ziige an. Diese

wurden seitens eines weiteren Edax-Agenten auf Level 21 bewertet. Edax-Agenten

4Spieldarstellung iiber Inspektionsmodus des GBG-Framework
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bewerten ausschliefslich einen Zug als den besten, anstatt mehrere gleich-gut be-
wertete Ziige zur Wahl zu haben. Deswegen gibt es nur die Bewertung 100 fiir den

besten Zug und 0 fiir alle anderen.

In Abbildung 18a ist, nach dem letzten Zug des MAST-Agenten (Weik), der Edax-
Agent (Schwarz) am Zug. Abbildung 18b zeigt seinen gewéhlten Zug. Dieser fiihrt zu
einer Gewinnmoglichkeit fiir den MAST-Agenten, wie in Abbildung 18c erkennbar

1st.

Auswertung

Der MAST-Agent stellt keine Konkurrenz fiir den sehr starken Edax-Agenten dar. Er
hat bei einer Bestehensgrenze von 50% mit seinen 37,5% gegen den Edax-Agenten
schon auf Level 1 nicht gewinnen konnen. Der steile Abfall der Gewinnraten des
MAST-Agenten iiber die steigenden Level ist demnach zu erwarten gewesen. Die
Betrachtung der Episoden beweist jedoch, dass er Fehler seines Gegners erkennt und
fiir sich nutzen kann. Aufgrund der Komplexitdt des Spiels, ist es schwer, genauere
Aussagen iiber das Spielverhalten des MAST-Agenten zu treffen. Die Lénge der vom
Edax-Agenten gewonnenen Episoden deutet darauthin, dass der MAST-Agenten zu-
mindest in den frithen Phasen des Spiels keine strategischen Fehler begeht, die der

Edax-Agent ausnutzen konnte.

4.2.3 TCL

In Abbildung 19 ist der Kontrast der Gewinnraten zwischen dem MAST- und dem
TCL4-Agenten zu erkennen. Die XOT Openings bringen eine Senkung der Gewinn-
rate des MAST-Agenten um 8%. Wéhrend sie fiir Episoden ohne XOT Openings
bei 27,5% liegen, fallen sie fiir Episoden mit XOT Openings auf 19,5%.

Abbildung 19 Gewinnraten des TCL4- und MAST-Agenten in Episoden gegeneinander



4 Durchfiihrung und Agenten-Evaluation 34

Episoden-Betrachtung

In der Spieldaten zwischen dem MAST- und TCL-Agenten existieren ebenfalls be-
merkenswert kurze Episoden, welche vom MAST-Agenten gewonnen wurden (siehe
Anhang). Ahnlich zu den Edax-MAST-Episoden, handelt es sich bei diesen Episo-
den um solche, in denen der TCL4-Agent einen ungiinstigen Zug gewéhlt hat. Aus

diesem Grund wurde an dieser Stelle auf eine exemplarische Darstellung verzichtet.

Auswertung

Der Misserfolg des MAST-Agenten gegen den TCL4-Agenten ist absehbar vor dem
Hintergrund der von Konen und Scheiermann [37] beschriebenen Stérke des TCL4-
Agent. Seine Fahigkeit, Fehler des Gegners auszunutzen, deutet auf eine gewisse
Spielstérke hin. Diese ist aber sehr abhéngig davon, ob der Gegner iiberhaupt Fehler
begeht.

4.3 Nim

Dieser Abschnitt behandelt die Ergebnisse der Episoden, die von den KI-Agenten
im Nim-Spiel bestritten wurden. Aufgeteilt ist der Abschnitt nach den KI-Agenten,
die gegen den Biased MCTS-Agenten gespielt haben.

Je mehr Haufen fiir ein Spiel konfiguriert werden, desto langer dauern die Episoden,
da das Nim-Spiel erst beendet ist, wenn alle Haufen leer sind (siche Kapitel 3.3.1).
Aufgrund dieses Zeitaufwandes wird sich auf das Spielen von den Konfigurationen
fiir fiinf, sieben und neun Haufen beschrankt. Auferdem wird festgelegt, dass der
Spieler, der den letzten Gegenstand nimmt, als Verlierer des Spiels ausgeht. Es
werden jeweils 100 Spiele fiir jede Konfiguration durchgefiihrt, bei denen nach 50
Episoden die Spieler-Reihenfolge der KI-Agenten vertauscht wird, sodass jeder in
der Hélfte der Episoden den ersten Zug tétigt. Die Episodenverteilung wird durch

Tabelle 12 visualisiert.

