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Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

1 Abstract

Im Jahr 2017 initiierte die Firma Ziihlke einen Wettbewerb, bei dem die Teilnehmer eigene
Schieber Jass Bots entwickeln und gegeneinander antreten lassen konnten. Der Gewinner Bot
dieses Wettbewerbs musste am Ende gegen ein Team von menschlichen Spielern bestehen. Da
diese aber triumphierten, hat die Hochschule fiir Technik in Rapperswil beschlossen weiter an
der Entwicklung von Jass Bots zu arbeiten. Dieser Forschungsarbeit entsprangen bisher zwei
weitere Jass Bots, welche auf reinen Deep Learning Ansitzen basierten. Keinem der beiden
Bots ist es aber gelungen den Gewinner Bot des Jass Wettbewerbs zu besiegen. Im Rahmen
dieser Arbeit soll untersucht werden, inwiefern sich spieltheoretische Ansitze fiir den Schie-
ber Jass eigenen und ob sich damit ein Bot entwickelt 14sst, welcher den Gewinner Bot des
Wettbewerbs schlagen kann.

In einer ersten Phase wurden vielversprechende Losungsansitze aus der Spieltheorie iden-
tifiziert und der Schieber Jass im Detail analysiert. In einer zweiten Phase ist fir jeden der
Ansitze ein Jass Bot entwickelt worden. Insgesamt sind im Laufe der Arbeit drei Bots entstan-
den. Der erste Bot arbeitet mit Counter Factual Regret Minimization, kann aber aufgrund der
Komplexitat des Spiels nur in den beiden letzten Spielziigen eine Entscheidung treffen. Der
zweite Bot stellt eine Erweiterung des ersten Ansatzes um eine Monte Carlo Komponente dar
und ermoglicht dem Bot dadurch ein ganzes Spiel zu bestreiten. Der dritte Bot arbeitet mit
einer Monte Carlo Tree Search, um den bestmdglichen Zug zu finden und kann ebenfalls in je-
der Spielsituation Entscheidungen treffen. Damit die Bots verglichen werden kénnen, wurde
zudem eine Art virtueller Prifstand entwickelt. Mit Hilfe dieses Prifstands konnten in einer
dritten Phase Experimente durchgefiihrt und die Resultate statistisch ausgewertet werden.

Die Resultate der Experimente zeigen, dass durch den Counter Factual Regret Minimization
Algorithmus bereits eine kleine Verbesserung erreicht wurde. Die Monte Carlo Variante des
Ansatzes konnte aber nicht die gewiinschten Ergebnisse liefern und schnitt schlechter ab als
der Gewinner Bot des Wettbewerbs. Die besten Resultate lieferte mit Abstand der Monte Carlo
Tree Search Algorithmus. Mit Hilfe dieses Ansatzes konnte ein Bot entwickelt werden, wel-
cher signifikant besser spielt. Ob der Bot allerdings auch gegen menschliche Spieler gewinnt,
konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht abschliessend geklart werden. Stichproben haben je-
doch gezeigt, dass Spiele gegen den Bot zumindest unterhaltsam sind.
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2 Management Summary

Ausgangslage

Dank der Entwicklungen in der Computertechnik konnten in den letzten Jahren enorme For-
schritte im Bereich der kiinstlichen Intelligenz (KI) verzeichnet werden. Deepmind - ein Toch-
terunternehmen von Google - sorgte in letzter Zeit immer wieder fiir Schlagzeilen mit Ver-
offentlichungen ihrer KI Projekte. So ist es ihren selbstlernenden Systemen beispielsweise
gelungen, die besten “Go” Spieler der Welt zu besiegen. Die KI meistert die Komplexitit des
Spiels durch Kombination von Anséitzen aus dem Bereich des maschinellen Lernens sowie der
Spieltheorie. Der Schieber Jass erfreut sich in der Schweiz schon seit jeher grosser Beliebtheit.
Diese Arbeit soll deshalb evaluieren, inwiefern sich spieltheoretische Ansétze fiir das Jass Spiel
adaptieren lassen.

Vorgehen, Technologie

Im Rahmen dieser Arbeit wurden verschiedene spieltheoretische Ansitze identifiziert. Die
vielversprechensten Kandidaten wurden anschliessend genauer untersucht und selber um-
gesetzt. Fir jeden Losungsansatz wurde eine Jass KI in der Programmiersprache Python ent-
wickelt. Zum Vergleich wurden die Jass KlIs in unabhingigen Experimenten gegen eine regel-
basierte Jass KI ins Rennen geschickt. Die Resultate sowie die gewonnen Erkenntnisse sind in
der Dokumentation dieser Bachelorarbeit festgehalten.

Ergebnisse

Das Resultat dieser Bachelorarbeit umfasst drei KIs fir den Schieber Jass sowie eine statisti-
sche Auswertung ihres Spielniveaus. Die Auswertung belegt, dass eine der drei programmier-
ten KIs signifikant mehr Spiele gegen die regelbasierte Jass KI gewinnen konnte. Zur Qualitit
ihrer Entscheidungen bei der Interaktion mit menschlichen Spielern kann keine abschliessen-
de Aussage getroffen werden. Es konnte gezeigt werden, dass sich spieltheoretische Ansitze
auf das Jass Spiel adaptieren lassen und Forschungsarbeit in diese Richtung zu weiteren Er-
folgen fiihren konnte.

Ausblick

Maschinelles Lernen und kiinstliche Intelligenz haben in letzter Zeit sowohl in der Forschung
als auch in der Industrie enorm an Bedeutung gewonnen. Sie ermoglichen neue Losungsan-
satze fur allerlei Probleme des Alltags. Die Resultate dieser Arbeit zeigen anhand eines kon-
kreten Beispiels, wie sich Ansitze aus der Spieltheorie auf komplexe Entscheidungs- und Pla-
nungsprobleme anwenden lassen. Zusitzliches Einbringen von Expertenwissen sowie Techni-
ken aus dem Bereich des maschinellen Lernens sind vielversprechende Kandidaten hinsicht-
lich Erweiterung und Verbesserung der analysierten Ansitze.
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3 Projektiibersicht

O 4 hBIE YN D

Abbildung 1: Screenshot der Jass Umgebung von Ziithlke

Jassen ist das Schweizer Kartenspiel schlecht hin. Mit dem Voranschreiten der Digitalisierung
wurde auch das Jass Spiel revolutioniert. Inzwischen gibt es eine Vielzahl von Online Platt-
formen, auf denen ambitionierte Jasser sich miteinander messen konnen. Eine davon ist die
Plattform von Swisslos, auf der dieses Jahr die 2. Schweizer Schieber Jass Meisterschaft statt-
findet [1]. Mit den neuen technischen Mdglichkeiten drangt sich immer mehr die Frage auf,
ob es fiir einen Computer moglich ist, besser zu jassen als menschliche Spieler. Dieser Frage
wollte auch die Firma Ziihlke Engineering AG weiter nachgehen.

Im Frihjahr 2017 starteten sie daher einen Wettbewerb, in welchem die Teilnehmer Bots fur
den Schieber Jass entwickeln und diese gegeneinander antreten lassen konnten. Dabei spiel-
ten jeweils zwei Instanzen des gleichen Bot zusammen. Als Abschluss musste sich der Sieger-
bot gegen zwei menschliche Spieler zur Wehr setzen. Die HSR Studenten Sandro Feller und
Daniel Latzer haben sich mit ihrem Jass Bot “Mighty Hans” erfolgreich gegen die Konkurrenz
durchgesetzt. Dem Bot war es aber noch nicht mdglich gegen die menschlichen Kontrahenten
zu gewinnen. Daher hat die HSR beschlossen, weiter Forschungsarbeit in diesem Bereich zu
leisten. [2]

Im Rahmen einer Bachelorarbeit versuchten die Studenten Andreas Eder und Pascal Kistler
mithilfe von Supervised Learning und Reinforcement Learning Ansitzen einen Prototyp zu
entwickeln, welcher auf dem Niveau eines menschlichen Spielers jassen kann. Der entwickelte
Prototyp spielte zwar etwa auf dem Niveau eines Gelegenheitsspielers, konnte sich aber nicht
gegen den Gewinner der Jass Challenge (im Folgenden Challenge Bot genannt) durchsetzten.

[3]
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Der Masterstudent Samuel Kurath forschte weiter im Bereich des Deep Learning. Mithilfe von
Reinforcement Learning Ansitzen schaffte er es einen Bot zu entwickeln, welcher sich er-
folgreich gegen Random Bots und Greedy Bots durchsetzten konnte. Gegen den Challenge
Bot konnte aber auch er bisher noch nicht gewinnen. Zudem ging aus seiner Arbeit die Jass
Spielumgebung “Pyschieber” hervor, welche das Ausprobieren von neuen Ldsungsansitzen
erheblich erleichtert (mehr dazu in Kapitel 7). [4]

Aufgrund der gewonnen Erkenntnisse driangt sich die Frage auf, ob reine Machine Learning
Ansitze uiberhaupt zu guten Resultaten fihren konnen fiir den Schieber Jass.

3.1 Zweck und Ziel

Diese Bachelorarbeit ist ein Forschungsprojekt der Hochschule fiir Technik in Rapperswil. Im
Rahmen des Projekts soll untersucht werden, inwiefern sich Konzepte der Spieltheorie fiir die
Entwicklung eines Schieber Jass Bots eignen. Der Bericht richtet sich dabei an Ingenieure,
welche sich vertieft mit diesen Themen auseinander setzen mochten. Ziel des Projekts ist es,
vielversprechende Ansitze zu identifizieren und jeweils einen Prototypen dafir zu erstellen.
Um zu uberpriifen, wie gut sich die Prototypen im Spiel schlagen, sollen sie mit der bisher
besten Implementation (Challenge Bot) verglichen werden.

Mehr Informationen zum Zweck und Ziel der Arbeit konnen in der offiziellen Aufgabenstellung
in Anhang A nachgelesen werden.

3.2 Zeitliche Vorgaben

Die Studenten erhalten fiir die Bachelorarbeit jeweils 12 ECTS Punkte. Ein ECTS Punkt ent-
spricht ca. 30 Stunden geleistetem Arbeitsaufwand. Somit stehen fiir die gesamte Bachelorar-
beit 720 Stunden zur Verfligung. Die verlangten Arbeitsstunden sind innerhalb der Zeitspanne
vom 17.09.2018 bis zum 21.12.2018 zu leisten.

3.3 Lieferumfang

Der Lieferumfang des Projekts umfasst:

* Abstract und Management Summary

* Quellcode der Experimente

Technischer Bericht

Projektjournal

Detaillierte Angaben zum Lieferumfang sind in Anhang C aufgefiihrt.
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4 Anforderungen

Die Anforderungen wurden im Laufe des Projekts erarbeitet und analysiert. Sie teilen sich
grundsitzlich in funktionale und nicht funktionale Anforderungen auf. Da sich dieses Pro-
jekt hauptsichlich mit der Evaluation neuer Anséitze befasst, werden die funktionalen Anfor-
derungen an die Implementation kurz gehalten und als Brief Use Cases [5, S. 49] formuliert.
Nichtfunktionale Anforderungen wurden Charakteristiken fir Softwarequalitit nach ISO/IEC
25010:2011 [6] zugeordnet. Die Uberpriifung hinsichtlich Abdeckung der funktionalen und
nichtfunktionalen Anforderungen wird iiber ein einfaches Testprotokoll festgehalten (siehe
Anhang B). Auf aufwendige Testszenarien wurde verzichtet, da es sich bei den Entwicklungen
um Prototypen handelt.

4.1 Aktoren

ID Aktor Ziele

A-01 Jass Spieler Der Jass Spieler mochte eine moglichst gute Jass Erfahrung. Er will ge-
fordert werden und Spass am Spiel haben.

A-02 Entwickler Der Entwickler mOchte seine Ansitze validieren und verifizieren kon-
nen, um sicherzustellen dass sein Ansatz funktioniert. Um Experimente
durchfiihren zu konnen braucht er eine flexible und performante Um-
gebung.

Tabelle 1: Ubersicht {iber die Aktoren und ihre Ziele

4.2 Schieber Jass Bot

Umgebungen Jass Bot

UC-03: Spiel in << includg >>
] s UC-01: Karte
der Zuhlke - —> auswahlen
Umgebung <
S/
Jass Spieler N \0\% -7 7
|

UC-04: Spiel in
der Pyschieber
Umgebung

Trumpf
auswéhlen

Entwickler

Abbildung 2: Use Cases fiir die Jass Bots
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Kontext

Im Kontext eines Programmierwettbewerbs der Firma Ziihlke [2] ist 2017 neben verschiede-
nen Jass Bots auch eine grafische Spielumgebung fiir den Browser [7] entstanden. Zusétzlich zu
einem normalen Spielmodus gibt es die Mdglichkeit, Bots beim Schieber Jass gegeneinander
antreten zu lassen. Durch die Client Server Architektur der Umgebung wird zwar Flexibilitat
geboten, ihr Aufbau gestaltet sich jedoch komplexer. Die Kommunikation der Bots erfolgt iiber
eine Netzwerkschnittstelle mit dem spielleitenden Server. Daher ist diese Umgebung ungeeig-
net, wenn man eine Vielzahl von Spielsituationen simulieren will. Die grafische Oberflache bie-
tet sich allerdings fir Demonstrationen an, oder um Spiele zwischen menschlichen Spielern
und Bots auszutragen.

Der HSR Masterstudent Samuel Kurath hat fiir seine Projektarbeit eine alternative Spielum-
gebung in Python [8] - nachfolgend als Pyschieber bezeichnet - entwickelt. Die Umgebung
bietet zwar keine grafische Oberflache, macht es Entwicklern jedoch umso einfacher, eigene
Jass Bots zu erstellen und gegeneinander antreten zu lassen. Die Umgebung wurde fir die
Entwicklung solcher Bots massgeschneidert. Spielsituationen kdnnen mit sehr wenig Einrich-
tungsaufwand effizient simuliert werden. Python wird als Programmiersprache im Bereich des
maschinellen Lernens und kiinstlicher Intelligenz oft eingesetzt, somit gibt es auch eine Viel-
zahl von Bibliotheken, die einem mit entsprechender Funktionalitiat beim Losen der eigenen
Problemstellung unterstiitzten.

Ein Jass Bot sollte optimalerweise auf beiden Plattformen funktionieren und an einem Spiel
teilnehmen kdnnen, um von den verschiedenen Vorziigen zu profitieren.

Funktionale Anforderungen

UC-01: Karte auswahlen

Als Jass Spieler erwarte ich, dass der Jass Bot in jeder Situation eine Karte auswahlen und
ausspielen kann. Unerlaubte Karten sollen nie ausgewéahlt werden.

UC-02: Trumpf auswahlen

Als Jass Spieler erwarte ich, dass der Jass Bot alle Trumpfmoglichkeiten kennt und eine
davon auswahlt.

UC-03: Spiel in der Ziihlke Umgebung

Als Jass Spieler mochte ich den Jass Bot in der grafischen Spielumgebung der Firma Ziithlke
nutzen konnen. Dabei soll es keine Rolle spielen, ob er als mein Partner oder mein Gegner
antritt.

UC-04: Spiel in der Pyschieber Umgebung

Als Entwickler mochte ich den Jass Bot in der Pyschieber Umgebung gegen andere Bots
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antreten lassen und die Resultate dieser Spiele auswerten konnen.

Nichtfunktionale Anforderungen

ID Charakteristik

NFR-01 Performance Efficiency: Time Beha-
viour, Resource Utilization

NFR-02 Functional Suitability: Functional
Completeness, Functional Correctness,
Functional Appropriateness

NFR-03 Usability: Appropriateness Recogniza-
bility

NFR-04 Maintainability: Modularity, Reusabili-
ty, Analysability, Modifiability, Testabi-
lity

Anforderung

Der Bot soll bei Ausfiilhrung auf ei-
nem handelsiiblichen Computer in ei-
nem Spiel nicht mehr als 10 Sekunden
Zeit bendtigen, bis er eine Entschei-
dung trifft. Ansonsten wird der Spiel-
fluss zu stark beeintrachtigt. Dies soll
mit der durchschnittlichen Rechenzeit
pro Algorithmus gezeigt werden.

Der Bot soll das Spiel meistern und sta-
tistisch signifikant besser spielen als
seine virtuellen Konkurrenten. Als Re-
ferenzimplementation gilt der bereits
erwihnte Challenge Bot. Die Verbesse-
rung soll mit einem Exact Binomial Test
gezeigt werden.

Der Bot soll sich in Spielrunden mit
mehrheitlich menschlichen Spielern in-
tegrieren kdnnen. Falls ein Spieler fehlt,
nimmt der Bot als wirdiger Vertre-
ter seinen Platz ein, damit das Spiel
trotzdem stattfinden kann. Der Mensch
mochte vom Jass Bot unterhalten wer-
den. Dies soll mittels Praxistest gezeigt
werden.

Der Quellcode soll leserlich geschrie-
ben und wo notig kommentiert sein.
Der Coding Standard PEPS8 fiir Python
[9] soll eingehalten werden. Dies soll
durch Code Reviews und statische Ana-
lysen uberprift werden.

Tabelle 2: Nichtfunktionale Anforderungen an die Jass

Bots nach [6]
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Seite 9 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

4.3 Benchmark Umgebung

Benchmarking

UC-06:
Kombination
verschiedener

Vergleichen von
Bots durch

Experimente <Singy,
Yde ~\
\Ts,,} > UC-10: Parallele
N2 Ausfihrung von
Ca Experimenten

Reproduzieren
von Experimenten

Entwickler
UC-08: Experimente
ab einer bestimmten
Situation

Auswertung der
Experimente
vornehmen

Abbildung 3: Use Cases fiir die Benchmark Umgebung

Kontext

Beim Entwickeln eines Computerprogrammes stellt sich die Frage, wie man seinen Code testen
kann. Einerseits braucht es eine Form der Verifikation, welche den Code auf Korrektheit priift.
Andererseits braucht es Validierung um zu priifen, ob das entwickelte System das tut, was die
Interesseneigner von ihm erwarten. In der Wirtschaft handelt es sich dabei typischerweise
um Personen, die das Projekt mit finanziellen Mitteln versorgen.

Grundsitzlich handelt es sich bei einem Jass Bot ebenfalls um ein Programm, allerdings mit
einer sehr speziellen Aufgabe. Gingige Mittel zur Verifikation wie beispielsweise automatisier-
te Unit Tests konnen dabei helfen, interne Hilfsfunktionen des Bots auf Korrektheit zu priifen.
Ein mogliches Beispiel dafiir wire eine Funktion, die der Bot nutzt um in einer bestimmten
Spielsituation alle moglichen Kartenverteilungen aufzuzdhlen. Die wichtigsten Hilfsfunktio-
nen wurden wihrend dieser Bachelorarbeit mit Unit Tests getestet. Das gibt dem Entwickler
nicht nur ein besseres Gefiihl bei seiner Arbeit, sondern hilft auch bei der Fehlersuche, wenn
ein Bot abnormales Verhalten an den Tag legt.

Hinsichtlich Validierung wird es in diesem Fall etwas komplizierter. Normalerweise wiirde man
sich mit den Interesseneigner zusammensetzen, um das entstandene Produkt gemeinsam zu
beurteilen. Doch wie soll das bei einem Jass Bot funktionieren? Im Laufe der Arbeit hat sich
herausgestellt, dass es zwei unterschiedliche Erwartungshaltungen an den Bot gibt:

1. Konkurrenzfihigkeit (vgl. NFR-02 in Kapitel 4.2)
2. Attraktivitit und Unterhaltung (vgl. NFR-03 in Kapitel 4.2)

Ziel der Benchmark Umgebung ist es, sich mit der ersten Erwartung auseinander zu setzten.
Auf der Suche nach einer Moglichkeit, das Spielniveau eines Bots mit dem anderer Bots zu
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vergleichen, ist eine umfangreiche Testumgebung entstanden. Sie ermdglicht die Validierung
von Jass Bots uiber viele verschiedene Spielsituationen hinweg und gibt damit Antworten auf
Fragen kompetitiver Natur.

Funktionale Anforderungen

UC-05: Vergleichen von Bots durch Experimente

Als Entwickler mochte ich Experimente mit Bots durchfiihren konnen. Die Resultate miis-
sen vergleichbar sein, so dass eine Aussage dariiber getroffen werden kann, wer besser
gespielt hat.

UC-06: Kombination verschiedener Bots

Als Entwickler mdchte ich in einem Experiment verschiedene Kombinationen von Bots
spielen lassen.

UC-07: Reproduzieren von Experimenten

Als Entwickler mochte ich einmal durchgefiihrte Experimente reproduzieren konnen. Die
wiederholten Experimente sollen also die gleiche Ausgangssituation besitzen.

UC-08: Experimente ab einer bestimmten Situation

Als Entwickler mochte ich ein Experiment ab einer bestimmten Situation im Spiel durch-
fihren koénnen. Die Bots sollen das Spiel ab dieser Situation bis zum Spielende fertig spie-
len konnen.

UC-09: Auswertung der Experimente vornehmen

Als Entwickler mochte ich die durchgefiihrten Experimente auswerten konnen. Dazu ge-
horen Metriken wie z.B. die erreichte Punktzahl und die Anzahl der Siege. Diese geben
Auskunft dariiber, wie sich die jeweiligen Teams bzw. Bots im Spiel geschlagen haben.
Die Resultate sollen als Excel Datei zur Verfiigung gestellt werden.

UC-10: Parallele Ausfiihrung von Experimenten

Als Entwickler mochte ich Experimente parallel ausfithren kénnen, um die Ausfithrungs-
zeit zu reduzieren und somit innert niitzlicher Frist Resultate zu erhalten.

Nichtfunktionale Anforderungen
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ID Charakteristik

NFR-05 Maintainability: Modularity, Reusabili-
ty, Analysability, Modifiability, Testabi-

lity

Anforderung

Der Quellcode soll leserlich geschrie-
ben und wo nétig kommentiert sein.
Der Coding Standard PEPS8 fiir Python
[9] soll eingehalten werden. Dies soll
durch Code Reviews und statische Ana-
lysen tiberprift werden.

Tabelle 3: Nichtfunktionale Anforderungen an die Bench-

mark Umgebung nach [6]

Abgrenzung

Hinweis: Spiel gegen menschliche Spieler

Kapitel 9 aufzufinden.

Es wire auch wiinschenswert, dass der Bot besser spielt als menschliche Spieler. Um ei-
nen Beweis erbringen zu konnen, miisste eine Benutzerstudie durchgefiihrt werden. Man
musste dazu uber einen langeren Zeitraum hinweg, oder im Rahmen einer grosseren Ver-
anstaltung mit Testspielern messen, wie menschliche Spieler das Zusammenspiel bzw. das
Spiel gegen die Jass Bots empfinden und wie gut sie abschneiden. Fir diese Bachelorar-
beit war es leider nicht mdglich, eine solche Studie aufzusetzen. Es wurden allerdings ein
paar Testspiele “von Hand” durchgefiihrt. Die dazugehorigen Erfahrungsberichte sind in

Die folgende Tabelle zeigt, welche Charakteristiken bewusst ausgeschlossen wurden:

Charakteristik

Begriindung

Performance Efficiency: Capacity

Compatibility: Co-existence, Interoperabili-
ty

Usability: Learnability, Operability, User Er-
ror Protection, User Interface Aesthetics, Ac-
cessibility

Reliability: Maturity, Availability, Fault Tole-
rance, Recoverability

Security: Confidentiality, Integrity, Non-
repudiation, Authenticity, Accountability

Diese Eigenschaften sind von der Spielumge-
bung zu erfiillen, in der die Jass Bots einge-
setzt werden.

Irrelevant, da die Jass Bots in genau zwei
vorgegebenen Spielumgebungen eingesetzt
werden.

Diese Eigenschaften sind von der Spielumge-
bung zu erfiillen, in der die Jass Bots einge-
setzt werden.

Wird relevant, wenn die Jass Bots im gros-
sen Stil zum Einsatz kommen, bspw. auf ei-
ner Online Plattform.

Diese Eigenschaften sind von der Spielumge-
bung zu erfillen, in der die Jass Bots einge-
setzt werden.

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann
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Portability: Adaptability, Installability, Re- Wird primar durch die Spielumgebungen
placeability vorgegeben, in der die Jass Bots integriert
werden.

Tabelle 4: Ausgeschlossene Charakteristiken nach [6]
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5 Hintergrund und Analyse

5.1 Spielbeschreibung

Jassenist ein traditionelles Schweizer Kartenspiel. Gespielt wird, abhingig von der Region, mit
franzosischem oder mit deutschschweizerischem Kartenblatt. Im weiteren Verlauf dieses Be-
richts wird fiir Beispiele und Illustrationen Bezug auf das deutschschweizerische Kartenblatt
genommen. Die Karten lassen sich allerdings sehr leicht auf das franzdsische Blatt iibersetzen,
siehe Tabelle 5.

Deutschschweizer Blatt Franzosisches Blatt
@ Eichel <+ @& Schaufel / Pik
# Rose < & Kreuz

& Schelle < W Herz

3¢ Schilte <> 4 Ecken / Karo

Tabelle 5: Ubersetzung zwischen deutschen und franzésischen Karten (nach [10])

Das Kartendeck umfasst 36 Karten in 4 verschiedenen Farben. Von jeder Farbe gibt es 9 Spiel-
karten. Eine Ubersicht aller Karten zeigt Tabelle 6.

6er 7er 8er 9er Banner Under Ober Konig Ass
e o8
@ ){ & ol
\ el el \>¢” Kl,/
®lw | FI®
' Y *1 %
*oE ®l®
¢y ey
S ©¥§
82 89
@R Dgi
5 989

Tabelle 6: Spielkarten fiir das Jass Spiel
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Innerhalb der Schweiz findet man eine Vielzahl an Spielvarianten und Spezialregeln fiir das
Jass Spiel. Diese Bachelorarbeit befasst sich ausschliesslich mit einer der popularsten Vari-
anten, dem sogenannten Schieber Jass. Der Spielmechanismus wird in diesem Kapitel kurz
zusammengefasst, um dem Leser das notige Hintergrundwissen fir nachfolgende Kapitel zu
vermitteln. Es soll aber in keinster Weise als vollstindige Anleitung verstanden werden. Die
Inhalte nehmen mehrheitlich Bezug auf den Schweizer Jassfithrer “Stock Wys Stich” [10].

c Aufstellung

Beim Schieber Jass sitzen 4 Spieler an einem Tisch. Sich gegentibersitzende Personen bilden
dabei ein Team, wie dargestellt in Abbildung 4. Es gewinnt zum Schluss nicht ein einzelner
Spieler, sondern eines der beiden Teams. Man spricht deshalb auch von einem Partnerjass.

Y™

\\‘l”l['J

Q™
—

"

\\‘l”l"

Abbildung 4: Spieleraufstellung beim Schieber Jass

Zu Beginn wird einer der Spieler als Kartengeber bestimmt. Das Kartendeck wird vom Kar-
tengeber gemischt und anschliessend auf die 4 Spieler am Tisch aufgeteilt. Jeder der Spieler
erhilt somit 9 zufillige Handkarten. Die Spieler miissen ihre eigenen Karten vor den anderen
Spielern verdeckt halten.

‘ Hinweis: Zusammenspiel mit Spielpartner ‘

Das Zusammenspiel mit dem Spielpartner im gleichen Team ist ein wichtiger Aspekt die-
ses Spiels. Grundsétzlich ist es den Spielern untersagt, auf direktem Wege Informationen
zu den Karten auf ihrer Hand auszutauschen. Bei Gesprichen mit menschlichen Spie-
lern hat sich allerdings gezeigt, dass eine solche Kommunikation oft auf indirektem Wege
stattfindet. Die Spielpartner geben sich Signale, indem sie in bestimmten Situationen be-
stimmte Karten ausspielen. Damit mochten sie beispielsweise signalisieren, dass sie von
einer bestimmten Farbe keine Karten mehr auf der Hand haben. Solche Spielmuster sind
typischerweise anzutreffen bei Spielpartnern, die hiufig zusammenspielen.
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Q Start

Der Startspieler sitzt zur rechten Hand des Kartengebers. Thm fillt eine der wichtigsten Ent-
scheidungen im Spiel zu, die sogenannte Trumpfwahl. Damit beeinflusst er die Rangordnung
und den Punktwert der einzelnen Karten. Tabelle 7 zeigt die Auswahlmaoglichkeiten.

