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1 Einleitung

Eine beliebte Art zur Erforschung von Methoden und Algorithmen der Kiinstlichen In-
telligenz (KI) ist deren Anwendung auf Spiele aller Art. Insbesondere das Schachspiel
gegen Computer wurde dabei in den letzten Jahren medienwirksam verkauft, und riickte
so dieses Forschungsgebiet in den Blickpunkt der Offentlichkeit. Lange waren Schach-
groffmeister der Maschine {iberlegen, bis 1997 Garri Kasparow als erster amtierender
Schachweltmeister vom IBM-Computer Deep Blue geschlagen wurde (Hsu, 2002). Trotz
der langen Entwicklungszeit — schon Alan Turing beschéftigte sich in den 40er Jahren
mit Computerschach — bis hin zur Maschine, die selbst dem Weltmeister iiberlegen ist,
gehort Schach nicht zu den kompliziertesten Spielen, mit denen sich die KI beschéftigt.
Es ist ndmlich ein Spiel, bei dem wvollstindige Information vorliegt. Lediglich die enorm
vielen moglichen Stellungen auf dem Schachbrett verhinderten vor Deep Blue eine Ma-
schine, die den Menschen in angemessener Zeit schlagen konnte. Vollstéandige Information
liegt in der Spieltheorie dann vor, wenn den Spielern alle fiir das Spiel relevanten In-
formationen zugénglich sind. Ein Standardverfahren zum Lo&sen solcher Spiele ist zum
Beispiel der Minimax-Algorithmus.

Auch diese Studienarbeit beschéftigt sich mit der Anwendung von Methoden der KI
auf ein Spiel, ndmlich auf das in Europa und besonders in Deutschland sehr populére
Skatspiel. Wie auch bei Poker oder Bridge stehen bei diesem keinem Spieler alle relevan-
ten Informationen zur Verfiigung, weshalb bewéhrte Algorithmen wie Minimax dafiir
nicht oder nur durch zusétzliche Modifikationen geeignet sind. Trotz der so erschwerten
Umsténde existieren aber auch Programme, die in Spielen, in denen wunwvollstindige In-
formation vorliegt, auch gute menschliche Gegner schlagen kénnen. Ein Beispiel hierfiir
ist M. Ginsberg’s Intelligent Bridgeplayer (GIB) (Ginsberg, 1999). Das Problem unvoll-
standiger Information wird dort auf ein Problem mit vollstédndiger Information reduziert.
Néher wird der dafiir verwendete Monte-Carlo-Ansatz in Kapitel 3 beschrieben.

Der selbe Ansatz wurde von S. Kupferschmid bereits erfolgreich auf das Ausspielen
der Stiche im Skat iibertragen (Kupferschmid, 2003). Fiir die in dieser Studienarbeit un-
tersuchten Teile des Spiels, das Reizen und Driicken, zeigte er aber, dass diese so nicht in
effizienter Zeit berechenbar sind. Auch J. Schéfer verwendete dafiir in seinem Vergleich
unterschiedlicher Skatprogramme den regelbasierten Ansatz von XSkat (Schéfer, 2005;
Gerhardt, 2007), wihrend M. Ginsberg eine dem Eroffnungsspiel vieler Skatprogramme
gleichende Datanbankmethode implementierte. In dieser Studienarbeit soll daher das
Problem mit Methoden der KI besser und flexibler gelost werden.

Beim Reizen gilt es abzuschétzen, wieviele Punkte in einem Spiel mit einer gegebe-
nen Hand erreicht werden konnen, was durch die unvollstindige Information iiber die
Verteilung der Karten, die Art des Spieles sowie die Identitdt des Alleinspielers erheb-
lich erschwert wird. Zwei alternative Ansétze sollen dafiir analysiert und implementiert
werden. Nach einer kurzen Einfithrung in die Grundlagen des Skatspiels sowie einem
Uberblick iiber die Problematik des maschinellen Lernens von Reizen und Driicken im



Skat wird in Kapitel 4 zundchst der Algorithmus der kleinsten Fehlerquadrate (LMS)
sowie in Kapitel 5 der k-ndchste-Nachbar-Algorithmus (KNN) prasentiert. Kapitel 6
beschiftigt sich dann mit einer moglichen Verbindung der beiden Ansétze. Fiir das bis-
lang ebenfalls meist regelbasiert implementierte Driicken wird in Kapitel 7 abschliessend
eine Losung mithilfe einer Modifikation der gewonnenen Erkenntnisse angegeben.



2 Grundlagen des Skatspiels

In diesem Kapitel werden die zum Versténdnis dieser Arbeit nowtwendigen Regeln des
Skatspiels kurz skizziert, Informationen zu Spielkonzepten wie ‘Hand’, ‘Schneider’ oder
‘Ouvert’ werden dabei nicht gegeben. Ebenfalls unberiicksichtigt bleiben, wie in der
gesamten Studienarbeit, die verschiedenen Varianten der ‘Null’. Diese kénnen durch ihr
stets dhnliches Erscheinungsbild sehr gut durch regelbasierte Reizer erkannt werden.
Ein tieferes Spielversténdnis kann durch die Lektiire des vollstdndiges Regelwerks, zum
Beispiel der Internationalen Skatordnung, gewonnen werden (Skatordnung, 1998).

2.1 Spielmaterial und Spielvorbereitung

Skat ist ein Spiel fiir drei Personen, fiir das ein Blatt aus 32 Karten benutzt wird,
zumeist ein Franzosisches oder Deutsches. Das franzosische Blatt, das in dieser Arbeit
zur Grundlage genommen werden soll, besteht aus den Karten Sieben (7), Acht (8),
Neun (9), Zehn (10), Bube (J), Dame (Q), Konig (K) und Ass (A) in den vier Farben
Karo ({), Herz (©), Pik (#) und Kreuz (&). Jeder Karte ist so ein bestimmter Wert
unabhéngig von ihrer Farbe zugeordnet, dass sich eine Gesamtpunktzahl von 120 ergibt:

Karte

Wert | 11 |10 | 4 | 3

AJ10|K|Q|J|9]8|7
0
Tabelle 2.1: Kartenwerte

Vor dem Spiel wird der erste Geber ermittelt, der bei jedem weiteren Spiel im Uhr-
zeigersinn wechselt. Dieser teilt jedem Mitspieler zehn Karten verdeckt aus, die nur
von diesem eingesehen werden diirfen. Die beiden iibrigen Karten bilden den dem Spiel
den Namen gebenden ‘Skat’, der verdeckt in der Mitte des Tisches plaziert wird. Der
Spieler links neben dem jeweiligen Geber wird Vorhand genannt, die weiteren Spieler
heiflen Mittelhand und Hinterhand. Im Wesentlichen bestimmen zwei voneinander stark
verschiedene Teile das Spiel: Auf der einen Seite die Spielermittlung, die aus Reizen,
Driicken und Spielansage besteht, sowie auf der anderen Seite das Ausspielen der Stiche.