Tabelle 12 Episoden-Konfiguration fiir Nim

KI-Agent als | Spieler 1 | Spieler 2
5 50 50
7 50 50
9 50 50
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4.3.1 Agenten

Die LudiiAI()-Klasse gibt lediglich fiir die Konfiguration der Menge 5 eine Empfeh-
lung zuriick, ndmlich den Biased MCTS-Agenten. Fiir die Mengen 5 und 9 tritt der
UCT-Agent an.

Tabelle 13 Fiir Nim antretende GBG-Agenten

5 7 9

Bouton Bouton Bouton
TDNT4-20k-project | TDNT4-60k-project | TDNT4-10-4-60k-project
- - TDNT4-20-5-60k-project

4.3.2 Bouton

In allen Partien des Biased MCTS-Agenten fiir 5 Haufen und des UCT-Agenten fiir
7 und 9 Haufen gegen den Bouton-Agenten, ist der Bouton-Agent ausnahmsloser

Gewinner (siche Anhang).

Auswertung

Dieses Ergebnis ist nicht iiberraschend. Wie bereits in den Kapiteln 2.3.3 erlautert,
ist der Bouton-Agent ein perfekter Spieler fiir das Nim-Spiel. Dennoch hétte der
Biased MCTS- oder der UCT-Agent, der Theorie von Bouton [34] zufolge, die Hélfte
der bestrittenen Episoden als Spieler 1 gewinnen kdénnen. Das allerdings nur bei
perfektem Spiel ihrerseits. Solches lag den Ergebnissen nach aber nicht vor, denn
ein Fehler hitte schon gereicht, damit der perfekt-spielende Bouton-Agent seine

Verluststellung in eine Gewinngarantie wandeln kann.

4.3.3 TDNT4

Konfiguration mit 5 und 7 Haufen
Der Biased MCTS-Agent verlor fiir die 5-Haufen-Konfiguration alle gespielten Epi-
soden gegen den TDNT4-Agenten (siche Anhang).

Konfiguration mit 7 Haufen
Fiir die 7-Haufen-Konfiguration verlor der UCT-Agent ebenfalls jede Episode gegen
den TDNT4-Agenten (sieche Anhang).
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Konfiguration mit 9 Haufen

In den Episoden fiir die Konfiguration mit 9 Haufen gegen die zwei Variationen
des TDNT4-Agenten konnte erstmals iberhaupt ein Gewinn im Nim-Spiel gesehen
werden. Abbildung 20 zeigt die Gewinnraten des UCT- und des TDNT4-Agenten in
den zwei Sétzen von Episoden. Der UCT-Agent konnte gegen die mit weniger und
kleineren Tupeln trainierte Variante des TDNT4-Agenten eine Gewinnrate von 42%
erzielen, welche fiir die Episoden gegen die Variante mit grofseren Tupeln auf 33%

sank.

Abbildung 20 Gewinnraten des TDNT4- und UCT-Agenten in Episoden gegeneinander

Episoden-Betrachtung

Da eine Episode bei 9 Haufen aus sehr vielen Ziigen besteht und das Auswerten
mehrerer solcher Episoden fiir eine bedeutende Aussage notig wéare, wurde aufgrund

von Zeitgriinden die genauere Untersuchung der Episoden an dieser Stelle verzichtet.

Auswertung

Sowohl der Biased MCTS- als auch der UCT-Agent sind dem TDNT4-Agenten
unterlegen. Bemerkenswert ist, dass der Biased MCTS-Agent, selbst mit der Ver-
wendung der vordefinierten Features fiir den vergleichsweise kleinen Zustandsraum
der 5-Haufen-Konfiguration, keine einzige Partie fiir sich entscheiden kann. Es lasst
sich vermuten, dass der groke Zustandsraum fiir das Nim-Spiel einen Nachtteil fiir
die MCTS-basierten KI-Agenten mit sich bringt, der fiir den trainierten TDNT4-

Agenten aufgrund seiner unterschiedlichen Vorgehensweise kein Problem ist.

Jedoch scheint der noch gréfere Zustandsraum des Nim-Spiels mit 9 Haufen auch fiir
den TDNT4-Agenten schwer zu meistern zu sein. Auch wenn fiir diese Konfiguration

keine Episoden-Betrachtung durchgefithrt wurde, ist die Annahme berechtigt, dass
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der UCT-Agent in diesem Fall Gewinne verbuchen konnte, weil der TDNT4-Agent,

im Gegensatz zu zuvor, Fehler gemacht hat.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war die Evaluation der Spielstdrke mehrerer general game-
playing KI-Agenten des Ludii Game Systems. Diese wurde in Relation zu perfekten
oder stark-spielenden KI-Agenten beispielhaft an den Spielen Vier Gewinnt, Othel-
lo und Nim gemessen werden. Als Grundlage zur Ausfiihrung der Auswertungen
wurde die in vorherigen Projekten implementierte Schnittstelle zwischen dem GBG-
Framework und dem Ludii Game System [24] [25] verwendet. Somit beantwortet die

Arbeit die zentrale Frage, welche zu Beginn formuliert wurde.