Fichel schligt alle anderen Farben (“Eichld”)

Rose schligt alle anderen Farben (“Rosa”)

Schelle schligt alle anderen Farben (“Schélle”)

Schilte schlégt alle anderen Farben (“Schiltd”)

Hohe Karte schligt tiefe Karte (“Obenabe”)

Tiefe Karte schligt hohe Karte (“Undenufe”)

Spielpartner muss wéhlen (“Gschobe”)

VD e ke

Tabelle 7: Auswahlmadglichkeiten bei der Trumpfwahl

Die Trumpfwahl wird basierend auf den eigenen Handkarten vorgenommen. Es gilt dabei den
Nutzen der eigenen Karten zu maximieren. So wahlt man beispielsweise eine Farbe als Trumpf,
von der man besonders viele bzw. sehr wertvolle Karten auf der Hand hat. Besitzt man sehr
tiefe Karten, dann entscheidet man sich eher fiir “Undenufe” als Trumpf. Erlaubt die eigene
Hand keine eindeutige Trumpfwahl, dann sollte die Wahl dem Spielpartner tiberlassen werden.
Naturlich in der Hoffnung, dass dieser bessere Karten auf der Hand halt.

Hinweis: Problematik der Trumpfwahl

Im Verlauf dieser Arbeit hat sich gezeigt, wie entscheidend die Trumpfwahl fiir den Aus-
gang eines Spiels sein kann. Aus zeitlichen Griinden war es leider nicht mehr mdglich,
eine konkrete Losung dafiir auszuarbeiten. Denkbar wéire ein regelbasierter Ansatz, wie
er beispielsweise in [10, S. 119] beschrieben wird. Zudem gab es bereits Versuche, diese
Entscheidung einem neuronalen Netz zu uUberlassen, nachdem dieses mittels Daten aus
Spielaufzeichnungen trainiert wurde. [3]

Jeder Spieler hat beim Ausspielen seiner ersten Karte theoretisch die Moglichkeit, speziel-
le Kartenkombinationen in seiner Hand - wie beispielsweise aufeinanderfolgende Karten der
gleichen Farbe - auszuweisen. Dieser Vorgang wird als Weis bezeichnet und gibt den Spielern
die Chance, sich zusatzliche Punkte fir das eigene Team zu sichern. Um die Problemstellung
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einzugrenzen wurde dieser Aspekt des Spiels weggelassen, weshalb an der Stelle nicht genau-
er darauf eingegangen wird.

© stich

Nach der Trumpfwahl spielt der Startspieler seine erste Karte aus. Dies unabhingig davon,
ob die Trumpfwahl durch ihn, oder durch seinen Spielpartner erfolgt ist. Gespielt wird im
Gegenuhrzeigersinn, wobei die Spieler pro Runde jeweils nacheinander eine Karte auf den
Tisch legen. Eine Runde wird im nachfolgenden auch als Stich bezeichnet.

Abbildung 5: Ausfiihrung eines Stichs beim Schieber Jass

Mit der ersten Karte auf dem Tisch wird gleichzeitig die vorgegebene Farbe fiir den aktuellen
Stich festgelegt. Die nachfolgenden Spieler miissen eine Karte der gleichen Farbe ausspielen,
sofern sie Karten der vorgegebenen Farbe auf der Hand haben. Anderenfalls dirfen sie eine
beliebige Karte ausspielen. Sofern bei der Trumpfwahl eine Farbe gewéahlt wurde, darfjederzeit
auch eine Karte in Trumpffarbe ausgespielt werden.

Ein Spezialfall bildet die Under Karte in Trumpffarbe. Selbst wenn Trumpffarbe in einem Stich
durch die erste Karte vorgegeben wurde, muss die Under Karte von ihrem Besitzer nicht zwin-
gend ausgespielt werden. Die Karte dient sozusagen als “Joker”, den man bis zu einem giins-
tigen Zeitpunkt auf der Hand lassen kann.

UNDER

Tabelle 8: Under Karte in Trumpffarbe dient als Joker
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Sobald 4 Karten auf dem Tisch liegen wird der Stich ausgewertet. Anhand der Rangordnung
wird bestimmt, welches davon die starkste Karte ist. Man spricht hierbei auch von stechen,
wenn eine Karte durch eine Karte héherer Rangordnung im Stich geschlagen wird. Der Spieler
der stiarksten Karte gewinnt alle 4 Karten auf dem Tisch. Gewonnene Karten legen die Spieler
verdeckt vor sich auf einen Stapel oder Haufen, sie diirfen bis zum Ende des Spiels nicht mehr
betrachtet werden.

Bei der Rangordnung kann grundsitzlich zwischen zwei Trumpfarten unterschieden werden.
Wird eine bestimmte Farbe als Trumpf gewéhlt, dann gilt diese Farbe als Trumpffarbe und die
restlichen 3 Farben als Nebenfarben. Karten in Trumpffarbe stechen alle Karten in Nebenfar-
be. Die Rangordnung innerhalb der Farben kann Tabelle 9 entnommen werden. Bei Trumpf
“Obenabe” und “Undenufe” wird die Ass Karte bzw. die 6er Karte zur stirksten Karte erklart.
Die Rangordnung innerhalb der Farben ist dann absteigend bzw. aufsteigend.
Trumpffarbe Under > 9er > Ass > KOnig > Ober > Banner > 8er > 7er > 6er
Nebenfarbe  Ass > KOnig > Ober > Under > Banner > 9er > 8er > 7er > 6er
“Obenabe” Ass > Konig > Ober > Under > Banner > 9er > 8er > 7er > 6er
“Undenufe”  6er > 7er > 8er > 9er > Banner > Under > Ober > Konig > Ass

Tabelle 9: Rangordnung der Karten in Abhingigkeit von
der Trumpfwahl

Ein weiterer Spezialfall ist das sogenannte Untertrumpfen. Voraussetzung dafir ist, dass die
erste Karte im Stich eine Nebenfarbe hat. Versucht nun ein Spieler durch Ausspielen einer Kar-
te in Trumpffarbe den Stich fiir sich zu entscheiden, dann dirfen die nachfolgenden Spieler
keine schwichere Karte in Trumpffarbe mehr ausspielen. Ausgenommen davon ist die Situa-
tion, in der einer der nachfolgenden Spieler nur noch Karten in Trumpffarbe auf der Hand
hat.

EYE@

€S

=

Abbildung 6: Beispielsituation fiir Untertrumpfen (Beispiel aus [11])
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Abbildung 6 zeigt ein mogliches Beispiel fiir das Untertrumpfen, unter der Annahme, dass
Schilte als Trumpffarbe gewéahlt wurde. Mit Ausspielen der Ass Karte wird Schelle als Farbe
vorgegeben durch den Startspieler. Der zweite Spieler entscheidet diesen Stich klar fur sich
durch Ausspielen der Under Karte in Trumpffarbe. Der dritte Spieler untertrumpft, da er eine
schwichere Karte in Trumpffarbe ausspielt.

Hinweis: Spezielle Karten in Trumpffarbe

Aufgrund ihrer speziellen Bedeutung werden die Under bzw. die 9er Karte in Trumpffarbe
umgangssprachlich auch als “Buur” bzw. “Nill” bezeichnet.

Der Gewinner des aktuellen Stichs ist gleichzeitig der Startspieler fiir den darauffolgenden
Stich. Dieser Schritt wird wiederholt, bis alle 36 Handkarten ausgespielt wurden. Insgesamt
umfasst ein Spiel somit 9 Stiche.

@ Auswertung

Bei Spielende zahlt jeder der Spieler die Punkte der Karten, die er innerhalb der vergangenen
9 Stiche gewonnen hat. Unabhingig von der Trumpfwahl gibt es maximal 157 Punkte, die man
in einem Spiel erzielen kann. 5 davon sind Bonuspunkte fiir den Spieler, welcher den letzten
Stich im Spiel fiir sich entscheiden konnte.

152 Kartenpunkte + 5 Punkte fiir letzten Stich = Total 157 Punkte

Analog zur Rangordnung ist die Punkteverteilung iiber die 36 Karten hinweg ebenfalls von der
Trumpfwahl abhéngig. Tabelle 10 zeigt die Punktwerte der einzelnen Karten.

Ass Konig Ober Under Banner 9er 8er 7er o6er

Trumpffarbe 11 4 3 20 10 14 0 0 0
Nebenfarbe 11 4 3 2 10 0 0 0 0
“Obenabe” 11 4 3 2 10 0 8 0 0
“Undenufe” 0 4 3 2 10 0 8 0 11

Tabelle 10: Punktwerte der Karten in Abhangigkeit von der
Trumpfwahl

Erzielte Punkte werden mit denen des jeweiligen Spielpartners zusammengezahlt. Die Schritte
1 bis 4 werden nun so lange wiederholt, bis eines der Teams das zuvor ausgemachte Punk-
temaximum erreicht hat. Eine Partie wird wahlweise auf 1000, 2500 oder auf 5000 Punkte
gespielt. Als zusitzliches strategisches Element kommt bei der Auswertung ein Multiplikator
hinzu, welcher mit den erzielten Punkten verrechnet wird. Er gilt fiir jeden der Spieler am
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Tisch gleichermassen. Die HOhe des Multiplikators ist abhidngig von der Trumpfwahl und der
maximalen Punktzahl, die es imn Rahmen der Partie zu erzielen gilt.

s ¥ &§ % ¥ 1

Fichel Rose Schelle Schilte “Obenabe” “Undenufe”

Auf 1000 Punkte 1X 1x 1X 1x 1x 1x
Auf 2500 Punkte 1x 1x 2X 2X 3x 3x
Auf 5000 Punkte 7x 3x 2X 4x 5x 6X

Tabelle 11: Multiplikator fiir Punkte in AbhéAngigkeit von
der Trumpfwahl

Tabelle 11 zeigt die moglichen Multiplikatoren auf. Beispielsweise zihlen in einer Partie auf
2500 Punkte alle erzielten Punkte eines einzelnen Spiels doppelt, wenn Schelle in diesem Spiel
als Trumpffarbe gewahlt wurde.

Hinweis: Punkte, Multiplikator und Trumpfwahl

Der Multiplikator kann beispielsweise helfen, wenn man als Startspieler die Trumpfwahl
hat und das eigene Team hinsichtlich erzielter Punkte im Riickstand ist. So kann es vor-
teilhaft sein, sich fiir einen Trumpf zu entscheiden, welcher einen hohen Multiplikator
mit sich bringt. Mit etwas Kartengliick konnen selbst grossere Punktdifferenzen mit ei-
nem einzigen Spiel wieder ausgeglichen werden. Der Multiplikator bzw. der Punktestand
kann somit neben den eigenen Handkarten als zusitzliche Entscheidungsgrundlage fir
die Trumpfwahl dienen. Mehr Risiko fiir mehr Punkte.

5.2 Spieltheorie

In den folgenden Kapiteln werden algorithmische Ansitze priasentiert, welche auf Basis der
Spieltheorie versuchen optimale Ziige in einem Schieber Jass zu finden. Daher ist es notwen-
dig ein grundlegendes Wissen Uiber die Spieltheorie zu vermitteln. Ziel dieses Kapitels ist es,
dem Leser die notigen Werkzeuge an die Hand zu geben, um die kommenden Algorithmen
verstehen zu kénnen.

Hinweis: Vorwissen

Keiner der Autoren hatte Vorwissen im Bereich der Spieltheorie. Alles vermittelte Wissen
wurde im Laufe der Arbeit gewonnen und erhebt keinen Anspruch auf Vollstindigkeit.

Die Spieltheorie befasst sich nicht nur mit Gesellschaftsspielen. Es geht dabei vielmehr um die
Analyse von teilweise komplexen Entscheidungsproblemen. Meist ist das Ziel, eine optimale
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Losung fiir eine zu treffende Entscheidung zu finden. Die Spieltheorie geht also der Frage nach,
welche Entscheidung man treffen soll bei einer Vielzahl von Optionen und zu beriicksichtigen-
den Einflussfaktoren. Entscheidungen missen uberall getroffen werden, weshalb Spieltheorie
unter anderem in Bereichen wie Wirtschaft oder Militdr zur Anwendung kommt. [12, S. 5-11].

Hinweis: Begriffe in Englisch

Im Folgenden werden meist die englischen Fachbegriffe verwendet, da ein Grossteil der
Literatur zur Spieltheorie in Englisch verfasst ist. Eine Ubersetzung wiirde vermutlich nur
wenig zum Verstindnis beitragen.

Allgemeine Begriffe

Game (Spiel)
Ein Game im Sinne der Spieltheorie stellt eine Menge von Entscheidungsproblemen dar,
welche durch die Entscheidungen der Teilnehmer am Schluss zu einem gewissen Aus-
gang fiihren.

Player (Spieler)
Ein Player ist ein Teilnehmer an einem Game. Er hat im Game die Moglichkeit Entschei-
dungen zu treffen und die anderen Player dadurch zu beeinflussen.

Action (Aktion)
Bei einer Action handelt es sich um eine Entscheidung, welche zu einem bestimmten
Zeitpunkt des Games getroffen wird [12, S. 15]. Die moglichen Actions, welche einem
Player zur Verfligung stehen, sind dabei oft vom Zustand des Games abhingig. Im Falle
eines Kartenspiels wiirde eine Action z.B. dem Ausspielen einer Karte entsprechen.

Strategy (Strategie)

Im Laufe eines Games miissen immer wieder Entscheidungen (Actions) getroffen wer-
den. Das Ziel eines Players ist es, fUr jede einzelne Situation in die er geraten kann, ei-
nen Plan zu besitzen, wie er agieren soll. Er trifft also Entscheidungen anhand seiner
gewihlten Strategy. Man unterscheidet grundsitzlich zwischen Pure Strategies und Mi-
xed Strategies. Eine Pure Strategy bestimmt klar welche Aktion in welcher Situation zu
wihlen ist und ist daher auch immer deterministisch. Eine Mixed Strategy entspricht
einer Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die moglichen Aktionen. Eine Mixed Strategy
ist daher nicht deterministisch. [12, S. 15]

Strategy Profile (Strategie Profil)
Da es in einem Spiel nicht nur eine Entscheidung gibt, sondern unter Umstinden ganz
viele Entscheidungen getroffen werden miissen, braucht der Player fir jede dieser Ent-
scheidungen eine Strategy. Alle Strategies zusammengefasst nennt man ein Strategy
Profile [13, S. 6-7].

Reward / Payolff / Utility
Die Auswahl von Actions durch Anwendung von Strategies in einem Game fiihrt zu ei-
nem ganz bestimmten Ausgang. Ein solcher Ausgang hat fiir jeden Player Konsequenzen,
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sei es positiver oder negativer Art. Die Quantifizierung eines Ausgangs wird als Reward
bezeichnet. Je nach Literatur findet man auch die Begriffe Payoff oder Utility. [12, S. 15]

Complete Information

Bei einem Game mit Complete Information sind alle wichtigen Aspekte des Games allgemein
bekannt. Folgende Eigenschaften miissen erfiillt sein, damit man von einem Spiel mit Complete
Information sprechen kann: [14, S. 1-2]

» Jeder weiss, wer die anderen Player sind

» Jeder kennt seine moglichen Actions

» Jeder kennt die moglichen Rewards

» Jeder weiss, wie Reward und Actions zusammenhingen

» Jeder weiss, was die anderen Player {iber einen wissen und umgekehrt

Vereinfacht gesagt gibt es also fiir das Game klar definierte Regeln und diese Regeln sind allen
Playern bekannt. Die meisten gidngigen Games (wie z.B. Schach) sind Complete Information
Games. Incomplete Information Games findet man z.B. bei der Analyse von dkonomischen
Prozessen. [14, S. 1-2]

Perfect Information

Von einem Perfect Information Game spricht man, wenn es in einem Game keinerlei ver-
steckte Informationen gibt, welche nur einem Teil der Player bekannt sind. Alle Player haben
also genau den gleichen Informationsstand. Dadurch hat keiner der Player die Moglichkeit et-
was vor den anderen zu verheimlichen. Somit kdnnen alle Player ihre Entscheidungen auf der
gleichen Grundlage treffen. Beispiele fiir solche Spiele sind z.B. Schach oder Go. [13, S. 26]

Im Gegensatz dazu steht das Imperfect Information Game. Dort gibt es Informationen, wel-
che nur einem oder einem Teil der Player bekannt sind. Dies ermoglicht weitere strategische
Elemente wie z.B. das Bluffen. Entscheidungen werden hier aufgrund von Wahrscheinlichkei-
ten getroffen. Games mit Imperfect Information sind in der Regel komplexer, da der genaue
Spielzustand nicht bekannt ist und es deshalb sehr viele Moglichkeiten gibt. Beispiele fiir Im-
perfect Information Games sind z.B. Poker oder Skat. [13, S. 26-27]

Zero-Sum Games

In einem Zero-Sum Game gleichen sich die Rewards der Player gegenseitig aus. Die Summe
aller positiven und negativen Rewards der Player ergeben somit 0. Eines der einfachsten Bei-
spiele ist sicherlich das Spiel “Schere, Stein, Papier”. An diesem Spiel sind zwei Spieler beteiligt.
Beide Spieler entscheiden sich gleichzeitig fiir eines von drei Symbolen: Schere, Stein oder
Papier. Jedes der drei Symbole verliert gegen ein anderes Symbol. Wahlen beide das gleiche
Symbol gibt es ein Unentschieden. Abbildung 7 zeigt, wie sich die Gewinne gegenseitig aus-
gleichen und die Summe der Rewards 0 ergibt.
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Beschreibungsformen

In der Spieltheorie kdnnen Spiele in verschiedenen Formen beschrieben werden. Grundsétz-
lich wird zwischen Normal Form Games und Extensive Form Games unterschieden. [13]

Bei einem Normal Form Game wihlen die Player anhand ihrer Strategy simultan eine Aktion
aus. Dabei besitzen sie keine weiteren Informationen dariiber, welche Actions die anderen
Player wihlen werden. Die Actions werden ausgefiihrt und die Player erhalten einen Reward
abhangig von den gewahlten Actions. Diese Art von Games wird uiblicherweise in einer Matrix
abgebildet. Fin Beispiel dafiir ist das bereits beschriebene Spiel “Schere, Stein, Papier” (siehe
Abbildung 7) [13, S. 8]

Player 2
Schere Stein Papier
Schere | 0,0 A+ |+, -1
-
| 5
g Stein +1, -1 0,0 -1, +1
I
o
Papier -1, +1 +1, -1 0,0

Abbildung 7: “Schere, Stein, Papier” abgebildet in einer Matrix

Bei einem Extensive Form Game werden die Actions der Player im Gegensatz zum Normal
Form Game nicht gleichzeitig ausgefiihrt. Vielmehr werden solche Games sequenziell in Run-
den abgehandelt. In jeder Runde ist ein einzelner Player am Zug. Der Player wihlt eine Action
und veriandert damit den Zustand (aktueller Player, Informationsstand der Player etc.) des Ga-
mes. Dieser Zustand wird aber nicht nur durch die Actions der Player bestimmt, sondern kann
auch durch zufillige Actions verindert werden (z.B. durch das zufillige Verteilen von Karten).
Die Zustandsinderungen werden iiblicherweise als Baumstruktur abgebildet (Game Tree). Je
nach Komplexitit des Games konnen solche BaAume enorm gross werden, wie Kapitel 5.3 ver-
sucht zu verdeutlichen.

Ein Ubergang von einem Knoten (Node) zu einem anderen Knoten entspricht einer moglichen
Action. Ist man am Ende des Baums angekommen, ist das Game zu Ende. Die Knoten des Baums
konnen einer von drei Kategorien zugeordnet werden (siehe Abbildung 8) [13, S. 10—12]:

+ Chance Node: Von diesem Knoten aus werden Actions zufillig oder nach einer definier-
ten Wahrscheinlichkeitsverteilung ausgewéahlt.
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* Action Node: Von diesem Knoten aus wihlt der aktuelle Player jeweils eine Actions aus.

 Terminal Node: Vom letzten Knoten des Baums konnen keine weiteren Actions mehr
ausgefiihrt werden. Ist man bei einem solchen Knoten angelangt, ist das Game zu Ende
und der Reward kann berechnet werden.

Action Nodes

Terminal Nodes

Abbildung 8: Beispiel eines Game Trees fur ein fiktives Spiel

Jeder Knoten bzw. Zustand im Game Tree ist einzigartig und kann nur durch eine bestimm-
te Sequenz von Actions erreicht werden. Diese Sequenz wird im folgenden History genannt,
da sie die bisherige Geschichte des Games abbildet. Sobald die Sequenz einen Terminal Node
erreicht hat, spricht man von einer Terminal History. Im Falle eines Imperfect Information Ga-
mes kann es sein, dass fiir einen Player nur ein Teil der Actions ersichtlich sind. Insbesondere
bei Chance Nodes (zufilligen Actions) ist es moglich, dass nur ein Player die effektiv selektierte
Action mitbekommt. Dies ist z.B. bei der Verteilung von verdeckten Handkarten der Fall. Play-
er haben somit Zugriff auf 6ffentliche und private Informationen. Die privaten Informationen
werden im Folgenden als Private State bezeichnet (z.B. eigene Handkarten) und die 6ffentli-
chen Informationen als Public State (z.B. ausgespielte Karten). Die Kombination von Private
und Public State heisst Information Set und bildet die komplette Sicht eines Players auf das
Spiel ab. Bei einem Perfect Information Game gibt es keinen Private State.

Am besten lasst sich das Konzept des Information Sets an einem einfachen Beispiel zeigen
(siehe Abbildung 9). Gegeben sei ein einfaches Kartenspiel mit zwei Spielern und drei Karten
A, B und C. Zuerst erhilt Spieler 1 zufillig eine Karte. Anschliessend erhilt Spieler 2 ebenfalls
zufallig eine Karte. Es gilt nun die Annahme, dass Spieler 1 die Karte A erhalten hat. Spieler 1
kann nicht sagen, ob sein Kontrahent die Karte B oder die Karte C auf der Hand hélt. Er befindet
sich damit im Information Set A. Héitte Spieler 1 zu Beginn eine andere Karte erhalten, wiirde
er sich jeweils in einem anderen Information Set befinden. Das Information Set bildet somit die
Entscheidungsgrundlage, welche einem Spieler zur Verfligung steht bei der Wahl einer Action.
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Abbildung 9: Illustration fiir History und Informations Sets

Nash Equilibrium

Equilibrium ist ein Begriff aus der Wissenschaft und steht fiir ein System, bei dem alle sich
beeinflussenden Krifte im Gleichgewicht stehen. Das Nash Equilibrium ist ein Set von Strategy
Profiles (ein Profil pro Player), bei dem es sich fiir keinen der Player lohnt davon abzuweichen.
Tut er es trotzdem, so verringerte sich der zu erwartende Reward fur diesen Player.

Player 2
Gefangener 2 Schere  Stein  Papier
Schweigen Gestehen 0.0 1
Schere g -1, +1 +1, -1
N -
o Schweigen 1,1 10, -
c g  stein | +1,-1 0,0 -1, +1
Y ]
B0 —_
% o
"g Gestehen , 10 5,5 Papier -1, +1 +1, -1 0,0

Abbildung 10: Matrix Abbildung fiir “Prisoners Dilemma” und “Schere, Stein, Papier

2

Ein Nash Equilibrium bringt aber dem Player nicht unbedingt den hochsten Reward. Es ist in
einem kompetitiven Spiel vielmehr die perfekte Verteidigung gegen die Strategie des Gegners.
Dies kann man sehr gut am Beispiel des “Prisoners Dilemma” zeigen.

Beim Prisoners Dilenma werden zwei Verbrecher inhaftiert. Die Ermittler haben aber nicht ge-
nug Beweise um den Gefangenen alle Straftaten nachzuweisen. Daher trennen sie die beiden
voneinander und befragen sie einzeln. Moglichkeiten zur Absprache werden ausgeschlossen.
Die Ermittler geben beiden Gefangenen die Moglichkeit zu gestehen, um so das Strafmass zu
verringern. In Abbildung 10 sieht man, wie viele Jahre die Gefangenen jeweils absitzen miss-
ten. Gesteht einer von ihnen, kommt er frei und sein Partner wandert fiir 10 Jahre ins Gefang-
nis. Gestehen beide, erhalten beide 5 Jahre. Wiirden beide schweigen, kimen beide mit nur
einem Jahr davon. Dies bringt die Gefangenen in eine Zwickmiihle. Am besten wiirden sie da-
vonkommen, wenn beide schweigen. Da Gestehen einen hoheren Reward verspricht, kann es
aber gut sein, dass einer der Gefangenen gestehen wird. Somit miissen eigentlich beide davon
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ausgehen, dass der jeweils andere gestehen wird. Die perfekte Gegenstrategie dagegen ist in
diesem Fall, ebenfalls zu gestehen. Dies entspricht gleichzeitig dem Nash Equilibrium fir die-
ses Spiel. Wie man an diesem Beispiel ebenfalls sehr gut sehen kann, hiatte es mit Schweigen
fir beide eine noch bessere Losung gegeben. [15]

Anhand “Schere, Stein, Papier” ldsst sich das Nash Equilibrium ebenfalls sehr gut erklaren. Hier
entspricht es folgenden Mixed Strategies:

Strategyp; = Strategyps =

Wi Wik Wl
Wi~ Wik Wl

Die Player P1 und P2 fithren jede ihrer Actions mit genau der gleichen Wahrscheinlichkeit
aus. Wie man in Abbildung 10 sehen kann, ergibt es fiir keinen Player Sinn von seiner Stra-
tegy abzuweichen. Wiirde einer von ihnen z.B. mehr “Stein” spielen, konnte der andere seine
Strategy anpassen und mehr “Papier” spielen, um einen hoheren Reward herauszuholen.

Zusammengefasst gelten fiir ein kompetitives Zero-Sum Game mit zwei Spielern folgende
Eigenschaften:

» Das Spielen nach Nash Equilibrium fithrt zum héchstmoglichen Gewinn, wenn der Geg-
ner dasselbige tut.

* Weicht der Gegner vom Nash Equilibrium ab, fihrt er schlechter, als wenn er sich daran
gehalten hitte.

Uber sehr viele Spiele hinweg ist gegen einen solchen Spieler somit maximal ein Unentschie-
den zu erreichen. [13]

Anwendung auf Schieber Jass

Nun geht es daran die Theorien aus diesem Kapitel auf den Schieber Jass anzuwenden. Abbil-
dung 11 zeigt, wie die Konzepte aus der Spieltheorie mit dem Schieber Jass verkntipft werden
konnen.
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Abbildung 11: Konzepte der Spieltheorie angewendet auf den Schieber Jass

Der Schieber Jass ist ein Spiel mit vordefinierten Regeln, welche in Kapitel 5.1 nachzulesen
sind. Mitspieler sowie der eigene Spielpartner sind fiir jeden bekannt. Es ist zu jedem Zeitpunkt
klar, welche Karten ausgespielt werden diirfen, und welche Punktzahlen man damit erreichen
kann. Somit handelt es sich beim Schieber Jass um ein Complete Information Game.

Die ausgespielten Karten entsprechen dem Public State im Game. Durch das zufillige Vertei-
len von verdeckten Handkarten zu Beginn des Spiels hat zudem jeder Spieler seinen eigenen
Private State. Der Schieber Jass gehort damit zur Klasse der Imperfect Information Games.

Ein Schieber Jass wird in Runden abgehandelt. Pro Runde ist jeweils ein Spieler am Zug. In
jeder Runde spielt jeder Spieler eine seiner Karten, bis keiner mehr eine Karte auf der Hand
hilt. Das Ausspielen der Karten kann man als Sequenz von Actions betrachten. Daher kann das
Spiel als Extensive Form Game beschrieben und mittels Game Tree abgebildet werden.

Insgesamt gibt es in einem Schieber Jass Spiel 157 Punkte zu gewinnen (Multiplikatoren be-
wusst ausgeschlossen). Die Punkte werden pro Team gezihlt. Die gewonnen Punkte eines
Teams entsprechen dem Verlust dieser Punkte fiir das andere Team, somit handelt es sich
beim Schieber Jass um ein Zero-Sum Game.