2.2 Spielermittlung

In der ersten Phase des Spieles wird durch das Reizen der Alleinspieler ermittelt. Nach
einer festen Abfolge fragt zunéchst die Mittelhand bei der Vorhand Spielwerte von
moglichen Spielen ab. Die Vorhand kann bei jeder Frage entscheiden, ob sie diesen oder
einen hoheren Spielwert erreichen kann und geht dementsprechend mit oder muss pas-
sen. Kann einer der beiden Spieler keinen hoheren Wert mehr ansagen oder akzeptieren,
reizt die Hinterhand auf die selbe Weise mit dem Gewinner der ersten Reizrunde weiter.
Der Sieger des Reizens ist der neue Alleinspieler, die beiden iibrigen Spieler spielen in
dieser Runde zusammen und bilden die Gegenpartei. Dennoch ist es ihnen nicht erlaubt,



in die Karten ihres jeweiligen Mitspielers einzusehen. Der Spielwert wird dabei {iber die
Anzahl und Art der Buben sowie den gewiinschten Trumpf berechnet. Als Moglichkeiten
stehen dafiir Grand (G) und die vier moglichen Farbspiele (d,#,0,) zur Verfiigung.
Bietet der spéatere Alleinspieler dabei einen Wert, der hoher ist als der in der Endab-
rechnung erzielte, verliert er das Spiel auf jeden Fall.

Nach dem Reizen darf der Alleinspieler den Skat aufnehmen und zwei beliebige Karten
in den Skat zuriicklegen. Dieser Vorgang wird Driicken genannt. Der Skat gehort dabei
immer dem Alleinspieler, er ist also Teil seiner Punkte. Die Spielermittlung endet mit
der Trumpfansage durch den Alleinspieler.

2.3 Ausspielen der Stiche

Ist die Spielermittlung abgeschlossen beginnt die zweite Phase des Spiels, das Ausspielen
der Stiche. Hiermit beginnt die Vorhand, falls noch kein Stich gemacht wurde, sonst der-
jenige, der den letzten Stich fiir sich entschieden hatte. Ist noch keine Karte ausgespielt
darf ein Spieler eine beliebige Karte zum Ausspielen wéahlen, sonst muss die Farbe be-
kannt werden, die zuerst gelegt wurde, sofern dies dem Spieler moglich ist. Die Triimpfe
zéhlen hierbei als zu einer einzigen Farbe zugehorig, die vier Buben sind also Teil dieser
Trumpffarbe. Kann ein Spieler die Farbe nicht bekennen darf er eine beliebige andere
Karte legen. Die hochste der drei ausgelegten Karten gewinnt dann den jeweiligen Stich.
Die Rangfolge der Karten ergibt sich dafiir wie folgt:

. & A OJOGTAT0K Q987 | (Triimpfe)
Farbspiel AIOKQ987 (Nicht-Triimpfe)
L YN YRVARSS| (Triimpfe)
Grand AIOKQ987 (Nicht-Triimpfe)

Tabelle 2.2: Rangfolge der Karten (hoherrangige Karten stehen links)

Der Rang der Nichttrumpffarben untereinander ist dabei immer der selbe, eine Nicht-
trumpfkarte einer Farbe kann niemals eine Nichttrumpfkarte einer anderen stechen.

Nachdem alle 10 Stiche auf diese Weise ausgespielt wurden, werden die Punkte des Al-
leinspieler sowie die der Gegenpartei geziahlt. Hat der Alleinspieler mindestens 61 Punkte
erreicht hat er das Spiel gewonnen, und der Spielwert wird ihm gutgeschrieben. Hat er
dagegen das Spiel verloren bekommt er den doppelten Spielwert von seinen Punkten
abgezogen.



3 Maschinelles Lernen

Der Vorgang des maschinellen Lernens ist in der KI so definiert, dass ein Computerpro-
gramm in Bezug auf eine Menge von Aufgabenstellungen dann aus Erfahrungen lernt,
wenn seine Leistungsfahigkeit in der Bearbeitung dieser Aufgaben, gemessen durch ein
Erfolgsmaf}; zunimmt. Die Grundlage ist also, dass ein fiir eine bestimmte Aufgabe ge-
schaffenes Programm Erfahrungen sammelt, diese bewertet und dadurch seine Leistung
verbessert. Der Ansatz wurde bereits erfolgreich auf ein breites Spektrum moglicher Pro-
bleme angewendet, unter anderem auf Sprach- und Schrifterkennung, Roboternavigation,
oder eben auf die Strategiefindung in Spielen.

3.1 Lernen von Reizen und Driicken

Das Ziel dieser Studienarbeit ist das Lernen von Reizen und Driicken beim Skat. Die
Aufgabe des Reizers besteht dabei darin, den Spielwert abzuschétzen, der als Allein-
spieler mit einer gegebenen Hand oder Anfrage s erreicht werden kann. Dafiir ist es
notwendig, fiir alle Trimpfe t € T, T := {G, &, #,0,{} eine Vorhersage zu treffen,
ob ein Spiel mit s unter diesem Trumpf gewonnen werden kann. Diese Funktion heift
Bewertungsfunktion V§(s) : S — {0;1} und sei definiert als

(3.1)

~ 0 s kann ein Spiel mit ¢ nicht gewinnen
1 s kann ein Spiel mit ¢t gewinnen

wobei S die Menge aller moglichen Starthénde oder Anfragen bezeichne. Eine andere
mogliche Definition einer Bewertungsfunktion fiir das Skatspiel ist, einer Anfrage s die
unter einem Trumpf erzielbaren Punkte p zuzuweisen. Sie ist also gegeben als

Vi(s):= S — P,P:=[0;120 NN (3.2)
und impliziert eine Klassifizierung C' : S — T U {0} mit

t falls Vi(s) > th und V*(s) > V¥(s) fiir alle t/ #t € T
C(s) =1t falls V¥(s) > th und V*(s) = V¥ (s), t erlaubt hoheres Gebot (3.3)

(@ sonst

Diese bezeichnet denjenigen Trumpf, mit dem eine Hand am ehesten ein Spiel gewinnen
kann, da mit diesem die meisten Punkte erzielt werden, oder (), falls gar kein Trumpf
aussichtsreiche Chancen auf einen Sieg hat. In Gleichung 3.3 bezeichne th dabei den
Schwellenwert, der, sofern nicht anders erwihnt, aufgrund der Mindestpunktzahl zum
Gewinn eines Spiels 60 betrigt. Eine Klassifizierung aus V{(s) abzuleiten ist dagegen
abhéngig von der verwendeten Methode und wird an den entsprechenden Stellen dieser
Arbeit angegeben. Es sei allerdings darauf hingewiesen, dass V*(s) die aussagekriftigere
Bewertungsfunktion darstellt: Nicht nur ist aufgrund des grofieren Wertebereichs die
Wahrscheinlichkeit kleiner, fiir mehrere Triimpfe die selbe Bewertung zu erhalten, sie
enthélt auch ein Maf fiir die Wahrscheinlichkeit, mit der die Klassifizierung tatséchlich



auf das Spiel iibertragbar ist: Je weiter der vorhergesagte Wert vom Schwellenwert th
entfernt ist, desto grofler darf der Fehler in der Abschétzung sein, um trotzdem die kor-
rekte Klassifizierung zu erhalten.