Wie weit entfernt von starkem oder perfektem Spiel sind die general

game-playing KI-Agenten des Ludii General Game Systems?

Die gemessenen Gewinnraten der KI-Agenten waren dabei ausschlaggebendes Kri-
terium. Keiner der drei Ludii-Agenten konnte eine bedeutsame Spielstérke gegen die
fiir die Spiele als sehr stark oder perfekt geltenden AlphaBeta-, Edax- und Bouton-
Agenten beweisen. In Partien gegen weitere im GBG-Framework implementierte
RL-Agenten konnten vereinzelte Erfolge im Spiel Vier Gewinnt festgestellt werden.
Derartige Erfolge blieben fiir die komplexeren Spiele Othello und Nim aus. Als ge-
neral game-playing KI-Agenten ohne Vorwissen iiber das Spiel sind die KI-Agenten
des Ludii General Game System im Vergleich zu den vewendeten KI-Agenten weit
von starkem oder perfektem Spiel fiir Spiele mit hoher Zustandsraum-Komplexitét

entfernt.

Durch die zeitliche Begrenzung dieser Arbeit wurde nicht allen aufgetretenen Ideen
nachgegangen. Einige Ansétze fiir Erweiterungen dieser Arbeit werden im Folgenden

aufgefiihrt:

e Es wurden in dieser Arbeit nur die vom Ludii Game System fiir die jewei-
ligen Spiele empfohlenen KI-Agenten evaluiert. Die Auswertung weiterer KI-

Agenten fiir die Spiele Vier Gewinnt, Othello und Nim wéren eine Option.

e Ebenfalls konnten die Ludii-Agenten auch fiir andere Spiele mit den starken
KI-Agenten des GBG-Frameworks verglichen werden. Hierfiir wére allerdings

die Erweiterung der Ludii-GBG-Schnittstelle um weitere Spiele erforderlich.

e Das Ludii Game System bietet die Moglichkeit, eigene MCTS-Agenten mit den
gestellten Strategien zusammenzustellen. Es wére interessant zu versuchen, auf
diese Weise einen stiarkeren KI-Agenten umzusetzen und seine Spielstarke zu

evaluieren.
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Anhang

Der GBG-Quellcode befindet sich auf https://github.com/WolfgangKonen/GBG/

tree/master/src/ludiilnterface.

Nach aktuellem Stand verwendet die Ludii-GBG-Schnittstelle die Ludii Version
1.3.0.

Die fiir diese Arbeit erhobenen Spieldaten befinden sich auf einem USB-Stick, wel-
cher der Arbeit beigefiigt ist. Auf diesem befindet sich ebenfalls eine Anleitung zur
Reproduktion der Ergebnisse mit den .gamelog Dateien der exemplarisch dargestell-

ten Episoden, welche auch auf dem USB-Stick zu finden sind.

Namen der verwendeten KI-Agenten innerhalb des GBG-Frameworks

Verwendeter Bezeichner | Datei-Name des Agenten im GBG

AlphaBeta 1-AB.agt.zip

AlphaBeta-DL 1-AB-DL.agt.zip

TCL 2-TCL-EXP-NT3-al37-lam000-6000k-epsfin0.agt.zip

MWRAP 0-MWrap1000-TCL-EXP-NT3.agt.zip

MCTS 3-MCTS10000-40.agt zip

Edax edax2-d*.agt.zip (* =1,2,3,4)

TCL4 TCL4-100 7 250k-lam05 P4 nPly2-FAm _A.agt.zip

Bouton Bouton.agt.zip

TDNT4 TDNT4-20k-project.agt.zip (fiir 5 Haufen)
TDNT4-60k-project.agt.zip (fiir 7 Haufen)
TDNT4-10-4-60k-project.agt.zip (fiir 9 Haufen)
TDNT4-20-5-60k-project.agt.zip (fiir 9 Haufen)



https://github.com/WolfgangKonen/GBG/tree/master/src/ludiiInterface
https://github.com/WolfgangKonen/GBG/tree/master/src/ludiiInterface
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