Hinweis: Mehr als zwei Spieler ‘

Beim Schieber Jass sitzen grundséatzlich 4 Spieler am Tisch. Da es sich bei dieser Variante
jedoch um einen Partnerjass handelt, spielen im Endeffekt zwei Teams gegeneinander,
und nicht die einzelnen Spieler. Es wurde deshalb die Annahme getroffen, dass die Eigen-
schaften fir Spiele mit zwei Spielern trotzdem gelten.
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5.3 Kombinatorik

In diesem Kapitel geht es darum die Komplexitit des Schieber Jass zu analysieren. Ziel ist ab-
schitzen zu konnen, wie viele Zustinde das Spiel besitzt und ob es tiberhaupt moglich ist, alle
Zustande eines Spiels zu berechnen. Diese Information ist fur die Auswahl moglicher Anséatze
zur Realisierung eines Jass Bots essentiell.

Hinweis: Spielregeln

Bei den folgenden Berechnungen werden die Spielregeln des Schieber Jass aus Kapitel 5.1
nicht beachtet. Es wird angenommen, dass jeder Spieler pro Stich eine beliebige Hand-
karte auf den Tisch legen darf.

Mogliche Spielausginge

Ein Spiel besteht aus 9 Stichen. In jedem Stich spielen die Spieler eine ihrer Handkarten aus.
Am Spiel sind 4 Spieler beteiligt. Um also die Anzahl der mdglichen Spielausginge zu berech-
nen, muss man sich uiberlegen, wie viele mogliche Reihenfolgen es fur das Ausspielen der 36
Karten im Spiel gibt. Dies entspricht der Anzahl Permutationen fiir 36 Elemente, welche mittels
Fakultit berechnet wird.

nc = Anzahl Karten im Spiel

nr = Anzahl moglicher Spielausginge (ohne Spielregeln)

np=nc!l=1-2-3-...-36~3.72- 10"

Kartenverteilungen

Die 36 Handkarten werden zu Beginn des Spiels zufallig auf die 4 Spieler am Tisch verteilt.
Der erste Spieler bekommt aus 36 Karten 9 zugewiesen. Der zweite Spieler bekommt aus den
verbleibenden 27 Karten seine 9 Karten zugewiesen usw. Die Reihenfolge ist bei der Verteilung
irrelevant. Zur Berechnung der Anzahl Moglichkeiten, aus einer Menge von n Elementen £
auszuwahlen verwendet man in der Kombinatorik den Binomialkoeffizienten:

n = Anzahl der zur Auswahl stehenden Karten
k = Anzahl der Handkarten pro Spieler

ny = Anzahl moglicher Kartenverteilungen (4 Spieler)

= (5) () (2) ()=
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Da man als Spieler die eigenen Handkarten kennt, verbleiben fiir die anderen drei Spieler noch
folgende mogliche Kartenverteilungen:

Stich Handkarten Berechnung Moglichkeiten

1 9 G- () - (5) 227873431500
2 8 %) - (D) - () 9465511770
3 7 G- (D) 399072960
4 6 (- (D)) 17153136

5 5 (Y- () (2) 756756

6 (2)- () () 34650
T3 ) (©)-€) 1680

s 2 RGBS

2
3 2 1
9 1 (1) ' (1) ’ (1) 6
Tabelle 12: Mogliche Kartenverteilungen pro Stich aus
Spielersicht

Dabei wird ignoriert, dass Spieler typischerweise im Verlauf des Spiels Hinweise hinsicht-
lich mdoglicher Handkarten der anderen Spieler erhalten. In spiteren Stichen steigt die Wahr-
scheinlichkeit, dass es nach Ausschlussverfahren effektiv viel weniger Moglichkeiten gibt, als
hier theoretisch berechnet wird. Die Zahlen widerspiegeln sozusagen den “Worst Case”.

Sicht eines Spielers

Jedem Spieler sind die eigenen Handkarten bekannt. Alle anderen Karten sind fiir ihn unbe-
kannte Karten. Der Spieler muss im ersten Stich eine seiner 9 Handkarten ausspielen. Fur jede
dieser Entscheidungen konnen durch die anderen Spieler 3 aus 27 unbekannten Karten aus-
gespielt werden. Dabei ist die Reihenfolge der ausgespielten Karten relevant:

ny = Anzahl dem Spieler unbekannte Karten

ny = Anzahl Handkarten des Spielers

ng = Anzahl moglicher Stichausgange aus Sicht eines Spielers

o= (1) (3) 0

Die folgende Tabelle zeigt die Berechnungen fiir mogliche Stichausginge pro Stich aus der
Sicht eines Spielers:
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Stich Handkarten Unbekannte Karten Berechnung Moglichkeiten

1 9 27 9-(3)-31 157950
2 8 24 8- (3)-3 97152
3 7 21 7-(%) -3 55860
4 6 18 6-(%)-3 29376
5 5 15 5-(%)-31 13650
6 4 12 4-(2)-301 5280

7 3 9 3-(3) -3 1512

8 2 6 2-(5) -3l 240

9 1 3 1-(3) -3 6

Tabelle 13: Mogliche Ausgange pro Stich aus Spielersicht

Um die Anzahl an mdglichen Spielausgingen fiir einen Spieler zu berechnen miissen die Mog-
lichkeiten pro Stich fiir die verbleibenden Stiche aufmultipliziert werden:

n = Anzahl verbleibende Stiche
= Zahler fur Stiche
fr(n) = Anzahl moglicher Spielausgénge fiir einen Spieler

Das gleiche Resultat erhilt man bei Multiplikation der mdglichen Reihenfolgen fiir das Aus-
spielen der eigenen 9 Handkarten mit den mdglichen Reihenfolgen der restlichen 27, dem
Spieler unbekannten Karten:

ny = Anzahl Handkarten des Spielers

ny = Anzahl dem Spieler unbekannte Karten

Somit ergeben sich folgende mdogliche Spielausgange pro Stich aus Spielersicht:
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Stich Handkarten Unbekannte Karten Berechnung Moglichkeiten

1 9 27 9! . 27! 3.95-10%
2 8 24 8! 24! 2.50 - 10%
3 7 21 721! 2.58 - 1023
4 6 18 6! - 18! 4.61-10'®
5 5 15 5! 15! 156920924160000
6 4 12 4!- 12! 11496038400
7 3 9 3!- 9! 2117280
8 2 6 2! 6! 1440
9 1 3 13! 6
Tabelle 14: Mogliche Spielausgiange pro Stich aus Spieler-
sicht
Schlussfolgerungen

Auch wenn die Spielregeln bei dieser Analyse nicht berucksichtigt wurden, wird schnell klar,
dass die Anzahl der Moglichkeiten die Fahigkeiten eines handelsiiblichen Computers tiber-
schreitet. Die Zustinde im Spiel lassen sich als Ganzes weder abspeichern noch ist die Anwen-
dung eins Algorithmus denkbar. Die Herausforderung wird darin bestehen einen Ansatz zu
finden, der mit dieser Komplexitit in irgendeiner Form umgehen kann. Es braucht “Mut zur
Liicke”.

5.4 Kartenbuchhaltung

Die Kartenbuchhaltung ist ein Konzept, welches in jedem der analysierten Losungsansitze
zum Tragen kommt. Man beschéftigt sich dabei mit zwei wichtigen Fragestellungen:

* Welche Karten sind iiberhaupt noch im Spiel?
* Welche Karten haben die einzelnen Spieler moglicherweise noch auf ihrer Hand?

Erfahrene Jass Spieler sind in der Lage, diese Fragen fir sich durch aufmerksame Beobach-
tungen wihrend eines Spiels zu beantworten. Basierend darauf werden sie Entscheidungen
treffen, wenn es ums Ausspielen einer Karte geht. Je nach Spielsituation konnen sie dadurch
mehrere Spielziige im Voraus planen, was die Gewinnchancen fur das eigene Team erhoht.
Es stellt sich somit die Frage, wie man einem Computerprogramm diese Auffassungsgabe bei-
bringen kann. Die mdglichen Beobachtungen wahrend eines Spiels konnen in zwei Kategorien
unterteilt werden.

» Die Beobachtung gibt Hinweise auf eine Tatsache.
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* Die Beobachtung gibt Hinweise auf eine Vermutung.

Tatsachen

Handelt es sich bei der Schlussfolgerung um eine Tatsache, dann kann man diese Information
in bindrer Form abbilden. Also ein Wert 0 oder 1, je nachdem ob die Beobachtung wihrend
eines Spiels bereits gemacht wurde oder nicht. Zu dieser Kategorie zihlen Beobachtungen,
die in direktem Zusammenhang mit den Spielregeln stehen. Die nachfolgend angesprochenen
Spielregeln sind in Kapitel 5.1 genauer beschrieben.

Hinweis: Regelkonformitét

Im Rahmen der Bachelorarbeit konnte die Annahme getroffen werden, dass jederzeit re-
gelkonform gespielt wird. Die virtuelle Spielumgebung sorgt dafiir, dass die Regeln be-
dingungslos umgesetzt werden. Schwieriger wird es, wenn diese Annahme nicht mehr
zutrifft. Dies ware beispielsweise der Fall, sobald ein Spiel durch menschliche Spieler ge-
leitet wird und Regeln moglicherweise leicht anders oder sogar falsch angewendet wer-
den. Betrug - wie das beriihmte “Ass im Armel” - ist zwar aufgrund der geringen Grosse
des Kartendecks eher unwahrscheinlich, aber trotzdem nicht ganz auszuschliessen.

Tatsache - Figene Handkarten
Betrachtet man ein Spiel als Beobachter - quasi aus der Vogelperspektive - dann muss
die Kartenbuchhaltung fiir alle vier Spieler gemacht werden. Aus Sicht eines einzelnen
Spielers ist die Buchhaltung jedoch nur fiir die drei anderen Spieler nétig, da man die
eigenen Handkarten kennt (Private State). Somit braucht man sich die hier beschriebe-
nen Uberlegungen nur noch fiir 27 der insgesamt 36 Karten im Deck zu machen, was
das Problem hinsichtlich Kombinatorik und grossen Zahlen etwas entscharft.

Tatsache - Ausgespielte Karten
Das Kartendeck enthilt jede der Karten genau einmal. Sobald eine Karte fiir alle Spieler
ersichtlich auf dem Tisch liegt, kann man davon ausgehen, dass ab diesem Zeitpunkt
keiner der Spieler diese Karte mehr auf der Hand haben kann (Public State).

Tatsache - Vorgegebene Farbe
Zu Beginn eines Stichs gibt der Startspieler mit seiner ausgespielten Karte eine Farbe
vor. Verstosst einer der nachfolgenden Spieler gegen diese Vorgabe, dann kann man
davon ausgehen, dass er keine Karten der vorgegebenen Farbe auf der Hand haben kann.
Anderenfalls hitte er eine Karte in genau dieser Farbe ausspielen mussen.

Hinweis: Karten in Trumpffarbe

Davon ausgenommen sind Situationen, in denen ein nachfolgender Spieler mit ei-
ner Karte in Trumpffarbe gegen die Vorgabe verstdsst. Trumpffarbe darf jederzeit
ausgespielt werden, selbst wenn man noch Karten der vorgegebenen Farbe auf der
Hand hat. Dies gilt aber nur, wenn bei der Trumpfwahl eine Farbe gewahlt wurde.

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann Seite 32 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

Hinweis: Under in Trumpffarbe

Der Besitzer der Under Karte in Trumpffarbe muss die Karte nicht ausspielen, selbst
wenn Trumpffarbe in einem Stich vorgegeben ist. Somit gibt es keine Mdoglichkeit,
diese Karte fiir einzelne Spieler vorzeitig auszuschliessen. In Anbetracht ihrer Po-
sition in der Rangordnung und ihres Punktwerts stellt diese Karte durchaus eine
Gefahr fir die restlichen Spieler dar. Dies gilt aber nur, wenn bei der Trumpfwahl
eine Farbe gewihlt wurde.

Tatsache - Untertrumpfen
Untertrumpfen ist beim Schieber Jass grundsatzlich verboten, es sei denn ein Spieler
hat tatsachlich nur noch Karten in Trumpffarbe auf der Hand. Diese Situation mag zwar
eher selten auftreten, ist aus Sicht der Kartenbuchhaltung aber enorm wertvoll. Durch
Untertrumpfen kdnnen somit alle anderen, im Spiel verbleibenden Karten in Nebenfarbe
fir den betroffenen Spieler ausgeschlossen werden.

Tatsache - Weisen
Beim Weis miissen Informationen zu den eigenen Handkarten offentlich gemacht wer-
den, um die angemeldeten Punkte zu bekommen. Es handelt sich hierbei also um eine
sichere - und je nach Weis - ergiebige Quelle fir Informationen zu moglichen Handkar-
ten.

Tatsache - Anzahl Handkarten

Durch den Spielablauf ist zu jedem Zeitpunkt definiert, wie viele Karten die Spieler auf
ihrer Hand haben diirfen. Zu Beginn eines Spiels kann aus Sicht eines Spielers jeder der
anderen drei Spieler 9 von 27 moglichen Karten auf der Hand haben. Mit jedem Stich
wird die Anzahl der Handkarten um 1 reduziert. Zudem schrumpft die Menge der mog-
lichen Karten pro Spieler jeweils mindestens um die vier Karten, welche in einem Stich
ausgespielt wurden. Je nach Beobachtung konnen es fiir einzelne Spieler auch mehr
Karten sein, die wegfallen. Stimmen Anzahl der Handkarten sowie die Menge der mogli-
chen Karten fiir einen Spieler tiberein, dann hat man seine Handkarten herausgefunden.
Diese Karten kdnnen gleichzeitig fiir alle anderen Spieler ausgeschlossen werden.

Tatsache - Ausschlussverfahren

Manche Beobachtungen kénnen abhingig vom Spielverlauf dazu fithren, dass gewisse
Karten laut Buchhaltung nur noch bei genau einem der anderen drei Spieler auf der
Hand sein konnen. Beispielsweise kann sich herausstellen, dass eine Farbe nur noch bei
einem der Spieler auffindbar ist, da alle anderen zuvor gegen eine entsprechende Vorga-
be verstossen haben. Stimmen Anzahl der Handkarten sowie die Menge solch “exklusi-
ver” Karten iiberein, dann hat man die Handkarten dieses Spielers herausgefunden. Alle
anderen verbleibenden Karten im Spiel konnen fiir ihn somit ausgeschlossen werden.

Die Kartenbuchhaltung kann in Software relativ einfach in Form von Sets oder Listen abgebil-
det werden, wie Abbildung 12 illustriert. Sie wird nach jedem Spielzug basierend auf den dabei
gemachten Beobachtungen und den dadurch moglichen Schlussfolgerungen aktualisiert.
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Abbildung 12: Buchhaltung tiiber mogliche Handkarten pro Spieler

Es gilt zu beachten, dass dieser Vorgang iterativ ablaufen muss. Durch die Anwendung von
Schlussfolgerungen auf die Buchhaltung kann es sein, dass in der aktualisierten Version wei-
tere Schlussfolgerungen moglich werden. Die Aktualisierung ist erst abgeschlossen, wenn die
Buchhaltung keine weiteren Schlussfolgerungen mehr zulasst. Man kdnnte an der Stelle viel-
leicht sogar von einer Normalisierung sprechen.

Hinweis: Komplexitét

Auch wenn die vorgestellten Schlussfolgerungen teilweise trivial erscheinen, hat die sau-
bere Umsetzung der Kartenbuchhaltung verhaltnisméssig viel Zeit in Anspruch genom-
men.

Die Korrektheit der Kartenbuchhaltung zu einem beliebigen Zeitpunkt innerhalb eines Spiels
ist von essenzieller Bedeutung:

* Werden mogliche Beobachtungen verpasst, dann verschwendet man Rechenzeit fir die
Betrachtung von Kartenverteilungen, die aufgrund des bisherigen Spielverlaufs gar nicht
mehr maoglich sind.

» Werden falsche Schlussfolgerungen auf die Kartenbuchhaltung angewendet kann es sein,
dass man beim Versuch, die Karten unter Berticksichtigung der Buchhaltung zufallig auf
die Spieler zu verteilen, keine giltige Kartenverteilung finden wird.

Letzteres ist insofern kritisch, weil praktisch alle Losungsansatze die Fahigkeit einer zufalligen
Kartenverteilung fur die verbleibenden Karten im Spiel voraussetzen. Dieses Aufgabe hat sich
wihrend der Umsetzung im Code als nicht trivial herausgestelit.
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Hinweis: Zufallige Kartenverteilung

Das Problem kann auch allgemeiner beschrieben werden. Im Prinzip hat man Elemente,
die auf Posten verteilt werden miissen, wobei am Schluss jeder Posten eine bestimmte An-
zahl zugewiesener Elemente aufweisen muss. Zusitzlich gibt es eine Liste von Einschran-
kungen fiir Elemente, welche nur ganz bestimmten Posten zugeteilt werden diirfen. Fir
Probleme dieser Art gibt es keinen effizienten Algorithmus, um eine bzw. alle Lésungen zu
finden. Es bleibt nur ein “Brute Force” Ansatz. Man kann zufillige Verteilungen produzie-
ren und jeweils tiberpriifen, ob alle Einschrinkungen damit erfiillt sind, was irgendwann
zu einer gultigen Losung fihren wird. Die Gefahr eines solchen Algorithmus ist, dass er im
schlimmsten Fall endlos laufen wird, wenn es fiir die Problemstellung gar keine Losung
gibt. Eine inkonsistente Kartenbuchhaltung kann zu einer solchen Situation fithren.

Es braucht eine Moglichkeit um festzustellen, ob sich die Kartenbuchhaltung in einem konsis-
tenten Zustand befindet, bevor man damit weiterarbeitet. So kann man auf kontrollierte Art
und Weise mit solchen Situationen umgehen. Seien

K17K27K37 K4

Mengen mit den moglichen Handkarten pro Spieler als Inhalt und

N1, Ng, N3, Ny

die Anzahl an Handkarten, die Spieler zu einem bestimmten Zeitpunkt im Spiel noch auf der
Hand haben missen. Fir alle Spieler soll nun uiberpriift werden, ob es mit einem gegebenem
Stand der Kartenbuchhaltung tiberhaupt mdglich ist, die verlangte Anzahl an Handkarten zu-
zuweisen. Dafuir werden zunichst Tupel der Form

(n1, K1), (n2, Ka), (n3, K3), (n4, Ky)

gebildet. Alle mdglichen Kombinationen dieser 4 Tupel miissen auf Konsistenz gepriift werden,
was insgesamt

() (- () -revveneen

Uberpriifungen entspricht. Fiir jede Kombination der Tupel wird mittels Bilden der Vereini-
gungsmenge uberpriift, ob nach Zusammenfiihrung der Einschrinkungen hinsichtlich mog-
licher Handkarten noch ausreichend Karten fiir die entsprechenden Spieler zur Verfiigung
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stehen.

> n<IUK

Fallt eine dieser Uberpriifungen negativ aus, dann befindet sich die Kartenbuchhaltung in ei-
nem inkonsistenten Zustand und darf somit nicht weiterverwendet werden. Nachfolgend sind
alle Uberpriifungen der Vollstiandigkeit halber nochmals aufgelistet.

n < K|
ny < | Ko
ng < | K|
ny < | Kyl
n1 +ng < | K U Ko|
n +ng < |Ky U K
ny 4y < |Kp U Ky
ny +ng < |Ky U K3
ng +ny < | Ky U Ky|
ns +ny < | Ky U Ky|
ni 4+ ng +n3 < |K; U Ky U K3
ny 4+ ng +ny < |K; UKy U Ky
ny +ng +ny < |K; U K3U Ky
ng +ng +ng < | Ko U K3 U Ky
ny+ng +ns+ny < K3 UKy U K3 U Ky

Vermutungen

Zu Beginn dieses Kapitels wurden Vermutungen angesprochenen, die man anhand gewisser
Beobachtungen wihrend eines Spiels machen kann. Schlussfolgerungen dieser Art konnen
nicht mehr binir, sondern nur durch eine Wahrscheinlichkeit abgebildet werden. Also eine
Zahl zwischen 0 und 1, die angibt, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Beobachtung zur dar-
aus moglichen Schlussfolgerung fiihrt.

Hinweis: Einschrankung

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wurden bei der Umsetzung der Kartenbuchhaltung in
erster Linie Tatsachen berucksichtigt. Im Verlauf der Arbeit kamen diverse Ideen auf, wie
man die Buchhaltung um Vermutungen erweitern konnte. Aus zeitlichen Grinden konn-
ten diese Ideen nicht mehr ausprobiert werden. Trotzdem sollen sie hiermit fiir mogliche
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Folgeprojekte festgehalten werden.

Eines haben ein Grossteil der Vermutungen gemeinsam. Sie setzen zu einem gewissen Grad
voraus, dass sich der elektronische Spieler typischem Spielverhalten menschlicher Spieler
anpassen kann. So wiinscht man sich beispielsweise, dass der Spielpartner im gleichen Team
auf gewisse Signale reagiert, die man ihm iber allgemein giiltige - wenn nicht sogar indivi-
duell vereinbarte - Spielmuster vermitteln will. Das Zusammenspiel ist ein wichtiger Aspekt
hinsichtlich Verbesserung der Akzeptanz eines Bots bei menschlichen Spielern. Zudem ist mit
einem eingespielten Team eine deutliche Verbesserung des Spielniveaus zu erwarten.

Gleichzeitigt birgt die Beriicksichtigung solcher Vermutungen immer ein gewisses Risiko. Die
Erkennung bestimmter Spielmuster konnte von anderen Spielern ausgenutzt werden, um den
Algorithmus bewusst in die Irre zu fiihren. Es gilt somit abzugwagen - oder vielleicht sogar
durch Spielaufzeichnungen zu erlernen - wie stark solche Signale in die Entscheidungsfindung
einfliessen sollen. Nachfolgend wird eine Auswahl von mdglichen Vermutungen aufgelistet, die
man in die Kartenbuchhaltung einfliessen lassen konnte. Es handelt sich hierbei um typisches
Verhalten, niemand hilt die Spieler jedoch davon ab, atypische Entscheidungen zu treffen um
Verwirrung zu stiften.

Vermutung - Trumpfwahl
Bei der Trumpfwahl gibt ein Spieler normalerweise erste Informationen zu seinen Hand-
karten preis. So kdnnte man beispielsweise die Wahrscheinlichkeit fiir Karten in Trumpffarbe
bei ihm hoher ansetzen. Gleiches gilt fiir sehr tiefe Karten bzw. sehr hohe Karten, wenn
die Wahl auf “Obenabe” bzw. “Undenufe” fillt.

Vermutung - Geschobene Trumpfwahl
Gibt ein Spieler die Trumpfwahl an seinen Spielpartner ab (“Gschobe”), dann kann mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit auf die Qualitat seiner Handkarten geschlossen wer-
den. Je besser man die von ihm angewandten Kriterien fir die Trumpfwahl kennt, desto
praziser kann die Wahrscheinlichkeit gewisser Handkarten bei ihm gesetzt werden.

Vermutung - Verwerfen
Durch das Ausspielen schwacher Karten in einem Stich kann der Spielpartner signa-
lisieren, dass er von einer bestimmten Farbe keine verniinftigen Karten auf der Hand
hat. Damit sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass gute Karten dieser Farbe beim ihm auf der
Hand sind. Gleichzeitig steigt die Wahrscheinlichkeit bei den Spielern des gegnerischen
Teams, und man kann seine Spielziige entsprechend anpassen.

Vermutung - Anziehen
Im Prinzip das Gegenstiick zum Verwerfen, der Spielpartner will signalisieren, dass er
von einer bestimmten Farbe gute Karten auf der Hand hat. Damit steigt seine Wahr-
scheinlichkeit fiir gute Handkarten in dieser Farbe. Gleichzeitig sinkt die Wahrschein-
lichkeit bei den Spielern des gegnerischen Teams. Dies erlaubt, dass man dem Spiel-
partner Vorlagen gibt, damit er moglichst viele Stiche fiir sich entscheiden kann.

Vermutung - Individuelle Vereinbarung
Gut eingespielte Spielpartner haben oft ganz spezielle Spielmuster, die sie fiir den Infor-
mationsaustausch anwenden. Selbst nach Erlernen gangiger Spielmuster miisste man
einen Schritt weitergehen, um mit solchen Situationen umgehen zu koénnen. Der Bot
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musste in der Lage sein, seinen Spielpartner wiederzuerkennen, um die entsprechen-
den Spielmuster zu aktivieren oder um sie iber mehrere Spiele hinweg zu lernen.
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6 Architektur

Bei Bots handelt es sich typischerweise nicht um eigenstindige Applikationen, sondern im
weitesten Sinne um Plugins, welche in eine dafiir geschaffene Umgebung integriert werden.
So auch in diesem Fall, die Bots sind im Prinzip einfach mdgliche Spieler, die sich innerhalb
der virtuellen Spielumgebung - dem Pyschieber [8] - an einen Tisch setzen konnen fir ein Jass
Spiel. Der Pyschieber bietet auch schon Funktionalititen an, um sich mit der Zithlke Umgebung
verbinden zu kénnen. Somit werden Teile der Architektur vorgegeben durch die Schnittstel-
le des Pyschieber, Uiber die Bots mit der Spielumgebung kommunizieren. Die Bot Schnittstelle
vom Pyschieber ist sehr einfach gehalten. Eine Python Klasse ist ausreichend, um den eigenen
Bot an virtuellen Jass Spielen teilnehmen zu lassen. Nachfolgendes Beispiel zeigt die wichtigs-
ten Methoden, die man darin implementieren sollte.

from pyschieber.player.base_player import BasePlayer
class ExamplePlayer(BasePlayer):

def __init__(self, name):
super().__init__(name)
# TODO: Initialize.

def choose_trumpf(self, geschoben):
# TODO: Return trumpf choice.

def choose_card(self, state=None):
# TODO: Return hand card choice.

def move_made(self, player_id, card, state):
super () .move_made(player_id, card, state)
# TODO: Track game state.

BasePlayer ist eine Basisklasse, die im Pyschieber Package zur Verfiigung gestellt wird. Sie im-
plementiert grundlegende Funktionalitat wie beispielsweise das Speichern der eigenen Hand-
karten, oder die Uberpriifung, welche der Handkarten in einer gegebenen Spielsituation aus-
gespielt werden dirfen. Eigene Bot Klassen miissen von dieser Basisklasse ableiten. __init__
entspricht dem Konstruktor der Klasse und wird aufgerufen, wenn vom Bot eine Instanz er-
zeugt wird. Der Name des Bots wird als Parameter entgegen genommen. choose_trumpf wird
vom Pyschieber aufgerufen, wenn ein Bot zu Beginn eines Spiels den Trumpf wihlen muss.
Der Parameter geschoben gibt Auskunft dariiber, ob die Trumpfwahl durch den Spielpartner
bereits an den eigenen Bot weitergegeben wurde. In einem solchen Fall muss der Bot natiir-
lich eine Entscheidung treffen, Schieben fallt fiir ihn als mogliche Option weg. choose_card
wird vom Pyschieber aufgerufen, wenn der Bot an der Reihe ist und eine seiner Handkar-
ten ausspielen muss. Pyschieber wird die Karte ablehnen, falls sie gegen die Spielregeln des
Schieber Jass verstdsst. Der Parameter state gibt Auskunft iiber den aktuellen Spielzustand
(z.B. Trumpf und bisherige Stiche). move_made dient der Beobachtung des Spiels, der Bot wird
mittels dieser Funktion iiber ausgespielte Karten informiert. Die Funktion bietet sich an, um
intern abgespeicherte Informationen zum Spiel und zu den anderen Spielern auf dem neusten
Stand zu halten.
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Alle im Rahmen dieser Bachelorarbeit umgesetzten Bots wurden nach diesem Schema im-
plementiert. Die zugrundeliegenden Algorithmen wurden jeweils ausgelagert, um die Klasse
ubersichtlich zu halten. Die restliche Architektur basiert grosstenteils auf freien Funktionen,
insbesondere fiir Funktionalitit, die in verschiedenen Ansitzen wiederverwendet wurde.