Auch der Vorgang des Driickens kann iiber diese Bewertungsfunktion gelernt wer-
den. Dafiir wird fiir alle moglichen Kombinationen aus zehn der zwolf Karten des Al-
leinspielers und fiir jeden mit dem gereizten Wert spielbaren Trumpf V*(s) berech-
net. Die Klassifizierung erfolgt dann derart, dass einer Anfrage d, bestehend aus ei-
ner Hand s und dem Skat sk diejenigen zehn Karten ¢ zugewiesen werden, welche
die hochste Punktzahl erreichten. AuBlerdem wird auch der in diesem Spiel verwen-
dete Trumpf gewihlt. Eine solche Klassifizierung fiir das Driicken DR(s, sk) hat also
die Form DR(s,sk) : S x SK — S x T, wobei SK der Menge aller Zweikartenkombi-
nationen entspricht. Auf eine genauere Angabe dieser Zuweisung einer Klasse iiber die
Bewertungsfunktionen V*(s) soll verzichtet werden.

Nachdem eine Bewertungsfunktion \A/t(s) definiert wurde, mit der ein Reizer eine Vor-
hersage iiber den Aussgang eines Spiels macht, um dann iiber die Klassifizierung C/(s)
den moglichen Reizwert zu ermitteln, wird noch eine Funktion benétigt, welche die in der
Definition des maschinellen Lernens erwéhnte Erfahrung widerspiegelt. Diese Funktion
heiBt Zielfunktion V'(z), an die sich V'(s) im Verlauf des Lernvorgangs mdoglichst nahe
anndhern soll, um so die Leistung des Reizers zu steigern. Fiir diese Studienarbeit ist
V*(z) gegeben als eine Menge von vorberechneten Trainingsbeispielen, der sogenannten
Trainingsmenge. Wie diese erstellt wurde wird nédher in Abschnitt 3.2 erklért. Es handelt
sich dabei aber — im Unterschied zur Anfrage s — um Spiele, iiber die nach der verdeckt
durchgespielten Berechnung alle Informationen vorhanden sind, also V¥(z) : Z — P, wo-
bei z = (s, ¢1, co, Sk, t, pos) € Z ein Skatspiel darstellt mit den Hénden s, ¢; und ¢y sowie
dem Skat sk. Alleinspieler ist in einem solchen Spiel z immer Spieler 0, er sitzt an Positi-
on pos € {0;1;2} und erreichte p Punkte mit Trumpf . Wie genau die Annéherung vor
sich geht hidngt vom verwendeten Algorithmus ab und wird im jeweiligen Kapitel iiber
die implementierten Lernalgorithmen beschrieben. Allen gemein sind aber Probleme, die
aus der unvollstandigen Information resultieren. Man betrachte dafiir die folgenden bei-
den Spiele, in denen Spieler 0 jeweils die selben Karten hélt und die dementsprechend
durch die selbe Anfrage s beschrieben werden. Die dargestellten Informationen iiber die
Héande der Spieler 1 und 2 sowie den Skat sind dem Reizer dabei nicht gegeben.



Spiel 1

s (Spieler 0) | &J | #J | &10 | &K | &7 | 410 | 49 | 910 | 97 | &10
c1 (Spieler 1) | QJ | &J | A | &Q | &9 | &8 | MA | QA | OQ | O9
¢y (Spieler 2) | #K | #Q | #8 | &7 | OK | OQ | Q9 | O8 | A | OK

sk (Skat) | ¢8| &7
Spiel 2

s (Spieler 0) || &J | &J | %10 | K | &7 | #10 | 49 | Q10 | O7 | 10
c1 (Spieler 1) || OJ | Q| &8 | #A | #8 | &7 | ©9 | O8 | HQ | 8
c2 (Spieler 2) | &J | &9 | OK | #4Q | OK | QQ | QA | OK | $9 | OT

sk (Skat) || &A | QA

Tabelle 3.1: Unterschiedliche Spiele z fiir identische Anfrage s

Da der Reizer in beiden Féllen eine identische Anfrage s erhalten wird, wird er auch
in beiden Féllen identische Bewertungsfunktionen V*(s) fiir alle Triimpfe und damit eine
identische Klassifizierung C(s) berechnen, unabhéngig vom verwendeten Lernalgorith-
mus. Die resultierende Zielfunktion V*(s) ist in Tabelle 3.2 abgebildet:

Trumpft | G | & | & | O | O
Spiel 1 || 20 | 20 | 22 | 24 | 42
Spiel 2 || 65 | 70 | 62 | 58 | 63

Tabelle 3.2: Zielfunktion V*(z) der Spiele aus Tabelle 3.1 fiir alle Triimpfe ¢

Offensichtlich ergeben sich in dieser signifikante Unterschiede fiir die beiden Spiele.
Insbesondere kann Spieler 0 in Spiel 1 mit keinem Trumpf ¢ ein Spiel gewinnen, im zwei-
ten Spiel wird er aber lediglich mit Trumpf ¢ = © verlieren. Da der Reizer aber selbst bei
Ausnutzung all seines Wissens die beiden Félle nicht unterscheiden kann, wird er beiden
Fillen die selbe Klasse zuweisen. Fiir Spiel 1 wére C(s) = () die korrekte Einordnung,
fiir Spiel 2 aber C'(s) = &, in mindestens einem der beiden Fille wird er also falsch liegen.

Man erkennt daran, dass es wichtig ist, das Mafs fiir die Leistungsfihigkeit des Reizers
gut einzuschéitzen. Beobachtet man selbst die weltbesten Skatspieler als allwissender
Betrachter ergeben sich hiaufig Situationen, in denen ein Spieler anscheinend subopti-
male Entscheidungen féllt: Der Skat wire perfekt fiir seine Hand, aber er reizt nicht
darauf; er spielt die eine Farbe an, die er erst in den letzten Stichen hétte anspielen
sollen; oder er reizt auf eine knappe Hand und bekommt gerade die beiden Karten aus
dem Skat, die ihn das Spiel dennoch verlieren lassen. Unter der vollstdndigen Informati-
on des allwissenden Beobachters sind diese Spielentscheidung tatséchlich nicht optimal,
aber unter dem den Spielern gegebenen Wissen kénnen auch optimale Entscheidungen



ein verlorenes Spiel nach sich ziehen. Fiir das Mafl der Leistungsfahigkeit eines Reizers
heiflt dies insbesondere, dass nicht erwartet werden darf, dass alle Spiele auf den Punkt
genau vorhergesagt oder auch nur alle korrekt klassifiziert werden. Es geht vielmehr dar-
um, eindeutige Spiele sicher zu erkennen und unsichere Hénde der Wahrscheinlichkeit
eines Sieges entsprechend einzuordnen. Die Leistungsfahigkeit aller Implementationen
des Reizers wie spéter auch des Driickers wurde auf einer Fvaluierungsmenge getestet,
deren Zustandekommen ebenfalls im néchsten Abschnitt néher erlautert wird. Das erste
verwendete Maf3 fiir die Giite der Algorithmen, bei denen V'(s) als Bewertungsfunkti-
on verwendet wird, ist dabei der mittlere quadratische Fehler zwischen \A/t(s) und der
entsprechenden, berechneten Zielfunktion V'(z). Das zweite, allgemeinere und auch fiir
die Bewertungsfunktion 175(5) verwendbare Maf3 ist analog zu Abbildung 3.1 fiinfgeteilt,
wobei zumeist lediglich die beiden positiven Fille 1 und 4 ndher analysiert werden. Alle
Werte werden dabei in Prozent angegeben, wobei die Summe in beiden Spalten separat
100% ergibt. Der erste Fall bezeichnet dabei den Prozentsatz korrekt als nicht gewinn-
bar vorhergesagter Spiele, wenn kein Trumpf als spielgewinnend berechnet wurde. Wird
mindestens ein Trumpf berechnet, mit dem das Spiel gewinnbar ist, ist dieses Teil der
rechten Spalte. Fall 4 beziffert den Anteil an diesen Spielen, die mit einem beliebigen
gewinnbaren Trumpf klassifiziert wurden. Aus dieser Definition folgt, dass jede Klassifi-
zierung von Spiel 2 aus Tabelle 3.2 mit C(s) # © und C(s) # () diesem Fall zugeordnet
wird.

Berechnung nicht eewinnbar gewinnbar
Vorhersage & richtiger Trumpf ‘ falscher Trumpf
nicht gewinnbar Fall 1 (positiv) Fall 3 (negativ)
gewinnbar Fall 2 (negativ) | Fall 4 (positiv) | Fall 5 (negativ)

Abbildung 3.1: MaB fiir die Leistungsfiahigkeit der Algorithmen

3.2 Der Double Dummy Skat Solver

Bislang blieb lediglich unklar, wie vorberechnete Resultate p der Zielfunktion V*(z) fiir
Spielen z ermittelt werden, welche sowohl zur Evaluierung als auch zum Training des
maschinellen Lernalgorithmus benétigt werden. Fiir diese Zwecke wird in dieser Stu-
dienarbeit der Double Dummy Skat Solver (DDSS) von S. Kupferschmid verwendet
(Kupferschmid, 2003), dessen Funktionsweise deswegen kurz erldutert werden soll. Das
Problem unvollstindiger Information wird iiber einen Monte-Carlo-Ansatz auf Welten
mit vollstdndiger Information abgebildet, die dann separat und fiir sich optimal durch
eine verbesserte Minimax-Suche mit a3-Pruning berechnet werden. Konkret wurde die-
se durch Transpositionstabellen, Aquivalenzklassen, Null-Fenster-Suche sowie Memory



Enhanced Test Driver erweitert, auflerdem wurde eine sinnvolle Zuganordnung mithilfe
einer Heuristik implementiert (Plaat u.a., 1995).

Der Monte-Carlo-Ansatz selbst erstellt eine geeignete, festgelegte Anzahl an, das bis-
herige Weltwissen nicht verletzenden, Spielzusténden vollstdndiger Information. Neben
dem Wissen iiber die Karten der eigenen Hand kénnen dabei wéahrend des Spiels wei-
tere, ebenfalls gesicherte Informationen gesammelt werden, wie es zum Beispiel beim
Nichtbedienen einer ausgespielten Farbe durch einen Spieler geschieht. Konkret erstellt
Monte-Carlo also Spiele z; = (s, ¢14, a4, Ski, t, pos), wobei s, t sowie pos eindeutig festge-
legt sind und dementsprechen fiir alle z; gelten. Die restlichen Karten werden so auf c; ;,
co2; und den Skat sk; verteilt, dass der resultierende Spielzustand mit allen gesammelten
Informationen konform ist. Aus allen fiir ein solches z; berechneten Strategien gilt es
dann, eine geeignete Losung fiir das urspriingliche Problem mit unvollstdndiger Infor-
mation abzuleiten. Im DDSS wird dabei diejenige Karte gespielt, die die meisten Spiele
gewonnen hat. Haben mehrere die selbe Anzahl an Spielen gewonnen, wird die Karte
ausgewdahlt, die die hochste kumulative Punktzahl in diesen Spielen erreicht hat. S. Kup-
ferschmid schlédgt, analog zu M. Ginsberg’s GIB, der auf der selben Methode beruht, 100
auf diese Weise konstruierte Spiele fiir jeden Spielzug vor. Der resultierende Skatspieler
schldgt mit dieser Anzahl eine gute Approximation an die optimale Strategie vor. Schon
mit nur halb so viel verwendeten Spielzustédnden ist die Leistung des Programms aber
deutlich schlechter. Dennoch darf nicht unerwihnt bleiben, dass auch mit 100 Samples
pro Spielzug lediglich eine Anndherung berechnet wird und keineswegs optimales Spiel
garantiert ist.

So werden zum Beispiel niemals solche Ziige gemacht werden, die zum Sammeln von
Informationen bendtigt werden, da durch die Reduktion auf Welten vollsténdiger In-
formation bereits alles Wissen vorhanden ist. Tatséchlich ergeben sich beim Skat aber
durchaus Situationen, in denen es optimal wire, einen Stich zu verlieren, falls dadurch
Wissen hinzugewonnen werden kann. Es kann durch den Monte-Carlo-Ansatz auch ge-
schehen, das unterschiedliche Strategien fiir den Erfolg im Einzelfall verantwortlich wa-
ren. Durch das Mischen von diesen kann unter Umstédnden eine suboptimale Strategie fiir
das urspriingliche Problem resultieren. Somit kann dieser Ansatz selbst bei erschépfender
Suche zu suboptimalen Ziigen fithren, wie schon von D. Basin und I. Frank aufgezeigt
wurde (Frank und Basin, 1998). Trotz der beschriebenen Kritikpunkte ist der Monte-
Carlo-Ansatz aber sehr geeignet, das Problem von Spielen mit unvollstdndiger Informa-
tion gut zu losen. Sowohl M. Ginsbergs GIS als auch S. Kupferschmids DDSS spielen
auf einem hohen Niveau.

Die fiir meine Zwecke erforderliche Trainingsmenge besteht aus 10 000 voneinander
verschiedenen, zufillig erstellten Spielen, die fiir jeden Trumpf ¢ durch den DDSS be-
rechnet wurden. Hinzu kommen 5 000 auf die selbe Weise generierte Spiele als Evalu-
ierungsmenge. Da dadurch insgesamt 75 000 Spiele durch den DDSS berechnet werden
mussten, konnte lediglich ein Wert von zehn Spielzustéinden pro Spielzug und fiir je-
den Spieler verwendet werden. Eine Berechnung mit 100 Samples hétte auf dem mir
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zur Verfiigung stehenden Rechner mehrere Wochen benotigt. Ausserdem ist die Vertei-
lung der unbekannten Karten auf die Mitspieler beim Reizen weit weniger wichtig als es
beim Ausspielen der Stiche der Fall ist. Dennoch muss ein gewisser propagierter Fehler
erwartet werden, da die Zielfunktion V*(z) durch suboptimales Spiel in einigen Fillen
unerwartete Ausreiffler haben wird. Fiir 3 102 der Spiele der Evaluierungsmenge wurde
durch den DDSS kein gewinnender Trumpf gefunden, diese bilden die linke Spalte aus
Abbildung 3.1. Die restlichen 1 898 sind dementsprechend mit mindestens einem Trumpf
gewinnbar. Da alle Spiele ohne Aufnahme des Skats als Handspiele berechnet wurden
ist eine Verteilung von circa 60% ungewinnbaren zu 40% gewinnbaren Spielen durchaus
realistisch.
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4 Der Algorithmus der kleinsten Fehlerquadrate