6.1 Packages

Der Code ist nach Themengebiet in Python Packages unterteilt, wie dargestellt in Abbildung
13. Die Packages konnen analog zu anderen Programmiersprachen als Bibliothek eingebunden

werden, um von deren Funktionalitiat Gebrauch zu machen.

benchmarking remote_play
--------------------------------------------------- .
e N e
proxy_bot cfr_bot mccfr_bot mcts_bot
_____________________________________________________________________________________________________
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Voo N PP AP
schieber_jass_common pyschieber G schieber_jass_cfr schieber_jass_mccfr schieber_jass_mcts

Abbildung 13: Ubersicht der Python Packages und ihrer Abhiangigkeiten

Package Beschreibung

schieber_jass_common Erweitert das Pyschieber Package um allgemeine Funktionalitit,
die von den implementierten Algorithmen bené6tigt wird. Dazu
gehoren Themen wie Kartenbuchhaltung, Kartenverteilung und
die Analyse von aktuellen sowie zukiinftigen Spielzustanden.

schieber_jass_cfr Implementation des CFR Algorithmus. Mehr dazu in Kapitel 8.2.

schieber_jass_mccir Implementation des MCCFR Algorithmus. Mehr dazu in Kapitel 8.3.
schieber_jass_mcts Implementation des MCTS Algorithmus. Mehr dazu in Kapitel 8.4.
cfr_bot Pyschieber Bot mit CFR Algorithmus fiir die Wahl der nichsten

auszuspielenden Karte.

mccfr_bot Pyschieber Bot mit MCCFR Algorithmus fiir die Wahl der nichsten

auszuspielenden Karte.

mcts_bot Pyschieber Bot mit MCTS Algorithmus fiir die Wahl der nichsten

auszuspielenden Karte.
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proxy_bot Spezieller Pyschieber Bot, welcher unter anderem fir die Bench-
mark Umgebung entwickelt wurde.

benchmarking Beinhaltet die Benchmark Umgebung, um Bots in konfigurierba-
ren Spielsituationen und Spieleraufstellungen im Schieber Jass
gegeneinander antreten zu lassen. Mehr dazu in Kapitel 7.

remote_play Integriert Bots in die grafische Spielumgebung von Ziihlke [7], da-
mit man mit menschlichen Spielern zusammenspielen bzw. gegen

die Bots antreten kann.

Tabelle 15: Beschreibung der Python Packages

6.2 Cluster Deployment

Fir rechenintensive Aufgaben - wie beispielsweise die Ausfithrung von Benchmarks - konnte
auf den Cluster vom Institut fiir Software (IFS) an der HSR zuriickgegriffen werden. Es han-
delt sich dabei um leistungsstarke Hardware, auf der man via Docker eigene Applikationen
ausfiihren kann. Zur Verfiigung standen 48 Prozessoren und rund 540 Gigabyte Arbeitsspei-
cher. Abbildung 14 zeigt einen der beiden Anwendungsfille, wie dieses System wihrend der

Bachelorarbeit genutzt wurde.

Python
Package Index
(LXC)

GitLab

(QEMU VM)

Virtual Environment
(Proxmox)

Source Packages

Benchmarks

(Docker Container)

Results

(@—

Volume

I Files

&

File Browser

HSR IFS Cluster
(Portainer)

(Docker Container)

Abbildung 14: Ausfiithrung von Benchmarks auf dem Cluster
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Die virtuelle Umgebung mit Proxmox war schon gegeben, da sie vor Beginn des Studiums auf-
gesetzt wurde und wiahrenddessen immer wieder zum Einsatz kam. Neu eingerichtet wurde
allerdings ein privater Package Index, sozusagen eine Datenbank fir freigegebene Versionen
von Python Packages. Zusammen mit der eigenen GitLab Instanz konnte so der Zugang fir
den Cluster sowohl direkt auf den Source Code als auch auf Zwischenversionen der eigenen
Packages geschaffen werden.

portainersifs0004.nfs.ch

P Container list & @ Portainer support @ jassbot
portainer.io c o ‘
o

¥ PRIMARY = Containers D Columns % Settings

o e e ]

Statelt  Quick 13 Published
Stack Image Created Ownershi
Fite Y actions 2 Address  Ports "

W B>. @ fles flobrowsern10.0-alpine 2018-11-161328:40 1025504 - S private
wBE>-O - chmaricdev  2018-12:08 09:27:21 - - S private
wB>-0 - chmaricdev  2018-12-08 25:0218 - - S private
wB>0 - chmaricdev  2018-12:08 230150 - - S private
wB> 0 chmarkdev  2018-12-071105:22 - - S private

wB>XO - ote-play:dev  2018-12-07 110412 - - @ private

wBE>-O - t-remote-play:dev 2018-12-05 214828 - - S private

Moms porpage [ 10 &

Abbildung 15: Verwaltung der Docker Container auf dem Cluster

Fiir die Ausfiihrung von Benchmarks auf dem Cluster wurde ein Docker Image’ erstellt, wel-
ches sich den neusten Stand der Benchmark Umgebung von GitLab herunterladt, die darin
referenzierten Packages tiber den Index bezieht, und sie anschliessend bei sich installiert. Hat
bis dahin alles funktioniert wie erwartet, dann wird der Benchmark gestartet. Je nach Konfigu-
ration kann dessen Ausfliihrung mehrere Stunden in Anspruch nehmen. Zum Schluss werden
die Resultate des Benchmarks auf ein Docker Volume geschrieben, damit sie nach Herunter-
fahren des Docker Containers nicht verloren gehen.

< flebrowser-jassbot. 150004 nfs.ch

@ Q m 3 t 0 9
™ Myfies A > 9402014e8(7376ca7982496(b87ac0ffb51193¢7
Name size Last modified
New folder
B  Benchmari Results xisx 70576 K8 3daysago
B Newfile
[B Hend_situation_1.bin 3.49K8 3days ago
[ Settings
3 Logont B Hend_Stuation_1.xisx 812K8 3days ago
B Hendsiuation 2in 3.49K8 3daysago
B Hend_stuation 2xisx 813K8 3days ago
B  Hend_situation_3.bin 3.49K8 3daysago
B Hend_Stuation 3.xisx 812K8 3days ago
B Hendsiuation_4bin 3.49K8 3days ago
B Hend_Stuation_dxisx B11K8 3days ago
B iand Situation 5 bin 289k 3davs ano.

Abbildung 16: Grafische Dateiverwaltung auf dem Cluster

!Docker nutzt Images als Vorlage zur Erzeugung von Containern fiir die Ausfiihrung.
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Fiir Verwaltung und Zugriff auf die mittels Docker Volume persistierten Benchmark Resultate
wurde ein weiteres Docker Image erstellt, welches eine Webapplikation zur Dateiverwaltung
[16] ausfiihrt. Damit konnen Dateien aller Art auf dem Docker Volume direkt im Browser ver-
waltet und heruntergeladen werden. Dieser LOosungsansatz zur Dateiverwaltung in einer Do-
cker Umgebung hat sich wiahrend der Bachelorarbeit eigentlich ganz gut bewéhrt, auch wenn
es dafiir vermutlich elegantere Ansitze gegeben hitte.

2
E g GitLab Jass c Python c
z £ (QEMU VM) Challenge Server Package Index
w e (LXC) (LXC)
g L
RS
s
Source Status Choices Packages

C

Remote Player
(Docker Container)

HSR IFS Cluster
(Portainer)

Abbildung 17: Integration der Bots in die grafische Spielumgebung via Cluster

Abbildung 17 zeigt den zweiten Anwendungsfall fiir den Cluster. Bei der Implementierung der
verschiedenen Ansatze wurde schnell klar, dass die Ausfiilhrung der Bots generell sehr re-
chenintensiv ist. Grundidee war deshalb, dass man die Bots auf dem Cluster ausfiihrt, wenn
man damit menschlichen Spielern in einer grafischen Spielumgebung entgegentreten moch-
te. Das Pyschieber Package bringt fiir die Integration bereits einen entsprechenden Adapter
mit. Dieser verbindet den Pyschieber Bot via Websockets mit einer beliebigen Challenge Ser-
ver Instanz, dem Backend fuir die grafische Spielumgebung von Ziihlke [7]. Menschliche Spieler
konnen tiber ihren Browser einem Spiel mit Bots beitreten. Als Entwickler muss man die Bots
dadurch nicht mehr auf dem eigenen Rechner ausfithren, wenn man sie jemmandem demons-
trieren will. Durch Parallelisierung ihrer Berechnungen konnten die Bots das volle Potenzial
des Clusters ausschopfen. Mehr Berechnungen sollten - zumindest bei richtiger Umsetzung
der zugrundeliegenden Algorithmen - auch zu besseren Entscheidungen der Bots fithren. Dies
war zwar angedacht, aus zeitlichen Grinden jedoch nicht mehr realisierbar.

Hinweis: Moglichkeit der Parallelisierung

Ob und wie sich die eingesetzten Algorithmen parallelisieren lassen stellt nochmals ei-
ne ganz eigene Problemstellung dar. Es wire auf jeden Fall spannend herauszufinden, ob
sich das Spielniveau der Bots dadurch massgeblich steigern 14sst. Nachteil davon ist, dass
die Bots zu einem gewissen Grad an den Cluster gebunden werden, da sie auf einem han-
delsiiblichen Computer das erwartete Spielniveau nicht mehr erreichen, ausser man ist
dazu bereit, 1ingere “Bedenkzeiten” der Bots in Kauf zu nehmen.
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7 Benchmarking

Basierend auf den Anforderungen aus Kapitel 4.3 wurde ein virtueller Priifstand entwickelt,
auf dem verschiedene Bots gegeneinander im Schieber Jass antreten konnen. Abbildung 18
gibt einen Uberblick des Testablaufs.
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Abbildung 18: Ubersicht des Testablaufs beim Benchmarking
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7.1 Testablauf

a Generierung von Kartenverteilungen

Als Ausgangslage fur einen einen Testdurchlauf dient eine zufillige Kartenverteilung, nach-
folgend auch als Handsituation bezeichnet. Im Prinzip kann man sich darunter 4 Stapel mit
9 zufallig verteilten Karten vorstellen. Die Anzahl der generierten Handsituationen entspricht
der Anzahl verschiedener Spielsituationen, die man mit dem Benchmark abdecken mdchte.
Mit der Anzahl der betrachteten Spielsituationen sollte auch die Aussagekraft der Benchmark
Resultate zunehmen, da der Effekt des “Kartengliicks” schwicher wird.

Hinweis: Randomisierung

Der Seed fir die zufillige Generierung von Handsituationen ist konfigurierbar. Ein ein-
zelner Seed fuhrt immer zur gleichen Sequenz von zufillig generierten Handsituationen.
Siehe dazu auch die Parameteriibersicht in Tabelle 18.

€@ Vorbereitung des Spiels

Nun werden die Spieler bzw. die Bots an den Tisch gesetzt, sie bekommen damit ihre Handkar-
ten auf Basis der generierten Handsituation zugewiesen. Um welche konkreten Bots es sich
dabei handelt, ist frei konfigurierbar. Fur die in Kapitel 9 vorgestellten Resultate wurde die
Aufstellung bzw. “Sitzordnung” aus Tabelle 16 verwendet.

Sitzposition Team Spieler

1 1 Proxy Bot
2 2 Challenge Bot
3 1 Proxy Bot
4 2 Challenge Bot

Tabelle 16: Mogliche Spieleraufstellung fiir Benchmarking

Team 2 setzt sich aus zwei regelbasierten Bots zusammen, welche fiir diese Bachelorarbeit als
Referenzimplementation dienen. Als bisher ungeschlagene virtuelle Jass Spieler setzen sie die
Messlatte, welche es mit eigenen Bots zu knacken gilt. Bei ihren Gegnern in Team 1 handelt
es sich um zwei Proxy Bots.

Das Konzept fiir den Proxy Bot wurde wihrend der Entwicklung dieser Benchmark Umgebung
erarbeitet. Da man verschiedene Bots miteinander vergleichen will, braucht es eine Moglich-
keit, die Bots in einem “fliegenden Wechsel” innerhalb eines vorgegebene Spiels auszutau-
schen. Man mdéchte damit herausfinden, wie unterschiedliche Bots eine vorgegebene Spiel-
situation handhaben. Vergleichbarkeit wird dadurch gewéhrleistet, dass die Bots bei ihrem
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Einsatz exakt die gleiche Ausgangssituation vorfinden. Ein solcher Mechanismus wird durch
den Proxy Bot ermdglicht. Er agiert quasi als transparente Instanz mit effektiven Bots im Hin-
tergrund. Er leitet alle Aufrufe und Anfragen der Pyschieber Umgebung an die Bots im Hinter-

grund weiter.
@CD@ OG)@

A,

Abbildung 19: Schematische Darstellung des Proxy Bots

Die Bots im Hintergrund bleiben jederzeit durch den Proxy Bot iiber den aktuellen Spielstand
informiert. Wenn es um eine Entscheidung geht - hier die Trumpfwahl oder das Ausspielen ei-
ner Handkarte - wird die Anfrage vom Proxy Bot basierend auf einer konfigurierbaren Strate-
gie an einen der Bots im Hintergrund weitergeleitet. Dafiir wurde das Strategy Pattern einge-
setzt [17]. So kOnnte man beispielsweise als Strategie festgelegen, dass die Trumpfwahl durch
Bot “A” stattfindet und das Ausspielen der 9 Handkarten durch Bot “B” (siehe Abbildung 19).
Gleichermassen kann im Rahmen eines Benchmarks die gleiche Spielsituation mehrfach zu
Ende gespielt werden, einmal mit Bot “A”, einmal mit Bot “B” und einmal mit “C”, rein durch
Andern der internen Strategie vom Proxy Bot. Die Bots im Hintergrund des Proxy entsprechen
somit den Bots, die durch den Benchmark miteinander verglichen werden sollen. Fir die in
Kapitel 9 vorgestellten Resultate wurde das Schema aus Tabelle 17 verwendet.

Bot hinter Proxy Begriindung

Challenge Bot Zum Vergleich, inwiefern sich die getesteten Bot von der Referenzimple-
mentierung abheben. Dient gleichzeitig der Kontrolle des Testablaufs.
Erwartet wird, dass die Teams Uiber mehrere Spielsituationen hinweg
ein Unentschieden erreichen, da in diesem Fall 4 identische Bots ge-
geneinander antreten.

Random Bot Zum Vergleich, inwiefern sich die getesteten Bots von zufilligem Spiel-
verhalten abheben.

X “X” steht in diesem Fall fiir einen Platzhalter. Hier wurde jeweils einer
der Bots eingesetzt, welche wihrend dieser Bachelorarbeit entwickelt
wurden.

Tabelle 17: Schema fiir die Bots im Hintergrund des Proxy
Bots
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‘ Hinweis: Flexibilitat des Proxy Bots ‘

Der Proxy Bot hat sich nicht nur im Kontext des Benchmarking bewahrt. Wie in Kapitel
5.1 bereits angedeutet konnte fiir die Problematik der Trumpfwahl keine Losung realisiert
werden. Die entwickelten Bots sind also nicht in der Lage, die Trumpfwahl im Spiel vor-
zunehmen. Dank dem Proxy Bot kann man sie allerdings trotzdem ein komplettes Spiel
bestreiten lassen, indem man fiir die Trumpfwahl via Strategie des Proxy Bots einen an-
deren Bot - beispielsweise den Challenge Bot - aktiviert. Die Fahigkeiten verschiedener
Bots lassen sich damit beliebig kombinieren.

Im letzten Vorbereitungsschritt wird das Spiel nach Vorgabe der Benchmark Parameter in die
gewilnschte Ausgangssituation gebracht. Daflir wird bis zu einer bestimmten Anzahl Karten
gespielt, bevor die eigentliche Messung beginnt. Die zu vergleichenden Bots nehmen passiv
am Spiel Teil, kommen aber erst bei der Messung wirklich zum Einsatz. Bis die Ausgangssi-
tuation erreicht ist dirfen sie das Spiel nur beobachten. Die Anzahl der zu spielenden Karten
wihrend der Messung ist frei wiahlbar, wobei 36 Karten der Messung eines kompletten Spiels
entsprechen. 8 Karten wiirde einer Messung der letzten beide Stiche im Spiel entsprechen.

02
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Messzeitpunkt

@
0 Spiel 36

Abbildung 20: Das Spiel wird vor der Messung in die Ausgangsposition gebracht

Typischerweise will man das Spielniveau der Bots wiahrend eines kompletten Spiels messen,
womit dieser letzte Vorbereitungsschritt eigentlich wegfillt. Es gibt jedoch Ausnahmen. Der in
Kapitel 8.2 beschriebene Ansatz ist derart rechenintensiv, dass er sich nur fiir die letzten bei-
den Stiche eines Jass Spiels anwenden lasst. Die Messung des dazugehdrigen Bots kann somit
nur in den letzten zwei Stichen gemacht werden. Dafiir braucht es eine Ausgangssituation, in
der bereits 28 Karten ausgespielt wurden. Erst ab diesem Zeitpunkt kann der Bot eingewech-
selt werden um herauszufinden, wie gut er den verbleibenden Rest des Spiels bestreitet.
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@ Austragung des Spiels

Diese Phase entspricht der eigentlichen Messung, und besteht grundsétzlich aus der Ausfiih-
rung einer oder mehrerer Spielvariationen. Pro Spielvariation wird ein Bot eingewechselt,
um das vorbereitete Spiel fertig zu spielen. Das Einwechseln der Bots ist tiber die interne Stra-
tegie der am Tisch sitzenden Proxy Bots gelost. Eine Spielvariation gibt somit vor:

» wie die Strategie der Proxy Bots am Tisch fur die Trumpfwahl aussieht.
» wie die Strategie der Proxy Bots am Tisch fiir das Ausspielen von Handkarten aussieht.

Hinweis: Wiederholung der Spielvariation

Bei Bedarf kann jede Spielvariation mehrfach wiederholt werden. Damit 1asst sich insbe-
sondere feststellen, wie stabil das Spielverhalten eines Bots in einer bestimmten Spielsi-
tuation ist. Die meisten der Bots spielen nicht - oder zumindest nicht bei jedem Spielzug
- deterministisch. Bei nur einer Ausfiithrung hat man somit auch nur eine mdogliche Mo-
mentaufnahme, wie sich der Bot entschieden haben kdnnte. Siehe dazu auch die Parame-
tertibersicht in Tabelle 18.

@ Auswertung

Fir jede ausgefiihrte Spielvariation wird es einen moglichen Spielausgang geben. Der Ausgang
gilt fir ein Jass Spiel auf 157 Punkte und umfasst:

» Zeitdauer der Ausfiihrung

* Trumpfwahl

* Gespielte Karten bei Ausgangssituation

* Gespielte Karten bei Spielende

¢ Punktzahl pro Team bei Ausgangssituation
* Punktzahl pro Team bei Spielende

Ein Spielausgang wird zusammen mit den Rahmenbedingungen, unter denen der Ausgang

entstanden ist, zusammengefasst zu einem Resultatwert des Benchmarks. Pro Handsituation
und Spielvariation wird ein solcher Resultatwert generiert, siche Abbildung 21.

/ Benchmark Resultat \

j [
mw & & ¢ =

Handsituation Spielvariation Startspieler Ausgangssituation Spielausgang

Abbildung 21: Zusammensetzung eines Benchmark Resultats
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Hinweis: Wiederholung der Spielvariation

Bei mehrfacher Wiederholung der gleichen Spielvariation (siehe Hinweis bei Schritt 3)
werden die Durchschnittswerte der dadurch entstandenen Spielausgange fiir die Zusam-
mensetzung des Resultatwerts verwendet.

Im letzten Schritt werden die Resultatwerte gruppiert nach Handsituation. Dies ermoglicht
den Vergleich der getesteten Bots in verschiedenen Spielsituationen anhand des jeweiligen
Spielausgangs. Die Resultate werden nach Ausfiihrung des Benchmarks als Excel Datei ab-
gespeichert. Pro Handsituation wird zusitzlich jeweils eine separate Excel Datei mit einer
genauen Beschreibung erstellt. Dazu gehort eine gleichnamige Binadrdatei, welche die Aus-
gangssituation in Form persistierter Python Objekte enthélt. Damit lassen sich einzelne Hand-
situationen des Benchmarks durch Laden dieser Binardatei bei Bedarf wiederholen bzw. das
Verhalten der Bots in dieser Situation genauer untersuchen.

Name -~ Date Modified Size

B Benchmark_Results.xIsx 9 Dec 2018 at 15:02 1MB
' Hand_Situation_1.bin

B Hand_Situation_1.xlsx 9 Dec 2018 at 12:06 B KB
! Hand_Situation_2.bin

B Hand_Situation_2.xIsx 9 Dec 2018 at 12:06 8 KB
V' Hand_Situation_3.bin

B Hand_Situation_3.xIsx 9 Dec 2018 at 12:06 8 KB

F Hand Qituatinn A hin

Abbildung 22: Generierte Dateien mit den Resultaten eines Benchmarks

7.2 Unabhangigkeit

Fiir eine statistische Auswertung des Spielniveaus (i.e. “Bot A spielt besser als Bot B”) wer-
den unabhangige Stichproben - in diesem Fall Spielausginge - bendtigt. Somit missen die
beim Benchmark durchgefiihrten Experimente voneinander unabhingig sein. Es wurde des-
halb versucht, die Experimente so zufillig wie moglich zu gestalten, um dieser Eigenschaft
gerecht zu werden:

» Zufillige Generierung der Kartenverteilungen

» Zufallige Wahl des Startspielers

Bei der Messung basierend auf einem bereits begonnen Spiel - wie es beispielsweise fur den
in Kapitel 8.2 beschriebenen Ansatz gemacht wird - miisste man konsequenterweise sicher-
stellen, dass die dafiir simulierten Spielziige ebenfalls zufilliger Natur sind. Die Benchmark
Umgebung wiirde solches Verhalten grundsitzlich unterstiitzen. So konnte man pro Handsi-
tuation fiir alle vier Spieler am Tisch Random Bots einsetzen, das Spiel bis zur gewiinschten
Anzahl Karten vorspielen, und danach mit der eigentlichen Messung der Bots beginnen. Vor-
aussetzung dafiir ist, dass die zu vergleichenden Bots jederzeit in der Lage sind, ein bereits
begonnenes Spiel fertig zu spielen.
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Hinweis: Vorbelastete Ausgangssituationen

Leider fiihrt eine technische Limitation im Challenge Bot dazu, dass dieser nicht in der
Lage ist, ein Spiel ab einem beliebigen Zeitpunkt fertig zu spielen. Aufgrund von Seitenef-
fekten beim Auswéhlen einer Karte muss der Challenge Bot zwingend bei allen 9 Stichen
eines Spiels die Entscheidung treffen, welche Karte ausgespielt werden soll. Ansonsten ist
es mit der aktuellen Implementierung (Stand Dezember 2018) dieses Bots im Pyschieber
[8] nicht moglich, Messungen fiir Teilbereiche eines Spiels vorzunehmen. Im Endeffekt
fuhrt diese Limitation dazu, dass der Challenge Bot eingesetzt werden muss, um Spiele
in eine bestimmte Ausgangssituation zu bringen. Zumindest, wenn man fiir das restliche
Spiel einen Vergleich des Spielausgangs zwischen anderen Bots und dem Challenge Bot
anstellen will. Es besteht deshalb Grund zur Annahme, dass die dadurch generierten Aus-
gangssituationen zu einem gewissen Grad “vorbelastet” sind.

Hinweis: Realititsnahe Ausgangssituationen

Wihrend der Bachelorarbeit kam mehrfach die Diskussion auf, ob man die Ausgangssi-
tuationen nicht aus realen Spielaufzeichnungen extrahieren konnte, statt sie mit Bots zu
generieren. Damit wire gewiahrleistet, dass es sich dabei um mehr oder weniger realitats-
nahe Situationen handelt. Natuirlich unter der Annahme, dass die menschlichen Spieler
bei der Aufzeichnung nicht vollig sinnfrei gespielt haben. Spielaufzeichnungen standen
zwar zur Verfuigung, der Ansatz konnte aus zeitlichen Griinden jedoch nicht mehr aus-
probiert werden.

Zufallige Vorgange wurden mit Hilfe des in Python standardméssig verfiigbaren Generators
fir pseudozufillige Zahlen [18] simuliert.

7.3 Parametrisierung

Die Parametrisierung des Benchmarks muss direkt im Code vorgenommen werden. Tabelle 18
beschreibt die zur Verfiigung stehenden Parameter und ihre Bedeutung. Fiir mehr Informa-
tionen soll an dieser Stelle auf den Source Code im benchmarking Package verwiesen werden.

Name Wert Beschreibung
card_shuffle_seed Zahlenfolge / Seed fir die Generierung zufalliger Hand-
Zeichenfolge situationen. Der gleiche Seed wird immer
zur gleichen Sequenz von Handsituatio-
nen fihren.
teams_setup 4 Bots in 2 Zusammensetzung aller am Benchmark
Teams beteiligten Bots, aufgeteilt in zwei Teams.

Mittels Proxy Bot kdnnen Bots in Spielva-
riationen ausgewechselt werden, um sie
miteinander zu vergleichen.
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nr_of hand_card_situations

nr_of_cards_to_play

game_finish_variations

nr_of_samples_per_variation

nr_of_cpu_cores_to_use

output_directory_path

Zahl grosser 0

Zahl zwischen
1 und 36

Spielvariationen

Zahl grosser 0

Zahl grosser 0

Dateipfad

Steuert die Anzahl der Spielsituationen,
die durch den Benchmark simuliert wer-
den.

Definiert die Anzahl der Karten, die wéah-
rend der Messung durch die getesteten
Bots ausgespielt werden sollen. 36 ent-
spricht der Messung eines kompletten
Spiels. Bei einer Zahl kleiner 36 wird vor
der Messung eine entsprechende Aus-
gangssituation generiert.

Eine Spielvariation entspricht im Prinzip
einer Anderung der internen Strategie fiir
die am Benchmark beteiligten Proxy Bots.
Fur eine generierte Handsituation wird je-
de Spielvariation mindestens einmal aus-
gefuhrt bzw. ein moglicher Spielausgang
dafiir produziert.

Anzahl Wiederholungen, die beim Aus-
fihren einer Spielvariation gemacht wer-
den sollen. Empfohlen wird ein Wert von
1, um unabhingige Experimente durch-
zufiihren (Wiederholungen entsprechen
abhingigen Experimenten). Wiederholun-
gen sind primar hilfreich, um die Stabilitat
der durch die Bots getroffenen Entschei-
dungen zu messen.

Gibt die Anzahl der Prozesse vor, die der
Benchmark zur Abarbeitung der generier-
ten Handsituationen erstellen wird.

Pfad zu einem Ordner auf dem Dateisys-
tem, in dem die Benchmark Resultate ab-
gelegt werden sollen.

Tabelle 18: Parameter fiir die Benchmark Umgebung
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8 Losungsansatze

8.1 Spielzustand

Fiur die nachfolgend vorgestellten Ansitze musste eine gemeinsame Grundlage geschaffen
werden. Alle der untersuchten Losungsansitze benétigen in irgendeiner Form Informatio-
nen zum aktuellen Spielzustand. Im Kontext des Schieber Jass kann der Spielzustand durch
folgende Attribute beschrieben werden:

Spielerliste
Natiirlich handelt es sich hierbei nicht um die effektiven Spieler am Tisch, ansonsten
konnte man ihnen direkt in die Karten schauen. Es handelt sich dabei vielmehr um kor-
rekt am Tisch platzierte Stellvertreter mit einer eindeutigen Kennung. Diese Kennung
wird genutzt, um Aktionen im Spiel einem der Spieler zuzuordnen.

Trumpfwahl
Die Trumpfwahl wird zu Beginn des Spiels durch den Startspieler vorgenommen. Dazu
gehort auch ein Vermerk, ob die Wahl an den Spielpartner weitergegeben wurde, also
ob “geschoben” wurde.