4.1 Hintergrund

Auch S. Kupferschmid versuchte die Implementierung eines maschinellen Lernalgorith-
mus fiir das Reizen und schlug dafiir die Implementierung des LMS-Algorithmus vor
(Kupferschmid, 2003). Dieser gehort zur Gruppe der iberwachten Lernverfahren, wel-
chen gemein ist, dass zu jedem Zeitpunkt das gewiinschte Ergebnis, also das der Ziel-
funktion V*(z), bereits bekannt sein muss, so dass der Lerner sich an dieses annidhern
kann. Dies ist durch die im vorangegangenen Abschnitt beschriebene Trainingsmenge
gegeben, welche ab sofort durch D; beschrieben sei. Ziel des Algorithmus ist, den Feh-
ler E zwischen den kalkulierten Trainingswerten, also der Zielfunktion V*(z), sowie den

Werten der Bewertungsfunktion V(s) zu minimeren, wobei gilt:

E= % > (Ve 7)) (4.1)

(s,t,Vt(z))eD1

Als Bewertungsfunktion kann eine beliebige Funktion gewéhlt werden, wobei die Wahl
eines linearen Ansatzes R
Vi(s) =wo+ Y (fi(s) - w) (4.2)

tiblich ist, bei dem f}(s) die Merkmale sind, die eine Anfrage s beschreiben und in Ab-
schnitt 4.2 naher erldutert werden, und w; die Gewichte, deren Wert durch LMS gelernt
wird. Versucht wird also, eine geeignete Approximierung der Bewertungsfunktion an die
Zielfunktion zu finden. Der Algorithmus beruht dabei auf der Methode des steilsten Gra-
dientenabstiegs fiir einen durch die Gewichte definierten Vektor @ = (wq, w1, ...,wn)T.
Dieser wird beim Start von LMS beliebig festgelegt und dann wiederholt derart modifi-
ziert, dass er sich in kleinen Schritten in die Richtung veréndert, die den gréfiten Fehler
hervorruft. Dieser Prozess lauft solange, bis ein globales Fehlerminimum erreicht wurde
(Mitchell, 1997).

Zur Berechnung des steilsten Abstiegs in Richtung des Fehlers E werden die partiellen
Ableitungen von F nach wg, wy, ..., w, benotigt, der sogenannte Gradient von E abhéingig
von w:

(4.3)

VE(@)E{aE oF 8E}

Owy’ Ow, 7 Ow,

Mit Gleichung 4.1 ergibt sich also fiir jede einzelne Komponente von 4.3:

gffﬂ S (Vieanls) = V() (-2 (4.4)

<57‘/t'rain (3)>€D

wobei 7 die sogenannte Lernrate darstellt.
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Hieraus lésst sich nun die Aktualisierungsregel fiir alle Gewichte w; des LMS-Algorithmus
ableiten:

w; — w; + Aw; (4.5)
wobel 9
w " (4.6)

und damit mit Gleichung 4.5:

Aw; =1 Z (Vtmm(s) - V(s)) fi (4.7)

<37V'train(s)>€D

Somit ergibt sich der LMS-Algorithmus wie folgt:

LMS(D,n)
initialize each weight w; to some random number
for each z = (s, ¢y, 2,5k, t,pos) € D do
use the current weights w; to calculate \A/t(s)
error = Vi(z) — Vi(s)
for each weight w; do
w; «— w; + (n - error - f1)

Abbildung 4.1: LMS-Algorithmus

4.2 Parameter von LMS

Die wichtigsten Parameter des LMS-Algorithmus sind die gewihlten Merkmale ff(s).
Diese sollen einen Zustand bestmoglichst beschreiben, es ist also wichtig, dass sie sehr
aussagekrifig gewihlt werden. Dann ist auch eine gute Approximation der Zielfunktion
moglich und somit eine gute Vorhersage des Resultats. Dennoch muss auch beachtet
werden, dass mehr Trainingsdaten benotigt werden, je ausdruckstéirker die Merkmale
gewihlt werden. Es gilt also, diejenigen Eigenschaften einer Anfrage s zu finden, die
fiir den Gewinn eines Spieles am wichtigsten sind, auf zu detaillierte Beschreibungen
von s aber zu verzichten. Im Skatspiel haben Triimpfe und Buben wohl den grossten
Einfluss auf den Ausgang eines Spieles und damit auch auf die Héhe des Gebotes beim
Reizen und miissen ausreichend in die Merkmale einfliessen, damit fiir Hinde mit vielen
dieser Karten eine hohere Bewertung erfolgt. Allerdings gibt es mehrere Moglichkeiten,
diese zu reprisentieren: Deren Anzahl mag bereits geniigen, es ist aber auch méglich,
dass auch Rang und Punktewert einfliessen sollten. Weitere wichtige Karten sind Asse
und Zehner. Als Startpunkt fiir diese Studienarbeit entschied ich mich, die auch von S.
Kupferschmid fiir diesen Ansatz verwendeten und in Tabelle 4.1 dargestellten Merkmale
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zu implementieren, bei denen lediglich die Anzahl in die Merkmale einfliesst (Kupfer-
schmid, 2003).

Merkmal | Beschreibung Wertebereich
) | Anzahl der Buben in s 04
) | Anzahl der Triimpfe in s 0-11(Grand:0-4)
s) | Anzahl der Asse und 10er in s 0-8
)
)
)

Gesamtpunktzahl der Karten in s | 0-92
Anzahl verschiedener Farben ins | 1-4
Anzahl blanker 10er in s 0-3

Tabelle 4.1: Merkmale M; nach S. Kupferschmid

Die Merkmale M; werden analog zu Tabelle 4.1 extrahiert und dann mithilfe des
angegebenen Wertebereichs noch auf das Intervall [0; 1] normiert. Auch die verwendete
Zielfunktion V*(z) wird auf diese Intervall normiert und ergibt sich als

B durch DDSS berechnete Punktzahl
N 120

Vi(z) (4.8)
Als Bewertungsfunktion V*(s), durch die V*(z) approximiert werden soll, wird der ein-
fache, lineare Ansatz aus Gleichung 4.2 verwendet:

O SFHOR™ (4.9)

Es bleibt noch zu kliren, ob fiir jeden Trumpf ¢ ein eigener Gewichtsvektor ! gelernt
wird, oder ob eine gute Approximation auch mit einem einzigen, trumpfunabhéngigen
Gewichtsvektor @ moglich ist. Fiir alle Farbspiele ist dabei ein einzelner Gewichtsvektor
w! aussreichend, da die Farben symmetrisch zueinander sind. Sie sind beliebig aus-
tauschbar untereinander, sofern beide nicht zur Trumpffarbe gehoren bzw. wenn eine
zur Trumpffarbe gehort und der Trumpf ebenfalls getauscht wird: Eine Hand QA ©9
wird die selbe Auswirkung beim Reizen auf Trumpf O (oder auch Trumpf &) haben
wie die Hand ¢A {9 auf Trumpf & (bzw. &). Dementsprechend wird auch der gelern-
te Gewichtsvektor w! in beiden Féllen identisch sein. Anders verhilt es sich bei den
Grandspielen, jedes Merkmal kann einen anderen Einfluss auf den Ausgang eines Spieles
haben als in Farbspielen. Es werden also zwei voneinader unabhéngige Gewichtsvektoren
w! fiir Farbspiele und % fiir Grandspiele gelernt.

Wie in Abbildung 4.1 beschrieben wurden diese zufillig initialisiert, der Algorithmus

wurde aber auch auf festgelegte Startgewichte angewendet. Auch die Lernrate n wurde
variiert, nach einigen Versuchen erwies sich ein Wert von n = 0,001 als geeignet. Der
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Lerner wurde mehrfach mit Initialgewichten im Intervall [0; 1] oder [—1; 1] gestartet. Un-
abhéngig von diesem konnte dabei eine Tendenz erkannt werden, es ergaben sich aber bei
extremen Startgewichten auch groflere Abweichungen. Der Durchschnitt der gelernten
Gewichte, der auch ein typisches Ergebnis beschreibt, ist in Tabelle 4.2 abgebildet.

| () | f3(s) | f3(s) | fils) | fa(s) | fé(s)
@ 0,30 | 0,41 | 0,35 | 0,22 | —0,03 | —0, 02
@S | 0,42 | 0,39 | 0,34 | 0,26 | —0,06 | —0, 04

Tabelle 4.2: Mittelwerte der gelernten Gewichte mit Merkmalen M,

Mit diesen ermittelten Gewichtsvektoren wurden dann die Spiele der Evaluierungs-
menge iiber die im vorigen Kapitel in Gleichung 3.3 beschriebene Funktion C(s) klas-
sifiziert. Auch die Ergebnisse der Evaluation variierten je nach verwendeten Gewichten
stark, insbesondere bei den gewinnbaren Spielen ergaben sich Unterschiede von bis zu
10%. Insgesamt lassen die in Abbildung 4.2 dargestellten Resultate noch Platz fiir Ver-
besserungen, egal ob feste oder zufillige Gewichtsvektoren zu Beginn gewéhlt wurden,
was sich auch mit S. Kupferschmids Ergebnissen deckt.

Berechnung nicht eewinnbar gewinnbar
Vorhersage & richtiger Trumpf ‘ falscher Trumpf
nicht gewinnbar 91,90% 58,26%
gewinnbar 8,10% 26,48% 15,26%

Abbildung 4.2: Ergebnisse von LMS mit Merkmalen M,

Als nicht gewinnbar berechnete Spiele werden sehr gut erkannt, da allerdings annéhernd
80% aller Spiele mit C(s) = () klassifiziert werden ist ein hoher Wert fiir diesen Fall auch
zu erwarten. Bei den gewinnbaren Spielen dagegen ist die Fehlerrate zu hoch, lediglich
jedes vierte solche Spiel wird korrekt eingeordnet. Insgesamt wird iiber die Bewertungs-
funktion V*(s) des LMS-Reizers 67,07% der Spiele die richtige Klasse zugewiesen. Auf
den ersten Blick erscheint dies ordentlich, da aber ein Algorithmus, der alle Spiele als
ungewinnbar betrachtet, auch schon mehr als 60% aller Spiele dieser Evaluierungsmenge
korrekt klassifiziert, kann dieses Ergebnis nicht zufriedenstellend sein. Auch eine mittlere
quadratische Abweichung von 293,65 ldsst darauf schliessen.
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Eine Moglichkeit, bessere Resultate zu erzielen, sehe ich vor allem in der wichtigen
Wahl der Merkmale. Zwar werden durch M; viele Aspekte einer Hand abgedeckt, den-
noch sollten mit einigen wenigen Anderungen aussagekréftigere Beschreibungen eines
Zustandes moglich sein, ohne den Lernaufwand dadurch zu erhohen.

4.3 Entwicklung der Merkmale M,

Bei Betrachtung der Beschreibung der Merkmale ff(s) aus Tabelle 4.1 fillt auf, dass ihr
Wert fiir eine Hand s, abgesehen von fi(s), fiir alle Triimpfe der selbe ist. So gilt zum
Beispiel fiir jede Anfrage s, dass f&(s) = f*(s) = f*(s) = f5'(s) = f3(s). Die Merkmale
sind also zwar geeignet, etwas iiber die allgemeine Qualitét einer Hand auszusagen, nicht
aber dariiber, welche Farbe die stérkste ist, und auf welches Spiel am ehesten gereizt
werden soll. Andert man die Definition von fi(s) so, dass dabei lediglich die Anzahl der
Zehner und Asse gezahlt wird, die nicht zur Trumpffarbe gehoren, kann dieses Merkmal
fiir verschiedene Triimpfe bereits unterschiedliche Werte annehmen. Ein weiterer Vor-
teil ist dann, dass Ass und Zehn der Trumpffarbe nicht mehr doppelt gezéhlt werden
— diese sind bereits in f(s) reprisentiert. Argumentiert man, dass diese Karten einen
stdrkeren Einfluss auf das Spiel haben, ist das sicherlich richtig. Dies soll aber iiber die
gelernten Gewichte in die Bewertungsfunktion V*(s) eingehen, und nicht iiber eine mehr-
fache Beriicksichtung in den Merkmalen. Dennoch soll hier angemerkt werden, dass auch
fiir die durch diese Anderungen entstehenden Merkmale M, Mehrfachreprésentierungen
einzelner Karten bestehen bleiben.

Eine weitere Schwiche von M; ist die, dass lediglich die Anzahl der Buben beziehungs-
weise der Triimpfe fiir den Gewinn eines Spieles eine Rolle zu spielen scheint. Dies ist
fiir das Skatspiel aber zu allgemein gehalten, wie folgendes Beispiel zweier Anfragehénde
zeigt:

Hand 1 | &J | &) | &K | &Q | &9 | 410 | Q10 | O8 | O7 | GA
Hand 2 OJ | &9 | &8 | &7 | 410 | V10 | OK | ©Q | GA

Tabelle 4.3: Hiande mit identische Merkmalen M;

Beide Hande werden in Bezug auf Trumpf & durch den selben (noch nicht normierten)
Merkmalsvektor (2;5;3;42; 4; 1>T beschrieben, ein Skatspieler wird aber sofort Hand 1
als die Stérkere bezeichnen. Eine Unterscheidung der beiden Félle ist dem Reizer mit M;
aber nicht méglich, weshalb die selbe Punktzahl aus V*(s) resultieren wird. Wie bereits
gesehen entstehen bereits Probleme durch unvollstéindige Information. In diesem Fall ist
aber nicht diese, sondern die nicht ausreichende Ausnutzung des Wissens das Problem.
Da der Rang von Buben und Triimpfen eine wichtige Rolle fiir den Gewinn eines Spieles
spielt, werden in M, deshalb die zusitzlichen Merkmale fI(s) und fi(s) eingefiihrt.
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Ahnlich lasst sich auch fiir die Nichttrumpffarben argumentieren. Durch die bereits
beschriebene Anderung der Merkmale f£(s) und f¢(s) werden die wichtigsten Karten des
Beiblattes, namlich die Asse und Zehner, aber bereits ausreichend stark repréisentiert,
und auch fi(s) hingt stark von diesen ab. Um die Komplexitét nicht zu hoch werden zu
lassen und somit eine groflere Trainingsmenge zu benotigen, wird deshalb auf ein solches
Merkmal verzichtet.