Gespielte Karten
Die Liste der gespielten Karten gehort zu den grundlegendsten Informationen eines
Spiels. Sie widerspiegelt den bisherigen Spielverlauf. Neben der eigentlichen Karte wird
dabei auch ein Verweis auf den Spieler hinterlegt, welcher die Karte ausgespielt hat. Es
lassen sich daraus unter anderem Hinweise fiir die Kartenbuchhaltung gewinnen.

Mogliche Handkarten
Die Kartenbuchhaltung dient als Grundlage zur Generierung mdoglicher Kartenvertei-
lungen. Ihr Informationsgehalt hingt stark vom bisherigen Spielverlauf ab, also welche
Ruickschlisse hinsichtlich moglicher Handkarten die bisherigen Aktionen der Spieler
zulassen. Naheres dazu in Kapitel 5.4.

Aktueller Spieler
Diese Information kann theoretisch relativ einfach tiber die Liste der gespielten Karten
berechnet werden. Die Speicherung der Information stellt jedoch sicher, dass sie nicht
permanent neu berechnet werden muss.

Um den Spielstand jederzeit griffbereit zu haben fiir die zu implementierenden Algorithmen
wurden zwei Massnamen ergriffen. Erstens wurden Hilfsfunktionen erstellt, welche die auf-
gelisteten Attribute aus den Daten der Pyschieber Umgebung extrahieren und aufbereiten.
Zweitens wurde fiir die Implementation eigener Pyschieber Bots eine zusitzliche Abstrakti-
onsebene eingefiihrt. Diese besteht aus einer erweiterten Basisklasse fiir Bots mit dem Zweck,
den Spielstand abzuspeichern und auf dem neusten Stand zu halten. Die Basisklasse nutzt dafiur
die Bot Schnittstelle vom Pyschieber in Kombination mit den bereits erwihnten Hilfsfunktio-
nen. Aufgrund dieser Massnamen entstand schlussendlich das schieber_jass_common Packa-
ge, welches bereits in der Beschreibung der Architektur (Kapitel 6) angesprochen wurde. Es
diente bei der Umsetzung der vorgestellten Ansitze als gemeinsame Grundlage.
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Die aus den Ansitzen resultierenden Algorithmen konnten nun mit wenig Aufwand in die Py-
schieber Umgebung als Bot integriert werden. Die Implementation dieser Bots folgt immer
dem gleichen Schema:

from schieber_jass_common.bookkeeping.player import BookkeepingPlayer
class MctsPlayer (BookkeepingPlayer) :
# Access to current game state is provided with self.game_state

def __init__(self, name):
super().__init__(name)
# TODO: Initialize algorithm.

def choose_card(self, state=None):
# TODO: Run algorithm and pick a card based on the results.

Hinweis: Fehlende Trumpfwahl

Die Trumpfwahl wurde hier bewusst weggelassen, weil dafir im Rahmen der Bache-
lorarbeit keine Losung ausgearbeitet werden konnte. Mittels Verwendung des in Kapi-
tel 7 beschriebenen Proxy Bots konnen die eigenen Bots trotz fehlender Fahigkeit zur
Trumpfwahl an Spielen in der Pyschieber Umgebung teilnehmen. Die Trumpfwahl wird
dabei dem Challenge Bot tiberlassen. Dieser trifft eine Entscheidung basierend auf gangi-
gen Regeln, welche auch bei menschlichen Spielern oft zur Anwendung kommen.
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8.2 Counterfactual Regret Minimization

Motivation

Poker gilt als klassisches Beispiel fur ein Imperfect Information Game. Daher gab es auch eine
ganze Reihe von wissenschaftlichen Arbeiten zu diesem Spiel. Als Ausgangspunkt diente das
Paper von “Deep Stack™ Deep Stack kombinierte klassische spieltheoretische Ansitze mit Deep
Learning, um einen Algorithmus fiir Heads-Up No-Limit Poker umzusetzen. Der Algorithmus
von Deep Stack schaffte es professionelle Pokerspieler imn direkten Vergleich statistisch signifi-
kant zu schlagen. Beim Heads-Up No-Limit Poker handelt es sich um ein Two-Player Zero-Sum
Extensive Form Game mit Imperfect Information. Wie bereits in Kapitel 5.2 gezeigt wurde, kann
der Schieber Jass (aus Sicht des Teams) in diese Problemklasse eingeordnet werden. Daher ist
es naheliegend diesen Ansatz weiter zu verfolgen. [19]

Es wurde schnell klar, dass eine vollstindige Implementation des Ansatzes im Rahmen dieser
Arbeit kaum moglich sein wiirde. Deep Stack verwendet fir einen Teil ihres Losungsansatzes
eine Form von Counterfactual Regret Minimization, um neue Strategien fir den aktuellen Zu-
stand des Spieles zu berechnen. Wie sich herausgestellt hat, bauen fast alle modernen Poker
Programme in irgendeiner Form auf diesem Algorithmus auf. Daher schien es sinnvoll, sich
weiter mit diesem Ansatz auseinanderzusetzen. Im Folgenden wird der Algorithmus in seiner
Reinform (“Vanilla” CFR) erklart und aufgezeigt, wie dieser auf den Schieber Jass angewendet
werden kann.
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Ansatz

Ziel des Algorithmus ist es, ein Nash Equilibrium fiir das Spiel zu approximieren. Also ein Stra-
tegie Profil pro Spieler zu berechnen, welches fir jede mogliche Spielsituation eine moglichst
erfolgreiche Strategie besitzt. Im Gegensatz zu einem Perfect Information Game kann bei ei-
nem Imperfect Information Game nicht jeder Subbaum einzeln analysiert werden, da der Spie-
ler der am Zug ist, ja nicht weiss, welche Ziige sein Gegner titigen kann. Es ist daher n6tig den
ganzen Spielbaum mehrfach zu durchlaufen, um die beste Gegenstrategien zu finden. [20]

Problem: Zu grosse Komplexitit des Schieber Jass

Wie in Kapitel 5.3 bereits gezeigt wurde, ist die Komplexitit eines Schieber Jass viel zu
hoch um uberhaupt nur den ganzen Baum abspeichern zu konnen. Aus diesem Grund
wird das Problem vereinfacht, indem nur fiir die letzten beiden Stiche des Spiels Losun-
gen berechnet werden. Ohne Berticksichtigung der Spielregeln und somit der Karten-
buchhaltung, kann das Spiel so noch auf 1440 verschiedene Arten enden.

Begriffe

Der Regret ist ein numerischer Wert der angibt, wie stark ein Spieler es bereut, eine gewisse
Action ausgewéihlt zu haben. Ein Regret kann entweder: [20]

* Positiv sein: In diesem Fall hiitte der Spieler lieber eine andere Action (Karte) ausgewéhit.
Er bereut also seine Entscheidung. [20]

» Negativ sein: In diesem Fall kann der Spieler das nichste Mal wieder diese Action (Karte)
auswihlen. Er ist also mit seiner Entscheidung zufrieden. [20]

* Gleich gross sein: In diesem Fall spielt es keine Rolle, ob der Spieler diese oder eine
andere Action auswaihlt. [20]

Abbildung 23: Darstellung des Regrets fiir den Schieber Jass
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Abbildung 24: Reach Probability und Strategy

Die Reach Probability entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmter Knoten im Baum
uberhaupt erreicht wird. Diese Wahrscheinlichkeit kann in einzelne Wahrscheinlichkeitsbei-
trage der einzelnen Spieler aufgeteilt werden. Ebenfalls zu den Spielern gehdrt der so genann-
te Chance Player. Dieser ist fiir alle zufilligen Aktionen im Spiel zustindig (z.B. das zuféllige
Verteilen von Karten). Die aufmultiplizierten Wahrscheinlichkeitsbeitriage des Chance Player
nennen wir Chance Probability. Die Wahrscheinlichkeitsbeitriage der Spieler werden aus der
Strategie berechnet, indem man die einzelnen Wahrscheinlichkeiten aus den Strategien der
Spieler aufmultipliziert [20]. Wie man zu den Strategiewerten kommt, wird spater erklart. In
der Abbildung 24 wire also die Wahrscheinlichkeit den letzten Knoten von Spieler 4 zu errei-
chen:
0.3-0.1-0.2-0.9=0.0054

Die einzelnen Betrage wiaren dabei:

¢ Chance Player: 0.3
Player 1: 0.1
Player 2: 0.2
Player 3: 0.9

Counterfactual Regret ist eine Art von gewichtetem Regret. Der Regret wird dabei mit den
Wahrscheinlichkeitsbeitriagen der anderen Spieler gewichtet und jeweils auf dem Information
Set eines Spielers aufsummiert. Der Counterfactual Regret zeigt also, wie sehr man es bereut
eine Aktion ausgewéihlt zu haben und wird gewichtet mit dem Betrag, den die anderen Spieler
dazu leisten, dass dieses Information Set erreicht wird. Zur Erinnerung: Ein Information Set
entspricht der individuellen Sicht eines Spieler auf den aktuellen Zustand des Spiels. [20]

Regret Matching beschreibt den Prozess in welchem die Strategien fiir die Iterationen neu be-
rechnet werden. Regret Matching normalisiert die positiven Anteile des aufsummierten Coun-
terfactual Regrets und errechnet daraus eine neue Strategie. Falls es nur negative oder gleich
grosse Regrets gibt, produziert Regret Matching eine gleichverteilte Strategie [20]. Also z.B.
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N= D=

Die Average Strategy ist die Strategie, welche tiber alle Iterationen des Algorithmus hinweg
durchschnittlich gespielt wurde. Die durchschnittlichen Strategien werden jeweils pro Infor-
mation Set berechnet. [20]

Algorithmus

Vorwarts traversieren im Game

Tree
(Reach Probability, Strategy)

'

Backproagation
(Utility, Regret, Counterfactual Regret)

Update der Strategien auf allen

Information Sets ——
(Counterfactual Regret, Regret Matching)

Abbildung 25: Ubersicht tiber den Ablauf des “Vanilla” CFR

Der Algorithmus selbst besteht aus einem iterativen und einem rekursiven Teil. Einfach gesagt,
spielt der Algorithmus ganz viele Spiele gegen sich selbst. Er passt dabei aber jedes mal die
Strategien der einzelnen Spieler an. Je mehr Iterationen der Algorithmus durchlauft, desto
genauer wird er das Nash Equilibrium approximieren.

In jeder Iteration wird der Spielbaum einmal rekursiv durchlaufen. In der Vorwéartsbewegung
wird die History und somit der Baum schrittweise aufgebaut. Im gleichen Zug werden die Re-
ach Probabilities mit Hilfe der aktuellen Strategien der Spieler berechnet. Sobald ein Terminal
Node im Game Tree erreicht wurde, kann der Reward berechnet werden. Im Fall des Schieber
Jass wire dies die erreichte Punktzahl pro Team. In der Riickwéirtsbewegung (Backpropaga-
tion) kann nun der Regret und somit auch der Counterfactual Regret berechnet werden.

Nach vollstindiger Traversierung des Game Trees, werden auf allen Information Sets die bishe-
rigen Strategien verworfen und neue Strategien aufgrund des aufsummierten Counterfactual
Regrets berechnet (Regret Matching). Da die Strategien jeweils pro Iteration angepasst wer-
den, wird der Counterfactual Regret immer kleiner und somit die Strategien immer besser
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(fihren zu einem besseren Reward). Das Nash Equilibrium entspricht am Schluss der Average
Strategy tiber alle Iterationen hinweg. [13]

Resultat

Aus diesem Ansatz ist ein Bot entstanden, der in den letzten zwei Stichen eines Schieber Jass
Spiels die Entscheidung zum Ausspielen einer seiner Handkarten treffen kann. Die Implemen-
tierung folgt dem Schema aus Kapitel 8.1, um immer den aktuellen Zustand des Spiels zur Ver-
figung zu haben. Die Funktionalitat des Algorithmus wurde in ein separates Python Package
namens schieber_jass_cfr ausgelagert. Die Implementation des Bots befindet sich im Package
cfr_bot. Siehe Kapitel 6 fiir eine Ubersicht aller Packages.

Name Wert Beschreibung

iterations Zahl grosser 0  Steuert die Anzahl an Iterationen, die vom CFR Algorithmus
durchlaufen werden, bevor der Bot eine Entscheidung trifft.
Mehr Iterationen fithren zu lingeren “Bedenkzeiten” des Bots.

Tabelle 19: MOgliche Parameter fiur die Ausfihrung des
CFR Bots
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8.3 Monte Carlo Counterfactual Regret Minimization

Motivation

Mit dem Vanilla CFR Ansatz (Siehe Kapitel 8.2) war es bisher nicht moglich, mehr als die letz-
ten beiden Stiche zu spielen. Damit ein potentieller Bot aber ein ganzes Spiel bestreiten kann,
musste ein Ansatz gefunden werden, welcher mit der Komplexitit des Game Trees umgehen
kann. Hierfiir gibt es in der Literatur mehrere Ansatze. Einer dieser Ansitze stellt eine Er-
weiterung des bereits vorgestellten CFR Algorithmus um eine Monte Carlo Komponente dar.
Der Ansatz bietet sich an, da bereits Erfahrungen mit dem “Vvanilla” Algorithmus gesammelt
wurden. Als Grundlage wurde das Paper von Marc Lanctot “Monte Carlo Sampling and Reg-
ret Minimization for equilibrium computation and decision-making in large extensive form
games” verwendet [13].

Ansatz

Beim Monte Carlo Counterfactual Regret Minimization (MCCFR) Ansatz wird nicht mehr der
ganze Baum pro Iteration traversiert. Stattdessen wird pro Iteration nur ein Teil des ganzen
Game Trees beriicksichtigt. Die Berechnungen finden also nur auf einer Stichprobe (Sample)
des Game Trees statt. Dies hat aber zu Folge, dass sich der Counterfactual Regret nicht mehr
so einfach berechnen lasst. Der Algorithmus 16st dieses Problem, indem er die gleichen Tech-
niken wie im “Vanilla” CFR anwendet. Jedoch wird fiir den Counterfactual Regret ein Schitzer
verwendet. [13, S. 42]

Begriffe

Es gibt grundsétzlich drei verschiedene Mdoglichkeiten den Baum in einzelne Samples aufzu-
teilen (Siehe Abbildung 26).

/AN

Chance Samping External Sampling Outcome Sampling

Abbildung 26: Sampling Varianten fiir den MCCFR

Chance Sampling
Beim Chance Sampling wird eine zufillige Kartenverteilung angenommen. Im Gegen-
satz zum “Vanilla” CFR miissen also nicht mehr alle Verteilungen beriicksichtigt werden
sondern nur noch eine. Fur diese eine Verteilung muss aber trotzdem der ganze verblei-
bende Baum traversiert werden. Dies entspricht, wie ja bereits in Kapitel 5.3 ausgefiihrt
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wurde (ohne die Regeln zu beriicksichtigen), theoretisch etwa 3.9- 103 méglichen Spiel-
ausgangen.

External Sampling
Beim External Sampling werden nicht alle externen Actions durchgerechnet. Externe
Actions sind in diesem Fall alle Actions der anderen Spieler (inklusive dem Chance Play-
er). Der Algorithmus probiert also nur die eigenen moglichen Actions vollstindig durch.
Bei den anderen Spielern wird jeweils nur eine Action ausgewahlt.

Outcome Sampling
Beim Outcome Sampling wird jeweils genau eine Kartenverteilung und ein Spielausgang
pro Iteration durchgerechnet. Es werden also genau 36 Nodes durchlaufen. Zudem wird
so genau eine giiltige “Terminal History” produziert. Gerade wenn der Algorithmus on-
line (die Brechnung kann nicht im Vornherein durchfiihrt werden) ausgefiihrt werden
muss, eignet sich dieser Algorithmus besonders gut.

Aufgrund der kleineren Sample Grosse und der damit verbundenen Moglichkeit den Algorith-
mus auch kiirzer laufen zu lassen, wurde das Outcome Sampling weiter verfolgt. Chance und
External Sampling kommen aufgrund der grossen Menge an zu traversierenden Knoten pro
Iteration nicht in Frage.

Um die Regrets berechnen zu kdnnen, brauchte man im CFR jeweils den Reward fiir jede ein-
zelne Entscheidungsmaoglichkeit. Da aber beim Monte Carlo CFR mit Outcome Sampling nicht
mehr der ganze Baum durchlaufen wird, ist dies nicht mehr so einfach moglich. Stattdessen
erhilt man pro Iteration jeweils einen einzigen Reward. Es wird also so zu sagen nur ein Spiel
komplett fertig gespielt. Somit 1asst sich der Regret aber auch nicht mehr einfach berechnen.
Stattdessen definiert der Algorithmus einen Schéitzer fiir den Counterfactual Regret [13].

Fir diesen Schitzer wird ein zusitzlicher Wahrscheinlichkeitswert beno6tigt. Dieser Wert gibt
an wie wahrscheinlich es ist, dass ein Knoten in dieser Iteration i Sample enthalten ist. Er
wird im Folgenden Sample Probability genannt. Der Schitzer funktioniert so, dass jeder ein-
zelne Regret auf dem Information Set durch die Sample Probability geteilt wird. Die genaue
Definition des Schétzers fiir den Counterfactual Regret kann im Paper von Marc Lanctot nach-
gelesen werden [13].

Um die Sample Probability berechnen zu kénnen, muss man sich tiberlegen, wie die Stiche-
probe im Baum ausgewihlt wird. Dabei ist einerseits wichtig, dass Information Sets, welche
durch die Strategien der Spieler oft ausgewiahlt werden, auch im Sample enthalten sind. An-
dererseits ist es aber auch wichtig, dass neue - noch nie besuchte - Information Sets auch
untersucht werden. Wiirde dies nicht geschehen, so wiirde man sich zu schnell auf die erste
vielversprechende Moglichkeit stiirzen. Die Berechnung im Algorithmus erfolgt dabei analog
zur Reach Probability. Daher wird eine Strategie bendtigt, welche sowohl dafiir sorgt, dass
neue Knoten im Baum untersucht werden und gleichzeitig aber auch die Strategien der Spie-
ler beriicksichtigt wird [13].

Ein Sampling Profile ist eine Set von Strategien, welche im Grunde beschreiben, wie das Sam-
pling im Baum vorgenommen wird. Beim MCCFR wird nach einer so genanten epsilon-on-
policy vorgegangen. Dabei wird auf jedem Knoten - mit Hilfe der aktuellen Strategy - eine
Sampling Strategy berechnet. Diese wird anschliessend fur die jeweilige Auswahl der Action
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verwendet. Die Sampling Strategy wahlt mit der Wahrscheinlichkeit € zufallig eine Action und
mit der Wahrscheinlichkeit 1 — € nach der aktuellen Strategie aus. Die folgende Formel zeigt,
wie eine solche Strategie berechnet werden kann [13]:

o' =¢c-Unif+(1—¢€) -0

wobei:
€ = Wahrscheinlichkeit, dass zufallig ausgewéahlt wird
o' = Mixed Strategy fiir die Iteration t (aktuelle Iteration)
o’ = Sampling Strategy
Unif = Gleicherverteilte Strategy (zufillige Auswahl)

Das folgende Beispiel soll zeigen, wie eine solche Berechnung funktioniert. In diesem Beispiel
befindet sich der Algorithmus gerade in einem Information Set mit zwei Auswahlmoglichkei-
ten. Dabei ist ¢ = 0.6 und die aktuelle Strategie o ist

0.7
0.3

Somit ergibt sich folgende Strategie fir das Sampling:

0.5 0.7 0.58
0.6- +(1-06)- =
0.5 0.3 0.42

Die Sampling Strategy auf dem Information Set, wihlt also in 58% der Fille die erste und in 42%
der Fille die zweite Action aus. Auf diese Weise ist sichergestellt, dass die berechneten Strate-
gien berticksichtigt werden und zugleich aber auch neue Wege im Baum ergriindet werden.

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann Seite 61 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

Algorithmus

Stichprobe im Baum
(Reach Probability, Sampling Probability,
Strategy)

|

Backproagation
(Utility, Counterfactual Regret schatzen)

Update der Strategien auf allen

Information Sets
(Counterfactual Regret, Regret Matching)

Abbildung 27: Ubersicht iiber den Ablauf des MCCFR

Der Algorithmus hat - gleich wie die Vanilla Variante - einen iterativen und einen rekursiven
Teil. In jeder Iteration wird aber genau Kartenverteilung untersucht. In der Vorwartsbewegung
im Baum wird nun nach dem Sampling Profile (epsilon-on-policy) vorgegangen. Im gleichen
Zug werden die Reach Probabilities und die Sampling Probability berechnet. In der Riickwarts
Bewegung werden die Counterfactual Regrets mit dem Schétzer bestimmt und auf dem Infor-
mation Set aufsummiert. Im letzten Schritt werden auf allen besuchten Information Sets die
Strategien mittels Regret Matching aktualisiert und eine neue Iteration kann beginnen (Siehe
Abbildung 27).

Resultat

Aus diesem Ansatz ist ein Bot entstanden, der in jedem Stich eines Schieber Jass Spiels die Ent-
scheidung zum Ausspielen einer seiner Handkarten treffen kann. Die Implementierung folgt
dem Schema aus Kapitel 8.1, um immer den aktuellen Zustand des Spiels zur Verfiigung zu
haben. Die Funktionalitit des Algorithmus wurde in ein separates Python Package namens
schieber_jass_mccir ausgelagert. Die Implementation des Bots befindet sich im Package mcc-
fr_bot. Siehe Kapitel 6 fiir eine Ubersicht aller Packages.

Name Wert Beschreibung
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iterations Zahl grosser 0  Steuert die Anzahl an Iterationen, die vom MCCFR Al-
gorithmus durchlaufen werden, bevor der Bot eine
Entscheidung trifft. Mehr Iterationen fithren zu 1an-
geren “Bedenkzeiten” des Bots.

exploration_factor Zahl grosser 0  Entspricht der Wahrscheinlichkeit e im MCCFR Algo-
rithmus.

Tabelle 20: MOgliche Parameter fiir die Ausfithrung des
MCCFR Bots
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8.4 Monte Carlo Tree Search

Motivation

Nach Umsetzung des “Vanilla” CFR Ansatzes im ersten Experiment aus Kapitel 8.2 liessen die
Benchmark Resultate darauf hoffen, dass sich dieser Ansatz fiir den Schieber Jass tatsichlich
bewihren konnte. Dies war zu Beginn nicht selbstverstindlich, da sich die dafiir auffindbare
Literatur hauptsachlich mit dem Poker Spiel beschiftigt. Mit dem in Kapitel 8.3 beschriebenen
Folgeexperiment wurde versucht, den Ansatz dahingehend zu erweitern, dass er auch fir ein
komplettes Spiel funktioniert, und nicht nur fir das Ausspielen der letzten zwei Karten.

Parallel dazu sollte noch ein volliger neuer Ansatz ausprobiert werden. Anstoss dafiir waren
wissenschaftliche Arbeiten, die ihm Rahmen der Recherchearbeiten entdeckt wurden. Diese
Arbeiten setzen sich mit Losungen fiir stichbasierte Kartenspiele wie Skat [21] oder Doppelkopf
[22] auseinander. Auch der Schieber Jass ist stichbasiert, wie in der Spielbeschreibung in Kapi-
tel 5.1 bereits gezeigt wurde. Aufgrund dieser Ahnlichkeit schien es nur verniinftig, sich die in
den Arbeiten vorgestellten Losungsansitze genauer anzuschauen. Dabei haben sich Losungen
basierend auf Monte Carlo Tree Search (dt. Monte Carlo Baumsuche) Verfahren als besonders
vielversprechend herausgestelit.

Dieses Kapitel soll eine kurze Finfiihrung in die Funktionsweise von MCTS (Monte Carlo Tree
Search) Algorithmen geben. Des Weiteren wird ein konkreter Losungsansatz fiir den Schie-
ber Jass vorgestellt, welcher imm Rahmen dieses Experiments ausgearbeitet wurde. Dabei wird
auch die dafiir angewandte UCT (Upper Confidence Bound for Trees) Erweiterung fiir MCTS
vorgestellt. Als Informationsquelle dienten die IEEE Publikation “A Survey of Monte Carlo Tree
Search Methods” [23] sowie ein Blog Eintrag zum Thema von Kamil Czarnogorski [24].

Ansatz

Wie der Name bereits vermuten lisst wird das Spiel auch beim MCTS Ansatz in Form eines
Baums (Game Tree) abgebildet. Die Knoten dieses Baums entsprechen dabei den moglichen
Spielzustinden (Action Nodes). In Kapitel 8.1 wird niher darauf eingegangen, wie der Spielzu-
stand fiir den Schieber Jass beschrieben werden kann. Die Ubergéinge zwischen den Knoten
repriasentieren mogliche Spielziige (Actions), welche vom Spielzustand im Ausgangsknoten
zum Spielzustand im Zielknoten fiihren. Im Kontext des Schieber Jass entsprechen sie den
erlaubten Handkarten, welche der aktuelle Spieler im Ausgangszustand ausspielen darf. Spiel-
zustande und mogliche Spielziige werden im Baum somit sequenziell abgebildet. Ein Beispiel
dazu zeigt Abbildung 28.
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Derzeitiger Spielzustand
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Abbildung 28: Knoten und Ubergiange im Baum des MCTS

Die Berechnungen aus Kapitel 5.3 zeigen, dass es in der Praxis nicht moglich ist, ein komplettes
Schieber Jass Spiel in einer solchen Baumstruktur auf einem Computer abzubilden. Die Anzahl
der mdglichen Spielzustinde ist einfach zu gross in frithen Stadien des Spiels. Fiir Entschei-
dungsprobleme dieser Art sieht der MCTS Algorithmus einen iterativen Aufbau des Baums vor.
Um dies zu ermoglichen werden einem einzelnen Knoten im Baum neben dem Spielzustand
weitere Attribute zugeordnet.

Start
Da es sich beim Baum um einen gerichteten, azyklischen Graphen (sequenzieller Spiel-
ablauf) handelt gibt es dafiir genau einen Einstiegspunkt. Dieser entspricht beim Schie-
ber Jass dem Knoten fiir den Spielzustand, aus dem der MCTS Algorithmus gestartet
wird. Der Knoten zeichnet sich dadurch aus, dass er keine Vorganger besitzt, es gibt
also keine auf ihn gerichteten Uberginge anderer Knoten.

Ende
Wurde das Spielende in einem Spielzustand erreicht, dann muss der dazugehorige Kno-
ten entsprechend markiert werden. An dieser Stelle kann der Baum durch den MCTS
Algorithmus nicht mehr weiter expandiert werden. Solche Knoten zeichnen sich da-
durch aus, dass sie keine Nachfolger besitzen (Terminal Node), es gibt also keine davon
ausgehenden Ubergange auf andere Knoten.

Anzahl Besuche
Im Prinzip ein einfacher Zahler der angibt, wie oft der MCTS Algorithmus bei diesem
Knoten vorbeigekommen ist. Der Zahler wird jeweils um 1 erhoht, wenn der Knoten zu
einer Simulation gefiihrt hat.

Ausbaustadium
Ein Knoten kann entweder neu, teilweise ausgebaut oder vollstandig ausgebaut sein. Der
Ausbau bezieht sich auf Ubergiange zu nachfolgenden Knoten, in diesem Fall also mogli-
che Karten, die im Spielzustand des Knotens vom aktuellen Spieler ausgespielt werden
konnten. Fiir neue Knoten muss zuerst evaluiert werden, um welche Karten es sich dabei
handelt. Fin Knoten gilt als vollstindig ausgebaut, wenn alle seiner Ubergéinge bekannt
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sind und die dadurch erreichbaren Knoten vom MCTS Algorithmus mindestens einmal
besucht worden sind. Abbildung 29 illustriert die verschiedenen Stadien.

Bewertung
Spielzustdnde lassen sich aus der Perspektive einzelner Spieler bewerten. Indirekt be-
wertetet man damit eigentlich die Spielziige, welche schlussendlich zu einem bestimm-
ten Zustand des Spiels gefiihrt haben. Beim Schieber Jass kann diese Bewertungs je-
weils aus der Sicht eines Team vorgenommen und interpretiert werden. Als Bewertungs-
grundlage dienen erzielte Punkte im Spiel (Reward).

Neu Teilweise expandiert Vollstandig expandiert

Abbildung 29: Ausbaustadien eines einzelnen Knotens bei MCTS

Basierend auf dieser Datenstruktur werden zukiinftige Spielzustinde und Spielziige nun schritt-
weise durch den MCTS Algorithmus ausgebaut, analysiert und bewertet. So entsteht eine Ab-
schitzung, welche Handkarten eines Spielers zum Erfolg des eigenen Teams fiihren konnten.
Mehr Iterationen des Algorithmus bzw. Rechenzeit werden diese Abschitzung naher an die
Realitat bringen.

Initialisierung

Rekursiver Teil

Selektion -«

—

Expansion

|

Simulation

Abbildung 30: Ablauf des MCTS Algorithmus
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Algorithmus

Abbildung 30 zeigt eine schematische Darstellung des Ablaufs vom MCTS Algorithmus. Die
einzelnen Schritte sollen nachfolgend genauer erlautert werden mit Bezug auf das Schieber
Jass Spiel.

@ nitialisierung

Der MCTS Algorithmus wird mit dem aktuellen Spielzustand initialisiert. Beim Schieber Jass
geschieht dies jeweils zum Zeitpunkt, wenn der Spieler an der Reihe ist, und eine seiner Hand-
karten ausspielen muss. Die erlaubten Handkarten - unter Beriicksichtigung der bereits auf
dem Tisch liegenden Spielkarten - entsprechen den nichstmaoglichen Spielziigen im Spiel. Sie
sind der Einstiegspunkt zur Abschiatzung moglicher Spielausgange.

Die Kartenbuchhaltung aus Kapitel 5.4 spielt auch bei diesem Algorithmus eine wichtige Rolle.
Sie muss wahrend der gesamten Ausfiihrung auf dem neusten Stand gehalten werden, da sie
als Hauptinformationsquelle fiir den Aufbau des Baums dient.

a Selektion

Dies ist der erste Schritt einer Iteration des MCTS Algorithmus. Ausgehend vom derzeitigen
Spielzustand wird der Baum so lange traversiert, bis der Algorithmus auf einen Knoten trifft,
welcher noch nicht vollstindig expandiert wurde. Das Traversieren im Baum entspricht dabei
der Annahme von theoretisch moglichen Spielziigen der Spieler in der Zukunft. Es wird im spa-
teren Verlauf dieses Kapitels nochmals genauer darauf eingegangen, nach welchen Kriterien
die Traversierung stattfindet.

Abbildung 31: Selektion im Baum durch MCTS Algorithmus

Hinweis: Annahme moglicher Spielziige

Annahmen der Form “Unter der Bedingung, dass Spieler 1 die Schellen 6 Karte spielen
wird, Spieler 2 die Schellen Konig Karte, Spieler 3 die Eichel 9 Karte, Spieler 4 die Schellen
Ass Karte, ...” fihren zu einem moglichen zukiinftigen Zustand im Spiel.

Abbildung 31 soll die Selektion vereinfacht darstellen. In der Praxis findet sie allerdings tiber
mehrere Ebenen des Baums hinweg statt. Es wird quasi ein moglicher Pfad im Baum gewahlt.
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Dabei landet man irgendwann in einem Spielzustand, fiir welchen die daraus moglichen Spiel-
ziige noch nicht vollstindig ausgelotet worden sind, oder bei dem das Spiel ein Ende gefunden
hat. Vom dazugehdrigen Knoten aus geht es weiter mit Schritt 3.

© Expansion

Der Algorithmus wechselt wahrend seiner Ausfiihrung standig die Spielerperspektive, aus wel-
cher er weitere mogliche Spielziige betrachten muss. Die theoretisch moglichen Spielziige
jedes Spielers am Tisch kénnen von der permanent mitzufihrenden Kartenbuchhaltung ab-
geleitet werden. Der Perspektivenwechsel ergibt sich durch den vorgeschrieben Spielablauf,
siehe dazu auch die Spielregeln in Kapitel 5.1.

Abbildung 32: Expansion des Baums durch MCTS Algorithmus

Der selektierte Knoten aus Schritt 2 wird nun expandiert, indem zufallig fir einen der nachst-
moglichen Spielziige ein Ubergang zum daraus resultierenden Spielzustand erstellt wird. Der
Baum wird somit um einen Knoten erweitert. Dieser Schritt fallt weg, wenn das Spielende im
Spielzustand des selektierten Knotens bereits erreicht wurde, da es in einem solchen Fall keine
weiteren Spielziige mehr gibt.

G Simulation

Nach Erstellung des neuen Knotens in Schritt 3 soll nun der dazugehorige Spielzustand be-
wertet werden. Dafiir wird das Spiel ausgehend vom neuen Zustand bis zum Ende simuliert.
In der Simulation werden die Spieler ihre Handkarten zufillig ausspielen. Sie bekommen ih-
re verbleibenden Handkarten unter Berticksichtigung der Kartenbuchhaltung zu Beginn der
Simulation zufillig zugewiesen. Abbildung 33 visualisiert diesen Vorgang.

Hinweis: Realititsnihe der Simulation

Aufgrund der zufilligen Spielziige kann die Realitdtsnihe der Simulation durchaus hinter-
fragt werden. Schliesslich werden die echten Spieler nicht einfach zufillig ihre Karten auf
den Tisch legen fiir das restliche Spiel. Es handelt sich hierbei sozusagen um die domé-
nenunabhingige Standardausfithrung der Simulation. In der Praxis wird die Simulation
typischerweise um domanenspezifisches Expertenwissen - in diesem Fall wiaren das gan-
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gige Spielmuster des Schieber Jass - erweitert, um die Resultate des MCTS Algorithmus
weiter zu verbessern.

Abbildung 33: Simulation zur Bewertung von Knoten durch MCTS Algorithmus

Am Ende der Simulation gibt es pro Team eine erreichte Punktzahl, welche im Rahmen dieser
Anwendung des MCTS Algorithmus fiir die Bewertung von Spielzustanden verwendet wird. Die
Bewertung des Spielzustands gibt Auskunft dariber, ob die zuvor gemachten Spielziige dem
eigenen Team dienlich waren oder nicht. Mann konnte an dieser Stelle also auch von einer
Belohnung sprechen, was in Abbildung 33 durch einen Keks symbolisiert wird.

Die Simulation ist mit Abstand der zeitaufwendigste Schritt des MCTS Algorithmus. Da mehr
Iterationen bei korrekter Implementierung zu besseren Entscheidungen fiihren sollten, konn-
te sich eine Optimierung der Simulation durchaus lohnen.

Hinweis: Alternativen zur Simulation

Im Endeffekt ist die Simulation nichts anderes als ein Schétzer fir die Bewertung eines
Spielzustands sowie der Spielziige, die in diesen Zustand gefiihrt haben. Somit wéare es
durchaus denkbar, einen solchen Schitzer mit Werkzeugen aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens zu bauen, wie auf beeindruckende Art und Weise beim Alpha Go Projekt
[25] von Deepmind gezeigt wurde. Dies konnte die Laufzeit des MCTS drastisch verkiirzen
und wiirde gleichzeitig erlauben, Expertenwissen anhand von Spielaufzeichnungen in die
Bewertung einfliessen zu lassen.

a Ruckpropagierung

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann Seite 69 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

Im letzten Schritt der Iteration werden die Resultate der Simulation bzw. die Bewertung aus
Schritt 4 an alle Knoten weitergereicht, die zuvor zu dieser Simulation gefiihrt hatten. Die
Weitergabe lauft rickwarts iiber den bei Schritt 2 genommenen Pfad durch den Baum, hoch
bis zur Wurzel der Baumstruktur. Siehe dazu auch Abbildung 34.

Abbildung 34: Riickpropagierung des Simulationsausgangs durch MCTS Algorithmus

Bei der nichsten Iteration wird der MCTS Algorithmus in Schritt 2 moglicherweise einen an-
deren Pfad nehmen, wenn der simulierte Spielausgang aus Sicht des entsprechenden Teams
schlecht war. Es konnte aber auch sein, dass sich der Pfad als besonders vielversprechend
erweist, wenn das Team in der Simulation viele Punkte erzielen konnte.

Uber viele Iterationen hinweg entsteht dadurch eine ungefihre Abschitzung, zu welchem
Spielausgang ein einzelner Spielzug fithren konnte. Dementsprechend gibt es in jedem Spiel-
zustand eine Entscheidungsgrundlage, welche seiner Handkarten der aktuelle Spieler als niachs-
tes ausspielen sollte, um sein Team dem Gewinn des Spiels naher zu bringen.

Hinweis: Anzahl Iterationen

Der MCTS Algorithmus kann nach einer beliebigen Anzahl Iterationen abgebrochen wer-
den. Das Resultat wird mit jeder zusatzlichen Iteration besser. Normalerweise gibt man
dem Algorithmus eine fixe Zeitdauer zur Berechnung, und bricht ihn bei Erreichung dieses
Zeitlimits ab. Man muss somit die Wartezeit gegen die Qualitit des Resultats abwigen.

Erweiterung um UCT

Bei der Beschreibung der Selektionsphase im MCTS Algorithmus wurde bewusst offen gelas-
sen, nach welchen Kriterien die Traversierung im Baum stattfinden soll. Grundsatzlich gibt es
fur die Suche zwei mogliche Strategien:

+ Tiefensuche im Baum (einzelne Spielziige genauer analysieren)
 Breitensuche im Baum (moglichst viele Spielziige analysieren)

Sucht man nur in die Tiefe, dann schiesst sich der Algorithmus zu schnell auf einzelne - aus
seiner Sicht vielversprechende - Spielziige ein und ignoriert dabei eine Vielzahl anderer Spiel-
ziige. Dies betrifft nattirlich nicht nur die eigenen Entscheidungen, sondern auch die mogliche
Entscheidungen des gegenerischen Teams.
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Abbildung 35: Tiefensuche im Baum durch MCTS Algorithmus

Sucht man nur in die Breite, dann berticksichtigt der Algorithmus zwar viele mogliche Spiel-
zuige, seine Bewertungen dazu sind allerdings sehr ungenau, wenn nicht sogar vollkommen
falsch. Eine einzelne Simulation zur Bewertung eines Spielzustands kann aufgrund der zufallig
angenommenen Spielziige der Spieler im Prinzip alle mdglichen Resultate liefern. Die Simu-
lation muss mehrfach wiederholt werden, bis sich ihr Resultat dem realen Erwartungswert
nahert.

Abbildung 36: Breitensuche im Baum durch MCTS Algorithmus

Wie so oft gilt es ein gesundes Mittelmass zu finden. Genau das versucht der Upper Confidence
Bound for Trees (UCT) Ansatz zu ermoglichen. UCT kann als Erweiterung des MCTS Algorith-
mus betrachtet werden. In der Selektionsphase des MCTS Algorithmus wird das Konzept eines
Vertrauensintervall fir die Bewertung von Spielzustinden eingefiihrt. Bei wenig Simulatio-
nen wird die Bewertung eines Knotens im Baum absichtlich iiberschétzt (obere Grenze des
Vertrauensintervalls), um eine erneute Selektion dieses Knotens durch den MCTS Algorithmus
herbeizufiihren. Mit jeder weiteren Simulation verkleinert sich das Vertrauensintervall und
die Bewertung des Knotens niahert sich dem realen Erwartungswert. Der Algorithmus baut
damit gewissermassen Vertrauen in seine eigene Bewertung von Spielziigen auf. Die Bewer-
tung eines Knotens im Baum mit UCT wurde fiir den Schieber Jass wie folgt umgesetzt:

v = Knoten fiir Ausgangszustand
1 = Madglicher Spielzug in Ausgangszustand
V; = Knoten fiir Zielzustand nach Spielzug i

N(v) = Anzahl der Simulationen fiir Ausgangszustand
N(v;) = Anzahl der Simulationen fiir Zielzustand nach Spielzug i
Q(v;) = Total erzielte Punkte in Simulationen fiir Zielzustand nach Spielzug i

& = Erkundungsfaktor
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Die Berechnung findet aus der Sicht von einem der beiden Teams statt. Dementsprechend
sind ((v;) die total erzielten Punkte des betrachteten Teams unter der Annahme von Spielzug

1. Der vordere Term % entspricht dem Anteil der maximal moglichen Punkte, welchen
das Team in N (v;) Simulationen erzielen konnte. Der hintere Term % entspricht ei-

nem Bonus. Wird ein Zielzustand v; im Vergleich zu seinem Ausgangszustand v sehr selten
simuliert, steigt sein Bonus und damit die Wahrscheinlichkeit, dass er bei der nachsten Itera-
tion selektiert wird. Gewichtet wird dieser Bonus mit dem frei wahlbaren Erkundungsfaktor
c. Uber diesen Faktor kann man schlussendlich steuern, wie breit der MCTS Algorithmus im
Baum suchen soll. Abbildung 37 zeigt, wie stark der Bonus bei der Bewertung eines Knotens
in Abhangigkeit der dafiir durchgefiihrten Simulationen ausgepragt ist.

Bewertungsbonus

Anzahl Simulationen
des Ausgangszustands
vor moglichem Spielzug

Anzahl Simulationen des Zielzustands
nach moglichem Spielzug

0-0.1 »0.1-0.2 0.2-0.3 =0.3-0.4 m0.4-0.5 u0.5-0.6 =0.6-0.7 =0.7-0.8 =0.8-0.9

Abbildung 37: UCT Bewertungsbonus mit einem Erkundungsfaktor von 0.4

Hinweis: Erkundungsfaktor

Der Erkundungsfaktor ¢ muss experimentell bestimmt werden. Im Rahmen dieser Bache-
lorarbeit wurde ein Faktor von (0.4 gewéhlt. Damit bewegt sich der Bonus zwischen 0 und
1, was analytisch betrachtet aufgrund der Addition mit dem Punkteanteil des Teams ver-
ninftig scheint. Es ist jedoch nicht auszuschliessen, dass es fiir diesen Faktor eine bessere
Wahl als 0.4 gibt.

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann Seite 72 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

Resultat

Aus diesem Ansatz ist ein Bot entstanden, der in jedem Stich eines Schieber Jass Spiels die Ent-
scheidung zum Ausspielen einer seiner Handkarten treffen kann. Die Implementierung folgt
dem Schema aus Kapitel 8.1, um immer den aktuellen Zustand des Spiels zur Verfiigung zu
haben. Die Funktionalitit des Algorithmus wurde in ein separates Python Package namens
schieber_jass_mcts ausgelagert. Die Implementation des Bots befindet sich im Package mc-
ts_bot. Siehe Kapitel 6 fiir eine Ubersicht aller Packages.

Name Wert Beschreibung

iterations Zahl grosser 0  Steuert die Anzahl an Iterationen, die vom MCTS Al-
gorithmus durchlaufen werden, bevor der Bot eine
Entscheidung trifft. Mehr Iterationen fithren zu 1an-
geren “Bedenkzeiten” des Bots.

exploration_factor Zahl grosser 0  Entspricht dem Erkundungsfaktor ¢ in der UCT Er-
weiterung des MCTS Algorithmus.

Tabelle 21: Mogliche Parameter fiir die Ausfithrung des
MCTS Bots
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9 Resultate und Auswertungen

Dieses Kapitel befasst sich mit der Validierung der in Kapitel 8.2 bis 8.4 behandelten Ansit-
ze. Der Challenge Bot gilt dabei als Referenzimplementation. Mit Hilfe der in Kapitel 7 vor-
gestellten Benchmark Umgebung wurden die entwickelten Ansitze mit dem Challenge Bot
verglichen. Pro implementiertem Ansatz wurde ein Experiment aufgesetzt. Im Folgenden wird
jeweils der Aufbau des Experiments erklart sowie die dazugehorigen Resultate tabellarisch zu-
sammengefasst und visualisiert. Fiir alle Experimente wurde der gleiche Seed zur Generierung
von Handsituationen verwendet, um gleiche Voraussetzungen zu schaffen.

Hinweis: Definition von Gewinn

Im Rahmen der Benchmarks werden nur einzelne Spiele ausgetragen, keine ganzen Jass
Partie. Wird von “Gewinn” gesprochen, dann bezieht sich das lediglich auf den Ausgang
eines einzelnen Spiels (Reward), also die Austragung von 9 Stichen inklusive Trumpfwahl.

9.1 Bedeutung der Trumpfwahl

Testaufbau und Ziel

In einem ersten Experiment soll untersucht werden, inwiefern sich die Qualitit der Trumpf-
wahl auf das Spielergebnis auswirkt. Details zur Trumpfwahl sind in Kapitel 5.1 beschrieben.
Abbildung 38 zeigt die Spielvariationen fiur den Benchmark. Der Random Bot spielt komplett
zufallig. Der Semi Random Bot entspricht einer Kombination aus Challenge Bot fiir die Trumpf-
wahl, und Random Bot fiir das Ausspielen der Handkarten. Auf diese Weise kann untersucht
werden, wie stark sich die Resultate von einer zufalligen Trumpfwahl unterscheiden. Tabelle
22 zeigt, welche Parameter fiir die Durchfiihrung dieses Experiments in der Benchmark Um-

gebung verwendet wurden.
Semi Random vs. Challenge Challenge vs. Challenge Random vs. Challenge

Semi Random Challenge Random

r'llm\\‘w F'llln\\‘w r'llm\\‘w
2 \9S =3 AN 2o 2 s &)§ £@)s
o QL J’l ® 5] ’L J’ 3 S QL Jr, &
Wy \WWirgy Wy
Challenge Random

Semi Random

Abbildung 38: Benchmark Spielvariationen (Semi Random)

Name Durchlauf 1 Durchlauf 2
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nr_of_hand_card_situations 1000 10000
nr_of_cards_to_play 36 36
nr_of_samples_per_variation 1 1

Tabelle 22: Benchmark Parameter (Semi Random)

Resultate

1000 Spiele Semi Random

Team 1 Team 2
1200
1000
800
600
400

Gewonnene Spiele

200

Random Challenge Semi Random

Abbildung 39: Anteil gewonnener Spiele bei 1000 Handsituationen (Semi Random)

Semi Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge

Random
Gewonnene 363 637 491 509 207 793
Spiele
Gewinnrate 0.363 0.637 0.491 0.509 0.207 0.793
Erspielte 62662 94338 77337 79663 51189 105811
Punkte
Durchschnitt 62.662 94.338 77.337 79.663 51.189 105.811
Punkte

Tabelle 23: Benchmark Resultate bei 1000 Handsituationen (Semi Random)
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10000 Spiele Semi Random

Team 1 Team 2
12000
10000
8000
6000
4000

Gewonnene Spiele

2000

Random Challenge Semi Random

Abbildung 40: Anteil gewonnener Spiele bei 10000 Handsituationen (Semi Random)

Semi Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge

Random
Gewonnene 3692 6308 5009 4991 2196 7804
Spiele
Gewinnrate 0.3692 0.6308 0.5009 0.4991 0.2196 0.7804
Erspielte 641572 928428 785716 784284 520464 1049536
Punkte
Durchschnitt 64.1572 92.8428 78.5716 78.4284 52.0464 104.9536
Punkte

Tabelle 24: Benchmark Resultate bei 10000 Handsituationen (Semi Random)

Wie man in den Tabellen 23 und 24 erkennen kann, gewinnt der Semi Random Bot mit ca.
36% einen tiberraschend hohen Anteil der Spiele, obwohl er seine Handkarten zufallig auf den
Tisch legt. Im Vergleich dazu erreicht der “reine” Random Bot gerade mal 20%. Wenn man die
erspielten Punkte betrachtet zeigt sich auch dort eine Verbesserung. Mit ca. 62 durchschnitt-
lich erspielten Punkten erreicht der Semi Random Bot ca. 39% der mdglichen Punkte im Spiel.
Der Random Bot hingegen erzielt durchschnittlich ca. 51 Punkte, was einem Anteil von rund
32% entspricht.

Die Qualitat der Trumpfwahl scheint somit einen nicht zu unterschitzenden Einfluss auf den
Spielausgang zu haben. Um das absolute Maximum aus einem Bot herauszuholen, miisste man
sich mit dieser Problemstellung auf jeden Fall noch auseinandersetzen.
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9.2 Counterfactual Regret Minimization

Testaufbau und Ziel

In diesem Experiment geht es darum zu zeigen, wie sich der Counterfactual Regret Minimi-
zation Ansatz im Vergleich zum Challenge Bot schligt. Abbildung 41 zeigt die Spielvariationen
fir den Benchmark. Der CFR Bot nutzt den Algorithmus des in Kapitel 8.2 beschriebenen An-
satzes zur Auswahl der nichsten auszuspielenden Handkarte. Die Parametrisierung des CFR
Bots kann Tabelle 25 entnommen werden. Tabelle 26 zeigt zudem, welche Parameter fir die
Durchfiihrung dieses Experiments in der Benchmark Umgebung verwendet wurden.

CFR vs. Challenge Challenge vs. Challenge Random vs. Challenge

Challenge Random

()
@@@a

CFR

()
@@J@

Challenge
abusjieyn
Challenge

abusjleyn
Challenge
abusjleyn

Random

Challenge

Abbildung 41: Benchmark Spielvariationen (CFR)

Name Durchlauf 1 Durchlauf2 Durchlauf3

iterations 5 5 5

Tabelle 25: Bot Parameter (CFR)

Name Durchlauf 1 Durchlauf2 Durchlauf 3

nr_of_hand_card_situations 1000 10000 50000
nr_of_cards_to_play 8 8 8
nr_of_samples_per_variation 1 1 1

Tabelle 26: Benchmark Parameter (CFR)

Hinweis: Testaufbau CFR

Die nachfolgend prasentierten Resultate fiir den CFR Ansatz beziehen sich nur auf die
letzten zwei Stiche eines Spiels. Es geht dabei nicht nur um die Frage, ob der Ansatz ei-
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ne wahrnehmbare Verbesserung bringt. Es soll auch untersucht werden, wie viel Einfluss
man noch durch Andern der Spielweise in den letzten beiden Stichen auf den Spielaus-
gang nehmen kann. Fur jede der Spielvariationen aus Abbildung 41 gilt, dass die ersten
sieben Handkarten durch den Challenge Bot ausgespielt wurden. Erst fur die letzten zwei
Handkarten kamen die zu vergleichenden Bots zum Einsatz.

Resultate

1000 Spiele CFR

Team 1 Team 2

40000

35000

@ 30000
X

5 25000
(e

L 20000

3 15000
2

i 10000

5000

0

Random Challenge CFR

Abbildung 42: Erspielte Punkte in den letzten zwei Stichen bei 1000 Handsituationen (CFR)

CFR Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge
Gewonnene 553 447 548 452 524 476
Spiele
Gewinnrate 0.553 0.447 0.548 0.452 0.524 0.476
Erspielte 17911 16135 17620 16426 15595 18451
Punkte
Durchschnitt 17911 16.135 17.62 16.426 15.595 18.451
Punkte

Tabelle 27: Benchmark Resultate bei 1000 Handsituationen (CFR)

Die erspielten Punkte in Tabelle 27 geben erste Hinweise darauf, dass sich der CFR Bot in den
letzten zwei Stichen eines Spiels ungefahr auf gleichem Niveau wie der Challenge Bot bewegt.
Obwohl es in diesem Fall nur noch um die Entscheidung zwischen zwei moglichen Handkarten
geht, scheint man mit zufilligem Spielverhalten einiges schlechter zu fahren, wie die erspiel-
ten Punkte des Random Bots verdeutlichen. Die Auswirkungen auf die gewonnen Spiele sind
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im Vergleich dazu geringfiigiger, was darauf hinweist, dass man in den letzten zwei Stichen
eines Spiels tatsachlich nicht mehr viel am Spielausgang dndern kann.

Hinweis: Punktunterschiede bei vier Challenge Bots

Die Punktunterschiede der Spielvariation “Challenge vs. Challenge” in Tabelle 27 sind auf
die geringe Anzahl an simulierten Spielsituationen zuriickzufithren. Erwartungsgemass
miissten Teams mit Bots vom gleichen Typ in den letzten zwei Stichen uiber viele Spielsi-
tuationen hinweg etwa gleich viele Punkte holen. Die Zahlen deuten auf mehr “Karten-
gliick” fir Team 1 hin.

10000 Spiele CFR

Team 1 Team 2

400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000
50000
0

Erspielte Punkte

Random Challenge CFR

Abbildung 43: Erspielte Punkte in den letzten zwei Stichen bei 10000 Handsituationen (CFR)

CFR Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge

Gewonnene 5125 4875 4985 5015 4854 5146

Spiele

Gewinnrate 0.5125 0.4875 0.4985 0.5015 0.4854 0.5146
Erspielte 179658 156377 168254 167781 152982 183053
Punkte

Durchschnitt 17.9658 15.6377 16.8254 16.7781 15.2982 18.3053
Punkte

Tabelle 28: Benchmark Resultate bei 10000 Handsituationen (CFR)

Bei 10000 simulierten Spielsituationen wird das Bild fiir die letzten zwei Stiche eines Spiels
schon klarer, wie der Blick auf Tabelle 28 zeigt. Hinsichtlich erspielter Punkte erzielt der CFR
Bot nun einen wahrnehmbaren Vorsprung zum Challenge Bot. Die zuvor beobachteten Aus-
reisser der Spielvariation “Challenge vs. Challenge” haben sich gelegt, die erspielten Punk-
te beider Teams sind nun erwartungsgemass praktisch identisch. Zufalliges Spielverhalten
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scheint nach wie vor keine gute Idee zu sein, die Ergebnisse des Random Bots bleiben etwa
gleich.

50000 Spiele CFR

Team 1 Team 2

1800000
1600000
o+ 1400000
1200000

P
N
o
S
S
S
o
o

800000
600000
400000
200000

0

Erspielte Pu

Random Challenge CFR

Abbildung 44: Erspielte Punkte in den letzten zwei Stichen bei 50000 Handsituationen (CFR)

CFR Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge

Gewonnene 25570 24430 25033 24967 24150 25850
Spiele

Gewinnrate 0.5114 0.4886 0.50066 0.49934 0.483 0.517
Erspielte 892827 793248 836143 849932 756249 929826
Punkte

Durchschnitt 17.85654 15.86496 16.72286 16.99864 15.12498 18.59652
Punkte

Tabelle 29: Benchmark Resultate bei 50000 Handsituationen (CFR)

Hier zeigt sich ein sehr dhnliches Bild wie bei 10000 Handsituationen. Der CFR Bot scheint in
den letzten zwei Stichen etwas besser zu spielen als der Challenge Bot. Eine abschliessende
Aussage zu treffen ist allerdings schwierig.

Hinweis: Abhangigkeit in Ausgangssituationen

Die Stichproben dieses Experiments sind nicht wirklich unabhingig. Die Ausgangssitua-
tionen zur Messung der letzten zwei Stiche sind stark vom Spielverhalten des Challenge
Bots gepragt. Dies fallt beispielsweise bei Betrachtung der verbleibenden zwei Handkar-
ten auf, welche die Bots im Rahmen dieses Experiments jeweils ausspielen miissen. In
vielen Fillen sind keinerlei Karten in Trumpffarbe mehr im Spiel. Diese Problematik so-
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wie eine mogliche Losung dafiir werden in Kapitel 7.2 genauer diskutiert.

Aus Sicht der Autoren deuten die Resultate jedoch schon darauf hin, dass durch den CFR An-
satz in gewissem Masse eine Verbesserung des Spielniveaus - verglichen zum Challenge Bot -
moglich sein sollte.
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9.3 Monte Carlo Counterfactual Regret Minimization

Testaufbau und Ziel

In diesem Experiment geht es darum zu zeigen, wie sich der Monte Carlo CFR Ansatz im Ver-
gleich zum Challenge Bot schligt. Abbildung 45 zeigt die Spielvariationen fiir den Benchmark.
Der MCCFR Bot nutzt den Algorithmus des in Kapitel 8.3 beschriebenen Ansatzes zur Auswahl
der nichsten auszuspielenden Handkarte. Die Parametrisierung des MCCFR Bots kann Tabel-
le 30 entnommen werden. Tabelle 31 zeigt, welche Parameter fiir die Durchfiihrung dieses

Experiments in der Benchmark Umgebung verwendet wurden.