Zusammenfassend ergeben sich aus diesen Uberlegungen und weiteren, kleineren Ander-

ungen, die in Tabelle 4.4 beschriebenen Merkmale M,. Die Normierung auf das Intervall
[0; 1] wurde selbstverstéandlich beibehalten.

Merkmal | Beschreibung Wertebereich

Anzahl der Buben in s 0-4

Anzahl der Triimpfe in s, ohne Buben 0-7(Grand:0)

Anzahl der Beiblatt-Asse sowie der 10er in s. 10er 0-6(Crand:0-8)
werden nur gezahlt, falls das gleichfarbige Ass in s ist. '

oh

Anzahl der Fehlfarben in s 0-3

Anzahl blanker 10er in den Nichttrumpffarben in s 0-3

Bewertung der Buben in s 0-10%*

)
)
)
s) | Gerundete Gesamtpunktzahl der Karten in s (auf %5) | 0-90
)
)
)
)

eyl eyl Byl Bl bl

Bewertung der Triimpfe in s, ohne Buben 0-17(Grand:0)**

&I 4, M]3, 02 OT:1
**A:5,10:4,K:3,Q:2,98und 7: 1

Tabelle 4.4: Merkmale M,

Mit M; wurden identische Berechnungen durchgefiihrt. Die Anzahl der Buben und
Triimpfe relativ zu den anderen Gewichten zeigte sich dabei als etwas weniger wichtig,
dafiir sind diese aber zusétzlich in den Gewichten w; und wsg représentiert. Die Ergeb-
nisse der Klassifikation variierten etwas weniger stark als dies mit M; der Fall war. Das
Resultat mit einem der ermittelten Gewichtsvektoren ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Berechnung nicht cewinnbar gewinnbar
Vorhersage & richtiger Trumpf ‘ falscher Trumpf
nicht gewinnbar 97,64% 69,76%
gewinnbar 2,36% 20,60% 9,64%

Abbildung 4.3: Ergebnisse von LMS mit Merkmalen M,
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Zwar werden noch mehr ungewinnbare Spiele auch so klassifiziert, aber auch die Ge-
samtzahl an als spielbar eingeschéitzten Hénden ist weiter gesunken: Insgesamt werden
nur noch 12,94% aller Spiele nicht durch C(s) = () beschrieben, obwohl nur drei von
fiinf Spielen tatséchlich dieser Klasse angehdren. Wird ein Spiel aber als gewinnbar
erkannt, wird es haufiger auch mit dem richtigen Trumpf klassifiziert. Zumindest zur
Einschétzung, welche Farbe die stirkste auf der Hand ist, scheint M, also besser geeig-
net zu sein. Insgesamt ist der Anteil korrekt klassifizierter Spiele aber mit 68,39% nur
unwesentlich gestiegen. Wiinschenswert wére insbesondere, gewinnbare Spiele mit einer
besseren Rate richtig zu klassifizieren. Lediglich die Betrachtung des durchschnittlichen
quadratischen Fehlers deutet eindeutig darauf hin, dass M, leistungsstérker ist als M:
Dieser ist um beinahe 50 Punkte auf 246,67 gesunken.

Eine andere These, dass keine besseren Ergebnisse erzielt werden konnten, ist die,
dass die Bewertungsfunktion V'(s) nicht optimal gewéhlt wurde. Hierfir wurde eine
simple, lineare Funktion gewihlt. Ist aber die Zielfunktion V*(2) zu komplex, wird auch
eine komplexe Bewertungsfunktion bendtigt, um diese gut zu approximieren. Es ist also
durchaus moglich, dass fiir das Skatspiel keine Bewertungsfunktion existiert, die simpel
genug ist und trotzdem Ergebnisse liefert, die denen der Zielfunktion nahe kommen. Auch
wenn diese existiert konnen mogliche Ausreifler durch die im vorigen Kapitel beschrie-
bene Funktionsweise des DDSS die resultierende Zielfunktion zu kompliziert machen. In
jedem Fall kann gesagt werden, dass die gewéhlte lineare Funktion nicht zu einer gu-
ten Approximierung geeignet ist. Deshalb soll ein génzlich anderer Ansatz beschrieben
werden, der das Problem der komplexen Zielfunktion komplett umgeht.
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5 Der k-Nachste-Nachbar-Algorithmus

5.1 Hintergrund

Der k-Néchste-Nachbar Algorithmus folgt einer vollig anderen Idee als LMS, ndmlich der
instanzenbasierter Lernalgorithmen. Diesen ist gemein, dass Trainingsbeispiele in einer
Wissensbasis gespeichert werden, und Anfragen mit diesen Daten verglichen werden, um
dann durch dhnliche, bereits bekannte Instanzen klassifiziert zu werden. Der wichtigste
Unterschied zu Verfahren wie LMS ist also, dass nicht versucht wird, eine Zielfunktion
V*(z) durch eine Bewertungsfunktion V*(s) zu approximieren, wodurch das Aufstellen
einer konkreten Bewertungsfunktion umgangen wird. Es ergibt sich aber auch ein Nach-
teil: Instanzenbasierte Lernalgorithmen nehmen zur Klassifizierung verhaltnisméafig viel
Zeit in Anspruch, da beinahe alle Berechnungen in Folge auf eine Anfrage stattfinden
und nicht, wie zum Beispiel auch bei LMS, wéhrend eines separaten Lernvorgangs.

Die einfachste, instanzenbasierte Methode ist der k-Néachste-Nachbar-Algorithmus KNN.
Dieser betrachtet alle Instanzen, die durch n Merkmale beschrieben sind, als Punkte im
n-dimensionalen Raum R"™. Analog zum vorigen Kapitel wird eine Instanz s in diesem
Raum beschrieben durch ihren Merkmalsvektor

(F1(), £3()s s 1 (9)) (5.1)

Der Abstand zweier Punkte s und z voneinander ist definiert iiber deren euklidische
Distanz d(s, z) in Bezug auf den beschreibenden Merkmalsvektor, wobei

n

d(s,2) = | X (Fl(s) = fi(2))? (5:2)

i=1

In der Literatur wird eine Anfrage s durch ihre k& naheliegendsten Nachbarn zq, ..., z;
aus einer Wissensbasis klassifiziert. Fiir meine Belange ist diese Definition allerdings
nicht ausreichend: Der Ansatz funktioniert nur, falls die Funktionen ff(z), welche die
Merkmale extrahieren, bijektiv und somit eineindeutig definiert sind. Bei keinem der
gewihlten Merkmalsvektoren ist dies aber der Fall: Wie bereits aufgezeigt wurde exis-
tieren zu jedem Merkmalsvektor sehr viele mogliche Hénde. Also ist es auch moglich,
mehrere Instanzen in einer Wissensbasis zu finden, die die selbe euklidische Distanz zu
einer Anfrage haben. Die Definition muss also so erweitert werden, dass eine Anfrage s
klassifiziert wird durch & Mengen von néchsten Nachbarn Z;, wobei alle Elemente z; ;
einer solchen Menge den selben euklidischen Abstand d(s, z; ;) zu s haben. Hieraus leiten
sich weitere Modifikationen ab, die an den entsprechenden Stellen dieser Studienarbeit
beschrieben werden.