MCCFR vs. Challenge Challenge vs. Challenge
MCCFR Challenge
r'llln\\\j r'llm\\‘w

% Q
1 &S 2 : %S g
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\\“"I[. \\“"’I.
MCCFR Challenge

Random vs. Challenge

Random

L

~

Random

Abbildung 45: Benchmark Spielvariationen (MCCFR)

Name Durchlauf 1 Durchlauf 2

exploration_factor 0.6

iterations 1000

0.6
1000

Tabelle 30: Bot Parameter (MCCFR)

Name Durchlauf 1
nr_of_hand_card_situations 1000
nr_of_cards_to_play 36
nr_of_samples_per_variation 1

Durchlauf 2
10000
36

1

Tabelle 31: Benchmark Parameter (MCCFR)

Challenge
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1000 Spiele MCCFR

Team 1 Team 2
1200
1000
800
600
400

Gewonnene Spiele

200

Random Challenge MCCFR

Abbildung 46: Anteil gewonnener Spiele bei 1000 Handsituationen (MCCFR)

MCCFR Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge
Gewonnene 470 530 497 503 201 799
Spiele
Gewinnrate 0.47 0.53 0.497 0.503 0.201 0.799
Erspielte 74809 82191 78744 78256 51456 105544
Punkte
Durchschnitt 74.809 82.191 78.744 78.256 51.456 105.544
Punkte

Tabelle 32: Benchmark Resultate bei 1000 Handsituationen (MCCFR)

Wie man in Tabelle 32 erkennen kann, gewinnt der MCCFR Bot mit 47% knapp die Halfte der
Spiele gegen den Challenge Bot. Die Bots bewegen sich auf sehr 4hnlichem Spielniveau, wenn
auch der MCCFR Bot bei genauerer Betrachtung leicht schlechter abschneidet. Im Vergleich
dazu schafft es der Random Bot gerade mal auf 20%, was einen sehr deutlichen Unterschied
zur zufilligen Spielweise aufzeigt. Die erspielten Punkte bestitigen den Eindruck hinsichtlich
der gewonnenen Spiele.
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10000 Spiele MCCFR

Team 1 Team 2
12000
10000
8000
6000
4000

Gewonnene Spiele

2000

Random Challenge MCCFR

Abbildung 47: Anteil gewonnener Spiele bei 10000 Handsituationen (MCCFR)

MCCFR Challenge | Challenge Challenge | Random Challenge

Gewonnene 4757 5243 4943 5057 2194 7806
Spiele

Gewinnrate 0.4757 0.5243 0.4943 0.5057 0.2194 0.7806
Erspielte 745319 824681 784019 785981 514735 1055265
Punkte

Durchschnitt | 74.5319 82.4681 78.4019 78.5981 51.4735 105.5265
Punkte

Tabelle 33: Benchmark Resultate bei 10000 Handsituationen (MCCFR)

Die Ausweitung des Experiments auf 10000 Handsituationen scheint keine neuen Erkenntnisse
zu bringen. Die Resultate in den Tabellen 32 und 33 weisen keine nennenswerten Unterschiede
auf. Wenn auch deutlich besser als zufillig, spielte der MCCFR Bot im Rahmen dieses Experi-
ments ein wenig schlechter als der Challenge Bot.

Die Autoren sehen dafiir drei mogliche Ursachen. Zum einen konnte die Parametrisierung des
Bots nicht optimiert werden, es ist durchaus maoglich, dass beispielsweise eine Erhohung der
Iterationen zu besseren Resultaten fiihren konnte. Zum anderen ist nicht auszuschliessen, dass
die Implementierung des Algorithmus noch Fehler aufweist. Schon bei der Umsetzung des
CFR Ansatzes haben schwer auffindbare Programmierfehler zu wirren Entscheidungen ge-
fithrt. Aufgrund der erhdhten Komplexitit des MCCFR Ansatzes im Vergleich zu “vanilla” CFR
ist diese Vermutung durchaus begriindet. Vielleicht sind die Resultate aber auch ein Indiz da-
fur, dass sich der MCCFR Ansatz nicht eignet zum Ausspielen von Handkarten beim Schieber
Jass.
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9.4 Monte Carlo Tree Search

Testaufbau und Ziel

In diesem Experiment geht es darum zu zeigen, wie sich der Monte Carlo Tree Search An-
satz im Vergleich zum Challenge Bot schligt. Abbildung 48 zeigt die Spielvariationen fir den
Benchmark. Der MCTS Bot nutzt den Algorithmus des in Kapitel 8.4 beschriebenen Ansatzes
zur Auswahl der nichsten auszuspielenden Handkarte. Die Parametrisierung des MCTS Bots
kann Tabelle 35 entnommen werden. Tabelle 34 zeigt, welche Parameter fiir die Durchfiihrung
dieses Experiments in der Benchmark Umgebung verwendet wurden.

MCTS vs. Challenge
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Abbildung 48: Benchmark Spielvariationen (MCTS)
Name Durchlauf 1 Durchlauf 2
nr_of_hand_card_situations 1000 10000
nr_of_cards_to_play 36 36
nr_of_samples_per_variation 1 1

Tabelle 34: Benchmark Parameter (MCTS)

Name Durchlauf 1 Durchlauf 2
exploration_factor 0.4 0.4
iterations 1000 1000

Tabelle 35: Bot Parameter (MCTS)
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Abbildung 49: Anteil gewonnener Spiele bei 1000 Handsituationen (MCTS)

MCTS
Gewonnene 608
Spiele
Gewinnrate 0.608
Erspielte 85762
Punkte
Durchschnitt 85.762
Punkte

Challenge
392

0.392

71238

71.238

Challenge Challenge
524 476
0.524 0.476
78834 78166
78.834 78.166

Random Challenge
207 793

0.207 0.793
51031 105969

51.031 105.969

Tabelle 36: Benchmark Resultate bei 1000 Handsituationen (MCTS)

Schon nach 1000 Handsituationen zeigen die gewonnen Spiele in Tabelle 36 eine Verbesserung
des Spielniveaus durch den MCTS Bot. Er kann rund 60% der Spiele gegen den Challenge Bot
fur sich entscheiden. Der Random zeigt das tibliche Bild, welches auch in den anderen Expe-
rimenten schon beobachtet werden konnte. Interessant ist hier insbesondere der Vergleich,
denn sowohl MCTS als auch MCCFR basieren eigentlich auf Zufall, wenn auch angereichert mit
mehr oder weniger komplexen Mechanismen.
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Abbildung 50: Anteil gewonnener Spiele bei 10000 Handsituationen (MCTS)

MCTS

Gewonnene 6062
Spiele

Gewinnrate 0.6062

Erspielte 862970
Punkte

Durchschnitt 86.297
Punkte

Challenge
3938

0.3938

707030

70.703

Challenge Challenge

4991 5009
0.4991 0.5009
787030 782970
78.703 78.297

Random Challenge

2185 7815

0.2185 0.7815

515307 1054693

51.5307 105.4693

Tabelle 37: Benchmark Resultate bei 10000 Handsituationen (MCTS)

Die Ausweitung des Experiments auf 10000 Handsituationen bestéitigt das Bild, die Gewinnrate
fir den Challenge Bot scheint sich bei etwa 60% einzupendeln. Zudem holt der MCTS Bot rund
55% der moglichen Punkte im Schnitt, nicht ganz so deutlich wie bei den gewonnen Spielen,
aber trotzdem eine Verbesserung.

Es gibt daher Grund zur Annahme, dass der MCTS Bot besser spielt als der Challenge Bot. Durch
Optimierung der Parameter wiare moglicherweise noch mehr herauszuholen.
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9.5 Hypothesentests

Gemessene Gewinnraten gegen den Challenge Bot

SemiRandom CFR MCTS

1000 Spiele 10'000 Spiele

Abbildung 51: Uberblick iiber alle gemessenen Gewinnraten

In den vorangegangenen Kapiteln wurden Experimente fiir die evaluierten Ansitze durch-
gefiihrt. Nun geht es daran, den vielversprechendsten Ansatz statistisch zu untersuchen, um
eine Aussage dariber treffen zu konnen, ob der Bot auch wirklich signifikant besser spielt. Der
bisher vielversprechendste Ansatz scheint der MCTS Bot zu sein. Mit 1000 Iterationen hat er
es geschafft ca. 60% der Spiele gegen den Challenge Bot zu gewinnen. In diesem Kapitel wird
daher versucht, mit einem Exact Binomial Test zu zeigen, dass durch den Monte Carlo Tree
Search Losungsansatz eine signifikante Verbesserung erreicht wurde.

In Abbildung 51 sieht man eine Zusammenfassung der gemessenen Gewinnraten in den Ex-
perimenten. Wenn zwei Bots gegeneinander antreten und gleich stark spielen, wiirde man
erwarten, dass sie Uiber viele Handsituationen hinweg etwa gleich viele Punkte erzielen. Dem-
entsprechend miusste die Gewinnrate bei 50% liegen, dargestellt als horizontale rote Linie in
Abbildung 51. In jedem Experiment wurde daher eine Spielvariation durchgefiihrt, in der ein
Team von Challenge Bots gegen ein Team von Challenge Bot antritt, um dieses Phinomen zu
bestatigen.

In einem ersten Schritt soll untermauert werden, dass in einem Spiel mit ausschliesslich Chal-
lenge Bots keines der Teams im Vorteil ist. Als Wahrscheinlichkeit fir einen Fehler 1. Art wird
fir o ein Wert von 0.01 gewéhit.

In einem zweiten Schritt soll gezeigt werden, dass ein Team von MCTS Bots signifikant besser
spielt als ein Team von Challenge Bots. Die Gewinnrate sollte sich somit signifikant von 0.5
unterscheiden. Auch hier wird fiir & ein Wert von 0.01 gewéhlt.
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Spielniveau des Challenge Bot

Nullhypothese Hj: Die beiden Challenge Bot Teams spielen gleich gut. Ihre Gewinnwahr-
scheinlichkeit liegt daher bei %

Fur die Durchfiihrung des Tests wird die Programmiersprache R verwendet:

binom.test(4991,10000,p=0.5, alternative="two.sided", conf.level=0.99)

Die Funktion liefert folgende Resultate:

data: 4991 and 10000
number of successes = 4991, number of trials = 10000, p-value = 0.865
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.5
99 percent confidence interval:
0.4861738 0.5120271
sample estimates:
probability of success
0.4991

Da der p-value mit 0.865 grosser ist als das gewéhlte a = 0.01, gibt es keinen Grund an der
Nullhypothese H, zu zweifeln. Man kann nicht sagen, dass eines der Challenge Bot Teams si-
gnifikant besser oder schlechter spielte als das andere bei der Durchfiihrung der Experimente.

Spielniveau des MCTS Bot

In diesem Fall wird ein einseitiger Test gemacht, da nur untersucht werden soll, ob der MCTS
Ansatz signifikant besser funktioniert als der regelbasierte Ansatz des Challenge Bots.

Nullhypothese H,: Das MCTS Bot Team spielt gleich gut oder schlechter als das Challenge Bot
Team. IThre Gewinnwahrscheinlichkeit liegt daher bei < %

Nun gilt es die Nullhypothese zu widerlegen.

binom.test(6062,10000,p=0.5, alternative="greater", conf.level=0.99)

Die Funktion liefert folgende Resultate:

data: 6062 and 10000
number of successes = 6062, number of trials = 10000, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true probability of success is greater than 0.5
99 percent confidence interval:
0.5947434 1.0000000
sample estimates:
probability of success
0.6062

Da der p-value kleiner ist als das gewihlte o = (.01, gibt es Anlass dazu die Nullhypothese H|
zu verwerfen. Es konnte in den Experimenten gezeigt werden, dass das Team mit MCTS Bots
signifikant besser spielt als das Challenge Bot Team.
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9.6 Erfahrungsbericht

Um validieren zu kdnnen, ob der MCTS Ansatz auch gut mit bzw. gegen Menschen spielt, miiss-
ten eigentlich eine Vielzahl von Testspielen durchgefiihrt werden und das variierende Spielni-
veau der Spieler berucksichtigt werden. Dies war im Rahmen dieser Arbeit leider nicht mehr
moglich.

Es wurden aber einige Testspiele in der Ziihlke Umgebung durchgefiihrt, in denen zwei mensch-
liche Spieler gegen ein Team von MCTS Bots angetreten sind. Die daraus gewonnen Erkennt-
nisse lassen zwar keine statistischen Schliisse zu, sollen dem Leser aber ein Gefiihl dafiir ver-
mitteln, wie es sich anfiihlt gegen den MCTS Bot anzutreten. Die beiden menschlichen Spieler
sind sicherlich keine Expertenspieler. Sie rangieren aber leicht tiber dem Niveau eines Gele-
genheitsspielers. Die Spiele wurden als Video aufgezeichnet und anschliessend analysiert. Die
daraus gewonnen Erkenntnisse werden im Folgenden festgehalten. Die Erkenntnisse sind na-
tirlich subjektiv und entstammen einer sehr kleinen Stichprobe, wodurch die Aussagekraft
relativiert werden muss.

Insgesamt wurden 5 Jass Partien auf 2500 Punkte gespielt. Die ersten drei Spiele wurden mit
jeweils 1000 MCTS Iterationen durchgefiihrt. Anschliessend wurden die Iterationen auf 2000
erhOht um zu tberpriifen, ob eine Verbesserung spurbar ist. Die Ergebnisse sind in Tabelle 38
ersichtlich. Von den 5 Jass Partien hat der MCTS Bot 2 gewonnen.

Nr Menschliche Spieler MCTS Bots MCTS Iterationen
1 2689 1750 1000
2 2285 2582 1000
3 2785 1911 1000
4 2369 2655 2000
5 2619 2405 2000

Tabelle 38: Erzielte Punkte in 5 Jass Partien (Mensch gegen MCTS Bot)

Besonders auffillig im Spiel war das konsequente Abstechen sobald in einem Stich viele Punkte
zu holen waren. Insbesondere wenn eine Ass oder eine Banner Karte auf dem Tisch lag, sta-
chen die MCTS Bots die Karten ab, um sich die Punkte zu sichern. Andersherum spielten die
Bots aber praktisch nie Karten mit hohem Punktwert aus, wenn das gegnerische Team den
Stich bereits gesichert hatte. Uberdies gelang es den Bots immer wieder wichtige Punkte zu
sichern, indem sie die Punkte ihrem Partner “schmierten”. Ansonsten gab es aber kaum An-
zeichen fur eine Interaktion zwischen Bots.

Hinweis: Schmieren

“Schmieren” kann man dann, wenn der Spielpartner den Stiche sicher fiir sich entschei-
det. In diesem Fall bietet es sich an eine Karte mit hohem Punktwert auszuspielen (z.B.
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eine Banner Karte). Auf diese Weise konnen wichtige Punkte fiir das eigene Team gesi-
chert werden.

Hingegen ist aufgefallen, dass die Bots - wenn sie in einem Spiel die Trumpfwahl hatten - prak-
tisch nie als erstes eine Karte in Trumpffarbe gespielt haben. Stattdessen sparten sie sich ih-
re Trumpfkarten auf, um sie spiter einzusetzten. Dies hatte zur Folge, dass das gegnerische
Team mit kleinen Trumpfkarten viele Punkte stehlen konnte. Profispieler eroffnen deshalb
meist (insbesondere wenn sie Trumpf ansagen ohne zu “Schieben”) mit starken Trumpfkarten.
Aufgrund der Regel, dass die nachfolgenden Spieler der Farbe folgen miissen, kénnen die
Trumpfkarten so gesichert und den anderen Spielern “gezogen” werden. Insgesamt hatte man
das Gefiihl, dass die Bots dadurch schlechter spielten und somit weniger Punkte erreichten.
Bei “Undenufe” oder “Obenabe” spielten die Bots hingegen sehr souverin.

Subjektiv hatte man auch das Gefiihl, dass die Steigerung auf 2000 MCTS Iterationen noch ein-
mal eine Verbesserung des Spielniveaus gebracht hat. Leider dauert dann eine Entscheidung
zwischen 5 bis 10 Sekunden pro Bot, was den Spielfluss spiirbar ausbremst im Vergleich zum
Spiel mit anderen Bots. Viele menschliche Spieler brauchen jedoch dhnlich viel Zeit fir eine
Entscheidung.

Eins kann man aber sicherlich sagen: Das Spiel gegen den MCTS Bot bereitet Spass! Fur Ge-
legenheitsspieler ist nur selten zu erkennen, dass es sich beim Bot nicht um einen Menschen
handelt. Profispieler wiirden den Unterschied aber vermutlich schnell bemerken. Im Spiel
hat sich der MCTS Bot gut geschlagen, auch wenn er zwischendurch ungewohntes Verhal-
ten zeigt.
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10 Schlussfolgerungen und Ausblick

10.1 Resultate

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit konnten insgesamt drei Prototypen (vgl. Kapitel 8) in Python
entwickelt werden. Durch die Entwicklung einer eigenen Benchmark Umgebung (vgl. Kapi-
tel 7) konnte das Spielniveau der verschiedenen Bots mit bestehenden Losungen verglichen
werden. Die Umgebung erleichtert die Validierung neuer Losungsansiatze enorm und konnte
sicherlich auch fiir zukiinftige Projekte zusammen mit dem Pyschieber eingesetzt werden.

Counterfactual Regret Minimization ist ein vielversprechender Ansatz. Leider lasst er sich auf-
grund der Komplexitit des Spiels nur sehr eingeschrankt anwenden. Die Erweiterung um eine
Monte Carlo Komponente hat leider nicht den gewiinschten Erfolg gebracht. Dies konnte meh-
rere Grinde haben. Einerseits ist es moglich, dass die vorgegebene Rechenzeit einfach zu kurz
gewahlt ist fiir bessere Resultate. Andererseits sind Fehler in der eigenen Umsetzung nicht aus-
zuschliessen. Weitere Testserien konnten hier Aufschluss geben. Optimierungspotenzial bietet
auch die Parametrisierung. Die Iterationen koénnen nur in beschrinktem Mass erh6ht werden.
Je mehr Iterationen durchgefiihrt werden, desto langer werden die Mitspieler im Spiel auf ei-
ne Entscheidung warten miissen. Vermutlich wire eine performantere Implementierung des
Ansatzes in einer anderen Programmiersprache hilfreich.

Die Monte Carlo Tree Search hat mit Abstand die besten Resultate geliefert. Es konnte gezeigt
werden, dass damit eine signifikate Verbesserung gegentiber dem Challenge Bot erreicht wur-
de. Aus diesem Grund wére es vermutlich sinnvoller, diesen Ansatz weiterzuverfolgen. Mogli-
che Ideen zur Erweiterung und Verbesserung des Ansatzes gibt es viele. Offen bleibt die Frage,
wie gut sich der MCTS Bot tatsichlich gegen menschliche Spieler schlagt. Wahrend dieser Ar-
beit war es leider aus zeitlichen Griinden nicht mdglich, eine gross angelegte Testserie mit
menschlichen Spielern durchzufiihren. Um eine abschliessende Aussage treffen zu konnen,
musste dies weiter untersucht werden.

Das Spiel gegen den MCTS Bot ist auf jeden Fall unterhaltsam. Als durchschnittlicher Spieler
konnte man denken, dass es sich dabei um menschliche Spieler handelt. Im Praxistest (siehe
Kapitel 9.6) hat sich gezeigt, dass der MCTS Bot teilweise unerwartete Spielziige durchfiihrt
(z.B. das Spiel nicht mit Trumpfkarten zu beginnen). Hier stellt sich die Frage, inwiefern dieses
Verhalten durch getibte Spieler ausgenutzt werden kann. Es besteht Grund zur Annahme, dass
die Einbringung von Expertenwissen im MCTS Algorithmus solche Schwachpunkte ausmerzen
konnte.

10.2 Erweiterungsmoglichkeiten

Trumpfwahl

Wie in Kapitel 9.1 bereits angesprochen wurde, hat die Trumpfwahl einen relativ grossen
Einfluss auf den Ausgang des Spiels. Bisher nutzen alle drei der implementierten Bots die
Trumpfauswahl des Challenge Bots. Wie gut diese Auswahl tatsdchlich ist, wurde nicht genau-
er untersucht. Eine Mdglichkeit wéare z.B. die Trumpfauswahl von Pascal Kistler und Andreas
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Eder in die existierenden Bots einzubauen, um zu schauen, ob sich damit schon eine Verbes-
serung erreichen lasst [3]. Eine weitere Moglichkeit bestiinde darin, den MCTS Algorithmus
dahingehend zu erweitern, dass er die Trumpfwahl ibernehmen kann.

Kombination der Ansatze

Auch eine Kombination der bisher implementierten Ansitze ware denkbar. So kdnnte z.B. der
MCTS Algorithmus die ersten 7 Handkarten im Spiel wihlen und der CFR Algorithmus die rest-
lichen 2 Handkarten. Dank des entwickelten Proxy Bot (vgl. Kapitel 7) wire dies relativ einfach
zu realisieren. Im Rahmen dieser Arbeit blieb aber leider nicht genug Zeit, um solche Aufbau-
ten auszuprobieren.

Simulationen mit anderen Bots

Statt rein zufallig Spiele zu simulieren fiir die Bewertung von Spielzustinden, wire es auch
denkbar, dass die Simulationen durch andere Bots fertiggespielt werden. Hier konnte z.B. der
Challenge Bot verwendet werden. Man miisste jedoch sicherstellen, dass nicht nur der Chal-
lenge Bot Entscheidungen fallt. Es besteht sonst die Gefahr, dass der Algorithmus seine Ent-
scheidungen nur auf das Spiel gegen den Challenge Bot optimiert. Vorstellbar wére ein dhnli-
cher Ansatz wie beim MCCFR, so dass mit einer definierten Wahrscheinlichkeit zufallig gespielt
wird und ansonsten der Challenge Bot eine Entscheidung trifft.

Einbringung von Expertenwissen

Eine weitere Moglichkeit die Entscheidungen des MCTS Algorithmus zu verbessern, wire der
Einbau von Expertenwissen. So kdnnte man z.B. nach eigener Trumpfwahl allen Trumpfkarten
der eigenen Hand einen zusétzlichen Bonus fiir die Selektionsphase des Algorithmus geben.
Auf diese Weise wiirden fur Trumpfkarten mehr Simulationen durchgefithrt werden, was au-
tomatisch zu einer realistischeren Bewertung fir die entsprechenden Spielziige fiihrt.

Erweiterung mit Deep Learning

“AlphaGo”[26] und “DeepStack”[19] haben es vorgemacht. Beide Ansitze kombinierten klassi-
sche spieltheoretische Ansitze mit Deep Learning. Auch fiir den Schieber Jass wire eine solche
Losung denkbar. Daher wire es sicherlich interessant diese Idee weiterzuverfolgen. Moglich
wire z.B. dass man versucht die Simulationen im MCTS Algorithmus durch ein neuronales Netz
zu ersetzten. Auf diese Weise konnte der Algorithmus viel mehr Iterationen durchlaufen und
somit auch bessere Entscheidungen treffen.
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Ansatze fur den Schieber-Jass

1. Betreuer
Betreuer dieser Arbeit ist
Prof. Dr. Markus Stolze mstolze@hsr.ch

Co-Referent dieser Arbeit ist
Ivan Buttler

Externer Experte dieser Arbeit ist
Thomas Kalin, Noser

2. Ausgangslage

Anfang 2017 wurde von der Firma Ziihlke ein Wettbewerb im Kontext des traditionellen Schweizer
Kartenspiels Schieber-Jass durchgefiihrt. Dabei hatten die Teilnehmer die Aufgabe ein Programm
(nachfolgend als Bot bezeichnet) zu entwickeln, welches gegen andere Bots im Schieber-Jass gewinnt. Der
Wettbewerb war so aufgebaut, dass jeweils zwei Bot-Instanzen des einen Teams gegen zwei Bot-Instanzen
eines anderen Teams spielten. Eine direkte Kommunikation zwischen den Bots war dabei verboten. Der
Source-Code des gewinnenden Bots mit dem Namen "ChallengeBot" wurde der HSR von den Autoren fir

aufbauende Arbeiten zur Verfiigung gestellt.

In einer ersten Arbeit untersuchten die Studierenden A. Eder und P. Kistler in ihrer Bachelorarbeit im HS17,
ob sich ein verbesserter Bot mit Hilfe von "Deep Learning" Algorithmen (i.e. neuronale Netze) entwickeln

lasst. Sie evaluierten hierbei zum einen den Ansatz des "Supervised Learning", unter Nutzung eines grossen
Datensets von Spielen, welche von Swisslos bereitgestellt wurden. Zum anderen analysierten sie den Ansatz
des "Reinforcement Learning", fiir welchen sie zuféllige Partien mit Hilfe des "ChallengeBot" simulierten. Die
Experimente zeigten, dass es mittels der gewéhlten Ansatze nicht méglich war, einen auf dem Niveau des

"ChallengeBot" spielenden Bot zu entwickeln.

Auch weiterfiihrende Experimente zum "Reinforcement Learning”, welche der Master-Student S. Kurath im
Rahmen seines Masterprojekts durchgefiihrt hatte, konnten keine erfolgreichen Lernstrategien fiir den
Schieber-Jass identifizieren. In der Arbeit wurden auch kombinatorischen Eigenschaften des Spiels analysiert.
Hierbei wurde der Bezug von Jass zu anderen Spielen der Klasse sogenannter "Imperfect Information
Games" etabliert. Es konnte zudem gezeigt werden, dass die Komplexitat von Jass insbesondere durch die
grosse Anzahl von unbekannten Kartenzuteilungen am Anfang des Spiels bedingt ist. Die Schlussfolgerung
war, dass reine "Machine Learning" Ansétze aufgrund der Komplexitat des Spiels nicht erfolgreich sind.
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3. Ziele der Arbeit
Ziel dieser Arbeit ist es zu analysieren, inwieweit sich publizierte Ansatze fiir "Imperfect Information Games"
fir die Implementierung eines verbesserten Bots im Schieber-Jass nutzten lassen.

Startpunkt fiir diese Arbeit ist hierbei das Paper "DeepStack: Expert-Level Artificial Intelligence in Heads-Up
No-Limit Poker" (Science, March 02, 2017), welches die Kombination von "Machine Learning" Techniken und
Algorithmen aus der Spieltheorie fiir die Berechnung geeigneter Aktionen beim Pokerspiel beschreibt.

In einem ersten Schritt soll ausgehend von diesem Paper eine Literatur-Recherche zu geeigneten
algorithmischen Ansatzen zur Bestimmung von Spielziigen in stichbasierten Spielen gemacht werden.
Vielversprechende Ansatze sollen dann auf Ihre Anwendbarkeit fiir das Spielen von Schieber-Jass analysiert
werden. Die entsprechend durchgefiihrten Analysen und Experimente sind so zu dokumentieren, dass
deutlich wird in welcher Reihenfolge und mit welchem Ziel diese gestartet wurden. Zudem sind daraus
gewonnene Resultate und Schlussfolgerungen festzuhalten.

Bewertet wird die Stichhaltigkeit und Nachvollziehbarkeit des Vorgehens sowie die Weiterverwendbarkeit der
Resultate (inkl. Source-Code).

4. Vereinbarte Rahmenbedingungen
Die Studierenden kénnen sich Hilfe von Samuel Kurath (Mitarbeiter IFS) holen.

5. Dokumentation

Uber diese Arbeit ist eine Dokumentation geméss den Richtlinien der Abteilung Informatik zu verfassen. Die
Dokumentation (inkl. Source-Code) ist vollstandig entsprechend den Instruktionen des Studiengangs
abzugeben. Zudem sind ein Download-Link fiir Prof. Dr. Markus Stolze sowie weitere Exemplare - nach
Absprache mit dem Co-Referenten und dem Experten — bereitzustellen. Des Weiteren ist eine kurze
Projektresultatdokumentation im &ffentlichen Wiki von Prof. Dr. Markus Stolze zu erstellen.

6. Weitere Regeln und Termine
Dartliber hinaus gelten die allgemeinen Regeln zu Bachelor und Studienarbeiten
,Ablaufe und Regelungen Studien- und Bachelorarbeiten im Studiengang Informatik” (HSR Intranet):

https://www.hsr.ch/Ablaeufe-und-Regelungen-Studie.7479.0.html

Der Terminplan ist hier ersichtlich (HSR Intranet):
https://www.hsr.ch/Termine-Bachelor-und-Studiena.5142.0.html

6. Rechte

Die resultierende Software und Dokumentation soll maglichst als Open-Source Software publiziert werden, so
dass sie ohne Einschrankungen sowohl von den Studenten, wie auch von der HSR weiter genutzt und
erweitert werden kann. Bei der Programmierung soll darauf geachtet werden, dass méglichst keine Libraries
mit viraler Open-Source Lizenz (z.B. GNU) genutzt werden.
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7. Beurteilung

Eine erfolgreiche Bachelorarbeit zahlt 12 ECTS-Punkte pro Studierenden. Fir 1 ECTS Punkt ist eine
Arbeitsleistung von ca. 25 bis 30 Stunden budgetiert. Entsprechend sollten ca. 350h Arbeit fiir die
Bachelorarbeit aufgewendet werden. Dies entspricht ungeféhr 25h pro Woche (auf 14 Wochen) und damit ca.
3 Tage Arbeit pro Woche pro Student.

Fur die Beurteilung ist der HSR-Betreuer verantwortlich. Die Bewertung der Arbeit erfolgt entsprechend der
verteilten Kriterienliste.

Diese definitive Aufgabenstellung wurde am Montag 29.10 beschlossen.

Rapperswil, Montag 29.10
Prof. Dr. Markus Stolze, Institut fiir Software, Hochschule fiir Technik Rapperswil
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B Erfiilllung der Anforderungen

CFR

Anforderung Erfullt? Begriindung

UC-01 Teilweise erfiillt Der Bot kann zwar Karten ausspielen, jedoch nur fir die
letzten zwei Stiche (siehe Kapitel 8.2). Fiir alle Entschei-
dungen vor dem 2. letzten Stich, kann iiber den Proxy Bot
die Kartenwahl des Challenge Bots verwendet werden.

UC-02 Teilweise erfillt Der Bot selbst fiihrt die Trumpfwahl nicht durch. Mit dem
Proxy Bot kann die Trumpfwahl aber dem Challenge Bot
ubergeben werden.

UC-03 Erfullt Der Bot kann tiber den Server Player in die Ziihlke Umge-
bung eingebunden werden.

UC-04 Erfallt Der Bot kann als Player im Pyschieber eingebunden wer-
den.

NFR-01 Erfullt Der Bot spielt eine Karte in weniger als 10 Sekunden.

NFR-02 Nicht erfiillt Der Test wurde nicht durchgefiihrt, da die Resultate unter
Umstanden nicht realititsgetreu sind (siehe Kapitel 7).

NFR-03 Nicht erfillt Praxistest konnte aus Zeitgriitnden nicht durchgefiihrt
werden.

NFR-04 Erfallt Wurde durch Code Reviews und SonarQube Auswertun-
gen belegt.

Tabelle 39: Erfiillung der Anforderungen fir den CFR Bot
MCCER

Anforderung Erfullt? Begriindung

UC-01 Erfullt Der Bot kann in jedem Stich eine Karte ausspielen.

UC-02 Teilweise erfiillt Der Bot selbst fiihrt die Trumpfwahl nicht durch. Uber
den Proxy Bot kann die Trumpfwahl aber dem Challen-
ge Bot tibergeben werden.

UC-03 Erfullt Der Bot kann tiber den Server Player in die Ziihlke Umge-
bung eingebunden werden.

UC-04 Erfallt Der Bot kann als Player im Pyschieber eingebunden wer-
den.

NFR-01 Erfullt Der Bot spielt eine Karte in weniger als 10 Sekunden.
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NFR-02 Nicht erfiillt Exact Binomial Test wurde nicht durchgefiihrt, da die Re-
sultate bereits zeigen, dass der Bot schlechter spielt als
der Challenge Bot.

NFR-03 Nicht erfullt Praxistest konnte aus Zeitgrinden nicht durchgefiihrt
werden.
NFR-04 Erfullt Wurde durch Code Reviews und SonarQube Auswertun-
gen belegt.
Tabelle 40: Erfilllung der Anforderungen fiir den MCCFR
Bot
MCTS
Anforderung Erfullt? Begriindung
UC-01 Erfullt Der Bot kann in jedem Stich eine Karte ausspielen.
UC-02 Teilweise erfiillt Der Bot selbst fiihrt die Trumpfwahl nicht durch. Uber
den Proxy Bot kann die Trumpfwahl aber dem Challen-
ge Bot iibergeben werden.
UC-03 Erfullt Der Bot kann Uiber den Server Player in die Ziihlke Umge-
bung eingebunden werden.
UC-04 Erfallt Der Bot kann als Player im Pyschieber eingebunden wer-
den.
NFR-01 Erfullt Der Bot spielt eine Karte in weniger als 10 Sekunden.
NFR-02 Erfallt Siehe Kapitel 9.5
NFR-03 Erfallt Siehe Kapitel 9.6
NFR-04 Erfallt Wurde durch Code Reviews und SonarQube Auswertun-
gen belegt.
Tabelle 41: Erfilllung der Anforderungen fiir den MCTS Bot
Benchmarking
Anforderung Erfiillt? Begriindung
UC-05 Erfullt  Die Vergleiche in Kapitel 9 wurden mit der Benchmark Umgebung
durchgefihrt. Daher ist dieser Punkt erfillt.
UC-06 Erfillt  Die Vergleiche in Kapitel 9 wurden mit der Benchmark Umgebung

durchgefiihrt. Daher ist dieser Punkt erfiillt.
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UC-07

UC-08

UC-09

UC-10

NFR-05

Erfullt

Erfillt

Erfullt

Erfullt

Erfullt

Experimente konnen mit den gleichen Voraussetzungen (Parame-
ter, Kartenverteilung etc.) neu gestartet werden.

Die Vergleiche in Kapitel 9 wurden mit der Benchmark Umgebung
durchgefiihrt. Diese Funktionalitat wurde fir die Messungen mit
dem CFR Bot benoétigt. Die Anforderung ist also erfillt.

Die Vergleiche in Kapitel 9 wurden mit der Benchmark Umgebung
durchgefiihrt. Daher ist dieser Punkt erfiillt.

Alle Experimente in Kapitel 9 wurden mittels Parallelisierung auf
dem HSR Cluster ausgefiihrt.

Wurde durch Code Reviews und SonarQube Auswertungen belegt.

Tabelle 42: Erfiillung der Anforderungen fiir die Bench-
mark Umgebung
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C Lieferumfang

Alle Inhalte, welche wahrend dieser Bachelorarbeit produziert wurden, befinden sich auf ei-
nem privaten GitLab Server. Der Zugriff erfolgt tiber folgende URL:

https://git.narcodex.ch/bachelor-thesis/bachelor-thesis-project.git

Die Ordnerstruktur der Arbeit ist dabei wie folgt aufgebaut:

Ordner

S admin

Scluster
S infrastructure

& journal

Gnotes
& presentation

Sreport

g9src

Inhalt

Administrative Dokumente (z.B. Eigensténdigkeitserklarung, Issue Ex-
port, Open Issues)

Docker Konfigurationsdateien fiir die Ausfithrung auf dem Cluster.
Hinweise zur Einrichtung der verwendeten Infrastruktur.

XX Quelldateien, Illustrationen und Quellenverweise des Projekt-
journals.

Zusatzmaterial zur Thematik.
Dateien fiir die Zwischenprisentation.

X9EIEX Quelldateien, Illustrationen und Quellenverweise des techni-
schen Berichts.

Quellcode fiir Ansitze und Experimente.

Auf eine Installationsanleitung wurde im Rahmen dieses Berichts verzichtet. Es gibt aber zu
jedem Bot, zu den Docker Container und zur Benchmark Umgebung README Dateien, in wel-
chen die Installationsschritte beschrieben sind. Die README Dateien befinden sich hier:

e (3srcrbotsrcfr_bot»README.md

* &S3srcrbotsrmccfr_bot» README.md

*» (3srcrbotsrmcts_bot» README.md

» S3srcrbotsrbenchmarking» README.md

* &Ssrcrcluster» README.md

e Ssrcrcluster»Benchmark» README. md

* 3srcrclusterr»FileBrowser» README.md
* &srcrcluster»RemotePlay» README.md
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D Software und Libraries

Im Folgenden werden alle Libraries und Software Komponenten beschrieben, welche fiir die
Lauffahigkeit des Projektes ben6tigt werden.

Da im Rahmen dieser Arbeit in erster Linie Prototypen entwickelt wurden, war es nicht sinn-
voll eine aufwendige Nutzwertanalyse fiir jede Library durchzufiihren. Ziel war es moglichst
schnell ein lauffihiges Programm zu entwickeln. Daher wurden die Libraries vorallem auf-
grund von ihrem Funktionsumfang und der Aktivitat der Contributors ausgewihlt. Zudem
wurde darauf geachtet, dass keine der eingesetzten Python Libraries eine invasive OpenSour-
ce Lizenz verwendet, um eine problemlose Weiterentwicklung zu ermdglichen.

Die folgende Tabelle zeigt, welche Software im Projekt verwendet wurde:

Name Version
Docker CE

Python 3.71
TexLive 2018
Biber 2.11

Git 2.8.0

GNU Make 3.81

Lizenz

18.06.1-ce Apache 2.0 license

Python Software Foundation Li-
cense (PSFL)

https://www.tug.org/
texlive/copying.html

Artistic License 2.0

GPL-2.0

Hat die gleiche Lizenz, wie das
System, mit dem Make ausgelie-
fert wird.

Verwendung

Wurde verwendet, um Bench-
marks auf dem Cluster ausfiih-
ren zu kédnnen und um die Bots
in die Umgebung von Ziihlke
einzuklinken.

Wurde verwendet, um die Bots
zu implementieren.

Wurde verwendet, um die Do-
kumentation zu erstellen.

Wurde fir die Verwaltung der
Quellen in den Dokumenten
verwendet.

Wurde fir die Versionierung
und die Verwaltung der Projekt-
daten verwendet.

Wurde verwendet, um die Do-
kumente auf dem Build System
regelméssig zu builden.

Tabelle 44: Verwendete Software

Die folgende Tabelle zeigt alle Libraries, welche in den Python Projekten verwendet wurden:

Name

numpy 1.15.4

Version Lizenz

OSI Approved (BSD)

Verwendung

Wird verwendet, um Array Ope-
rationen in den Algorithmen ef-
fizient umzusetzen.
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scipy

graphviz

twine

setuptools

websockets

pyschieber

openpyxl

joblib

arrow

1.1.0

0.10.1

1.12.1

40.6.3

7.0

1.3.2

2.5.12

0.13.0

0.12.1

BSD License (BSD)

MIT License

BSD License (BSD)

MIT License

BSD License (BSD)

MIT

MIT License (MIT/Expat)

MIT License

Apache Software License (Apa-
che 2.0)

Wird fir komplexere mathema-
tische Operationen verwendet.

Wird verwendet, um die Gra-
phen der Game Trees darzustel-
len.

Wird verwendet, um die erstell-
ten Python Pakete auf den eige-
nen Package Index Server hoch-
zuladen.

Wwird fiir das Python Package
Management verwendet (build,
install, upgrade etc.).

Wwird vom Remote Player
verwendet, um eine Webso-
cketverbindung zur Zihlke
Umgebung aufzubauen.

Wird verwendet, um Schieber
Jass Spiele simulieren zu kon-
nen.

Wird verwendet, um die Resul-
tate des Benchmarking in Excel
Dateien zu schreiben.

Wwird verwendet, um Bench-
marks parallel ausfithren zu
konnen.

Wird in der Benchmark Umge-
bung verwendet, um Zeitbrech-
nungen durchzufihren.

Tabelle 45: List aller verwendeten Python Libraries
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E Rechtliche Hinweise

Alle Abbildungen von Jasskarten und Trumpfsymbolen in diesem Bericht sind Eigentum der
Firma Digipress, Schulgasse 5, 8400 Winterthur. Jiirg Schleutermann hat die Nutzungsrechte
fur diese Grafiken erworben. Ausserhalb dieser Arbeit diirfen sie nicht weiterverwendet wer-
den.
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F Glossar

Action Action ist ein Begriff aus der Spieltheorie und bezeichnet eine einzelne Entscheidung.
Siehe Kapitel 5.2. 21-24, 26, 55, 60, 61, 64

Action Node Action Node ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Ein Action Node ist ein Knoten
(Node) im Game Tree, von dem aus ein Spieler eine Action wéhlen kann. Siehe Kapitel
5.2. 64

Banner Die Karte 10 heisst im Jassen auch Banner. 90, 91

Benchmark Umgebung Die Benchmark Umgebung steht in diesem Kontext fiir ein Python
Softwareprojekt, welches die Aufgabe hat Pyschieber Jass Bots miteinander zu verglei-
chen. 10, 12, 41, 42, 45, 49, 51, 74, 77, 82, 85, 92, 98-100, 102, 110, 112, 113

bluffen Beim bluffen versucht man Andere mit seinem Verhalten so zu beeinflussen, dass man
selber einen Vorteil daraus zieht. 22

Browser Typischerweise meint man mit einem Browser einen Webbrowser. Dabei handelt es
sich um ein Programm, mit welchem Internetseiten aufgerufen werden konnen. 8, 43

CFR CFR steht fiir Counterfactual Regret Minimization. Siehe Kapitel 8.2. 40, 54, 57, 59, 60, 64,
77, 80, 81, 84,93, 97,99, 110, 113

Challenge Bot Challenge Bot ist die Bezeichnung fiir den bisher erfolgreichsten verfigbaren
Jass Bot. Der Bot arbeitet rein regelbasiert. 6, 9, 45-47, 50, 53, 74, 77-89, 92, 93, 97, 98

Chance Node Chance Node ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Ein Chance Node ist Knoten
(Node) im Game Tree, bei dem eine zufillige Auswahl getroffen wird. Siehe Kapitel 5.2.
24

Cluster Siehe Kapitel 6.2. 41-43, 99-101, 110

Complete Information Complete Information ist ein Begriff aus der Spieltheorie und bezeich-
net eine Charakteristik fiir ein Spiel, bei dem es klar definierte Regeln gibt. Diese Regeln
miissen zudem allen Spielern bekannt sein. Siehe Kapitel 5.2. 22, 27

Counterfactual Regret Der Counterfactual Regret ist ein mit der Reach Probability gewich-
teter Regret. Siehe Kapitel 8.2. 56, 57, 59, 60, 62

Deep Learning Gehort zu den Machine Learning Methoden. Deep Learning Algorithmen ar-
beiten meist mit so genannten Neuronalen Netzen, welche versuchen Muster in Daten
zu erkennen. 3, 6

deterministisch In der Informatik ist ein Programm deterministisch, wenn durch den glei-
chen Input immer wieder der gleiche Output produziert wird. Das Programm hat also
kein zufalliges Verhalten. 21, 48

Docker Bei Docker handelt es sich um eine Umgebung zur Virtualisierung von Betriebssyste-
men mittels so genannten Containern. 41-43, 110

Jan Aeberli & Jiirg Schleutermann Seite 104 von 115



Praktische Anwendung spieltheoretischer Ansétze fir den Schieber Jass Hochschule fiir Technik Rapperswil

Docker Volume Bei Docker Volumes handelt es sich um eine Abstraktion von Speicher. Docker
Container konnen Volumes verwenden um Daten zu persistieren. 42, 43

Doppelkopf Doppelkopf ist ein vorallem in Deutschland verbreitetes 4 Personen Kartenspiel.
Doppelkopf zeigt viele Parallelen zum Schieber Jass. 64

ECTS ECTS steht fiir European Credit Transfer and Accumulation System. In diesem System
erhilt man Punkte (Credits) fiir den Fortschritt in der Ausbildung. 6

Erwartungswert Der Begriff Erwartungswert stammt aus der Statistik und beschreibt, wel-
chen Wert eine Zufallsvariable (z.B. Messungen) theoretisch im Mittel erreichen sollte.
71

Exact Binomial Test Statistischer Hypothesentest fiir ein Bernoulli-Experiment (Experiment
mit zwei Versuchsausgingen). 9, 88, 98

Excel Excelist ein Tabellenkalkulationsprogramm von Microsoft. 11, 49, 102

Extensive Form Game Extensive Form Game ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Ein Spiel in
Extensive Form wird in Runden abgehandelt. In jeder Runde ist nur ein Spieler am Zug.
Siehe Kapitel 5.2. 23, 27, 54

Game Tree Ein Game Tree ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Dabei handelt es sich um eine
Reprisentation eines Spiels in einer Baumstruktur. Siehe Kapitel 5.2. 23, 24, 27, 57, 59,
64, 102, 110

GitLab GitLab ist ein Projektplanung und Source Code Management Tool. Zudem bietet es
Funktionalititen fiir Continuous Integration und Continuous Deployment. 42

Go Go ist ein strategisches Brettspiel fiir zwei Personen, bei dem es darum geht, moglichst
viele Territorien des Gegners zu erobern. 22

Greedy Bot Ein Greedy Bot ist ein Bot fiir die Pyschieber Umgebung. Er wahlt immer die
hochste Karte gemass den Jass Regeln aus. 6

Heads-Up No-Limit Poker Head-Up No-Limit Poker ist eine zweispieler Variante von Poker.
54

History Eine History im Sinne der Spieltheorie entspricht einer Sequenz von Actions. Siehe
Kapitel 5.2. 24

Imperfect Information Imperfect Information ist ein Begriff aus der Spieltheorie und be-
zeichnet eine Charakteristik fir ein Spiel, bei dem es versteckte Informationen gibt. Sie-
he Kapitel 5.2. 22, 24, 27, 54, 55

Information Set Ein Information Set ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Es umspannt mehrere
Knoten (Nodes) in einem Game Tree. Diese Knoten bilden die Informationen ab, welche
ein Spieler Uiber ein Spiel besitzt. Siehe Kapitel 5.2. 24, 56, 57, 60-62

Jass Bot Ein Jass Bot ist ein Computerprogramm, welches die Entscheidungen in einem Jass
Spiel iibernehmen kann. 3, 5, 7-13, 28, 110, 111
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Jass Partie In einer Jass Partie werden mehrere Spiele gespielt und die Punkte pro Team auf-
summiert. Wer zuerst die vorgegebene Punktzahl erreicht hat, gewinnt die Partie. Ubli-
cherweise wird beim Schieber Jass auf 1000 oder 2500 Punkte gespielt.. 74, 90, 113

Machine Learning Machine Learning ist eine Methode, mit welcher durch Datenanalyse von
Daten gelernt wird. 6

MCCFR MCCEFR steht fiir Monte Carlo Counterfactual Regret Minimization. Siehe Kapitel 8.3.
40, 59, 82-84, 93

MCTS MCTS steht fiir Monte Carlo Tree Search. Siehe Kapitel 8.4. 40, 64-67, 69-71, 73, 85-93,
98, 111, 113

Nash Equilibrium Nash Equilibrium ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Es handelt sich dabei
um eine Menge von Strategie Profilen (eins pro Spieler), bei denen es sich fiir keinen der
Spieler lohnt von ihren Strategien abzuweichen. Siehe Kapitel 5.2. 25, 26, 55, 57, 58

Normal Form Game Normal Form Game ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Bei einem Spiel
in Normal Form wéihlen alle Spieler ihre Actions gleichzeitig aus. Siehe Kapitel 5.2. 23

Obenabe “Obenabe” ist ein Begriff aus dem Jassen. Es handelt sich dabei um eine Trumpfwahl,
bei der die Stichreihenfolge vom Ass bis zur 6 geht. Siehe Kapitel 5.1. 16, 18-20, 91

OpenSource Open Source ist ein spezieller Typ von Computersoftware, bei dem der Entwick-
ler den Code unter einer offenen Lizenz publiziert. Diese Lizenz erlaubt die freie Ver-
wendung der Software (in gewissen Abstufungen). 101

Partnerjass Ein Partnerjass ist ein Jass, in dem die Teilnehmer jeweils mit einem Partner zu-
sammenspielen. 15

PEP8 PEPS ist ein Coding Standard fir Python. 9, 12

Perfect Information Perfect Information ist ein Begriff aus der Spieltheorie und ist eine Cha-
rakteristik fiir ein Spiel, bei dem es keine versteckten Informationen gibt. Siehe Kapitel
5.2.22,24,55

Poker Poker ist eine Gruppe von Spielen in denen vorallem das Bluffen, strategisches Spiel
und Geldeinsitze eine wichtige Rolle spielen. 22, 54, 64

Prisoners Dilemmma Das Prisoners Dilemma ist ein Standardbeispiel aus der Spieltheorie, an
welchem sich viele Konzepte einfach demonstrieren lassen. Siehe Kapitel 5.2. 25, 110

Private State Private State ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Der Private State eines Spieles
umfasst alle Informationen, welche nur einem teil der Spieler zur Verfligung stehen.
Siehe Kapitel 5.2. 24, 32

Prototyp Ein Prototyp ist in der Softwareentwicklung eine Art Vorabversion des eigentlichen
Programms. 5-7, 92, 101

Proxmox Proxmox ist ein Tool zur Server Virtualisierung. 42
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Proxy Bot Ein Proxy Bot ist ein Bot fiir die Pyschieber Umgebung, und leitet alle Funktions-
aufrufe an dahinterliegende Bots weiter. 45-48, 50, 51, 53, 93

Public State Public State ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Der Public State eines Spieles
umfasst alle Informationen, welche allen Spielern zur Verfiigung stehen. Siehe Kapitel
5.2. 24, 32

Pyschieber Beim Pyschieber handelt es sich um ein Softwareprojekt von Samuel Kurath, in
welchem Schieber Jass Partien simuliert werden konnen. 6, 8, 39-41, 43, 46, 50, 52, 53,
92,97,98

Python Python ist eine Programmiersprache, welche nach dem OpenSource Prinzip funktio-
niert. Sie gilt als leicht zu erlernen und soll schnell sein. 4, 8, 9, 12, 49, 50, 58, 62, 73, 92,
101, 102, 113

R Rist eine Programmiersprache, welche vorallem bei statischen Berechnungen zum Einsatz
kommt. 89

Random Bot Ein Random Bot ist ein Bot fiir die Pyschieber Umgebung und trifft alle Entschei-
dungen zufillig. 6, 46, 74

Reach Probability Die Reach Probability ist ein numerischer Wahrscheinlichkeitswert, wel-
cher angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass ein gewisser Zustand in einem erreicht wird.
Siehe Kapitel 8.2. 57

Regret Regret ist ein numerischer Wert, welcher angibt, wie stark man eine Entscheidung
bereut. Der Begriff stammt aus der Spieltheorie. Siehe Kapitel 8.2. 55-57, 60, 110

Regret Matching Regret Matching beschreibt den Prozess, mit dem im CFR Algorithmus neue
Strategien berechnet werden. Siehe Kapitel 8.2. 56, 57, 62

Reinforcement Learning Reinforcement Learning gehort zu den Methoden des Machine Lear-
nings. Beim Reinforcement Learning wird versucht Modelle durch die Interaktion mit
der Umgebung zu trainieren. Das Modell soll also quasi selbst lernen. 5, 6

Reward Reward ist ein Begriff aus der Spieltheorie und bezeichnet den quantifizierten Ge-
winn, den man Ende von einem Spiel erhilt. Siehe Kapitel 5.2. 22-26, 57, 58, 60, 66, 74

Schach Schach ist ein strategisches Brettspiel fiir zwei Personen, bei dem es darum geht, als
erster den Konig des anderen Spielers Bewegungsunfahig zu machen. 22

Schere, Stein, Papier “Schere, Stein, Papier” ist ein einfaches Zweispielerspiel bei dem beide
Spieler gleichzeitig eine Action auswihlen (Schere, Stein oder Papier). 22, 23, 25, 26, 110

Schieben Schieben ist ein Begriff aus dem Schieber Jass. Wenn man eine Trumpfwahl nicht
selber treffen mochte, kann man die Wahl an seinen Partner tibergeben. Siehe Kapitel
5.1.39, 91

Schieber Jass Jassen ist ein schweizer Kartenspiel, bei dem verschiedene Spieler in Runden
gegeneinander antreten. Mehr zum Schieber Jass in Kapitel 5.1. 3-6, 8, 15, 17, 20, 26-28,
33, 39, 41, 44, 52, 54, 55, 57, 64-67, 69, 71, 73, 84, 93, 102, 110
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Skat Skat ist ein deutsches Stichkartenspiel Ahnlich wie Jassen. 22, 64

SonarQube SonarQube ist ein Tool welches mittels statischer Code Analyse die Qualitit der
Software einschétzt. 97-99

Spieltheorie Im Englischen auch Game Theory genannt. Die Spieltheorie befasst sich mit der
Theorie der Entscheidungsfindung. Siehe Kapitel 5.2. 3, 4, 6

Stich Stich ist ein Jass Begriff. Beim Stich handelt es sich um den Prozess der Auswertung einer
Runde im Jassen. Nachdem alle Spieler eine Karte ausgespielt haben, wird die Runde
nach den Spielregeln ausgewertet. Siehe Kapitel 5.1. 17-19, 29, 30, 32, 33, 37, 39, 47, 50,
55, 58, 59, 62, 73, 74, 77-80, 90, 97, 98, 110, 111

Strategy Profile Strategy Profile ist ein Begriff aus der Spieltheorie und bezeichnet den Zu-
sammenschluss mehrerer Strategien. Siehe Kapitel 5.2. 25

Supervised Learning Supervised Learning gehort zu den Methoden des Machine Learnings.
Die daraus entstehenden Modelle werden mit existierenden Daten trainiert und getestet.
5

Terminal History Terminal History ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Eine Terminal History
ist eine Sequenz von Actions, welche zu einem Terminal Node fihren. Sie bildet somit
einen kompletten Spielverlauf ab. Siehe Kapitel 5.2. 24, 60

Terminal Node Terminal Node ist ein Begriff aus der Spieltheorie. Es handelt sich dabei um
einen der letzten Knoten (Blattknoten) in einem Game Tree (Ende des Spieles). Siehe Ka-
pitel 5.2. 24, 57, 65

Trumpf Trumpfist ein Begriff aus dem Jassen. Der Trumpf gibt den Spielmodus vor und steuert
somit die Punktewertung und Stichreihenfolge der Karten. Siehe 5.1. 8, 16-20, 32, 33, 37,
39, 46-48, 52, 53, 91-93, 97, 98, 112

Tupel Ein Tupel ist eine Zusammenfassung von Werte, bei denen die Reihenfolge eine Rolle
spielt. 35

UCT UCT steht fiir Upper Confidence Bound applied to trees. Siehe Kapitel 8.3. 64, 71

Undenufe “Undenufe” ist ein Begriff aus dem Jassen. Es handelt sich dabei um eine Trumpf-
wahl, bei der die Stichreihenfolge von der 6 bis zum Ass geht. Siehe Kapitel 5.1. 16, 18-20,
91

Untertrumpfen Untertrumpfen ist ein Begriff aus dem Jassen. Von Untertrumpfen spricht
man, wenn die angegebene Farbe nicht die Trumpffarbe ist und man eine tiefere Trumpf-
karte auf eine hohere legt. Siehe Kapitel 5.1. 18, 19, 33, 110

Validierung Mit der Validierung wird geprift, ob etwas den Anforderungen der Stakeholder
entspricht. 10, 11, 74, 92

Verifikation Mit der Verifikation wird etwas auf seine formale Spezifikation hin gepriift (Kor-
rektheit). 10
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Vertrauensintervall Ein Vertrauensintervall ist ein Begriff aus der Statistik. Der Intervall ist
ein Mass fur die Prizision einer Schiatzung. 71

Websocket Uber Websockets kann eine bidirektionale TCP Verbindung zwischen Client und
Server aufgebaut werden. 43, 102

Zero-Sum Game Zero-Sum Game ist ein Begriff aus der Spieltheorie und bezeichnet ein Spiel,
bei dem sich Gewinne und Verluste aller Spieler gegenseitig ausgleichen. Siehe Kapitel
5.2.22,26,27

Ziihlke Die Ziihlke Engineering AG ist eine Business Management Consultant Firma mit Sitz in
Schlieren. 3, 5, 8, 41, 43, 90, 97, 98, 101, 102
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