Wie genau aus den Nachbarn eine Klassifizierung abgeleitet wird ist weitgehend of-

fen. Fiir einen diskreten Raum gibt es zum Beispiel die Moglichkeit, den am héufigsten
ermittelten Wert der Bewertungsfunktion unter den Nachbarn als Klassifizierung zu
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verwenden. Dies ist eine Moglichkeit, eine Klassifizierung auf der Bewertungsfunktion
Vi (s) aus Gleichung 3.1 zu berechnen. Zwar ist auch die Bewertungsfunktion V*(s) aus
Gleichung 3.2 iiber dem diskreten Raum der natiirlichen Zahlen in [0;120] definiert,
zu zdhlen wie oft ein bestimmter Wert erreicht wird erscheint aber wenig sinnvoll. Die
Bewertungsfunktion als den Durchschnitt der Resultate der Zielfunktion V*(z;) der ver-
wendeten Nachbarn z; aus der Wissensbasis zu berechnen und dann iiber C(s) aus
Gleichung 3.3 zu klassifizieren erscheint einleuchtender. Eine andere Moglichkeit wére
es, lediglich fiir jeden Trumpf zu zdhlen, wie oft das Spiel gewinnbar ist, und dann den-
jenigen zu wéhlen, der am hdufigsten gewinnt. Allerdings werden so nicht alle moglichen
Informationen genutzt. Im néchsten Abschnitt werden unter anderem vier unterschied-
liche Bewertungsfunktionen miteinander verglichen.

Anschaulich wird der KNN-Algorithmus in Abbildung 5.1 dargestellt. Links wird die
5-Nichste-Nachbar Klassifizierung einer Anfrage z, im R? mit den Klassen + und — illus-
triert. Dabei wiirde x, als — klassifiziert werden, da die meisten der 5-nichsten Nachbarn
ebenfalls dieser Klasse angehoren. Eine Schwéche von KNN ist hier bereits ersichtlich:
Ein 1-Néchster-Nachbar wiirde z, als + einordnen, da der néchste aller Nachbarn dieser
Klasse angehort. Einen guten Wert fiir die Anzahl der verwendeten Nachbarn zu ermit-
teln ist ebenfalls Teil des nichsten Abschnittes. Auf der rechten Seite ist die Aufteilung
des Raumes R? in Klassen fiir einen 1-Nichsten-Nachbar-Algorithmus abgebildet, ein
sogenanntes Voronoi-Diagramm. Anfragen werden hier immer genauso klassifiziert, wie
die durch einen Punkt dargestellte, bereits berechnete Instanz innerhalb des Polygons,
in dem auch die Anfrageinstanz liegt.

Abbildung 5.1: KNN aus: Mitchell 1997
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Der KNN-Algorithmus zur Klassifizierung einer Anfrage s auf einer Wissensbasis D,
bestehend aus Trainingsinstanzen z;, ergibt sich somit wie folgt:

KNN(s,D,k)
let Zi,...,Z; be the k sets of nearest neighbors to s in D
classificate s based on Zi,...,Z; by use of

any evaluation function V'(s, Zy,...,Z;)

Abbildung 5.2: KNN-Algorithmus

Durch diese Definition wird lediglich der grundsétzliche Ansatz von KNN dargestellt,
beide Teile des Algorithmus bieten Spielraum fiir Variationen, die in den folgenden Ab-
schnitten und Kapitel 6 nidher untersucht werden. Als Wissensbasis werden zur besseren

Vergleichbarkeit mit LMS die selben Spiele benutzt, auf denen dieser trainiert wurde,
also D;.

5.2 Vergleich unterschiedlicher Parameter und Methoden

In diesem Abschnitt sollen vier grundlegende Erkenntnisse iiber den KNN-Algorithmus
gewonnen werden: Erstens ein genereller Uberblick iiber die Qualitét des Algorithmus,
insbesondere im Vergleich zu LMS. Zweitens soll untersucht werden, ob ein Wertebereich
fiir die Anzahl der relevanten Nachbarmengen £ exisitiert, in dem die beste Klassifizie-
rungsleistung erreicht wird. Da durch den LMS-Algorithmus keine Klarheit iiber die
Qualitat der Merkmalsvektoren M; und My gewonnen werden konnte, sollen drittens
diese beiden erneut gegeniibergestellt werden. Und schliesslich sollen vier unterschied-
liche Bewertungsfunktionen V*(s, Zi, ..., Z;,) miteinander verglichen werden, mit denen
aus den Nachbarn eine Klassifizierung fiir eine Anfrage s hergeleitet werden kann. Trotz
ihrer Abhéngigkeit von 77, ..., Z; seien diese weiterhin durch V*(s) beschrieben.

1. Count (1750(8)) Jedem Trumpf ¢ wird die Anzahl der Nachbarn aus {7, ..., Zx}
zugewiesen, die ihr Spiel z; ; gewinnen. 170@0(5) ist gleich der Anzahl an Spielen,
die von keinem Trumpf gewonnen werden. Fiir diese Bewertungsfunktion wird
auch eine alternative Klassifizierungsmethode Cco(s) bendtigt: Eine Anfrage s
wird durch den Trumpf ¢ oder durch () klassifiziert, der den héchsten Wert in der
Bewertungsfunktion erzielt.

2. Average (V1 (s)) Jedem Trumpf ¢ wird der Durchschnitt aller Ergebnisse V(2 ;)
in {7y, ..., Zy} zugewiesen. Zur Klassifizierung wird C(s) aus Gleichung 3.3 ver-
wendet.

3. Median (VJ\t/IE(s)) Jedem Trumpf ¢ wird der Median der Ergebnisse V'(z; ;) in
{Z1, ..., Zy} zugewiesen. Zur Klassifizierung wird C(s) aus Gleichung 3.3 verwen-
det.
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4. Average of Median (V},,(s)) Dies ist eine Mischung der beiden vorherigen Be-
wertungsfunktionen ‘A/jv(s) und Vi, z(s). Es wird der Durchschnitt aus der mittlere
Hilfte aller sortierten Resultate V(z; ;) fiir jeden Trumpf ¢ gebildet und der ent-
sprechenden Bewertungsfunktion zugewiesen. Zur Klassifizierung wird C(s) aus
Gleichung 3.3 verwendet.

Allen Methoden ist dabei gemein, dass kein Unterschied gemacht wird, welchem Z; eine
Instanz z; ; angehort. Die beschriebene Bewertungsfunktion wird {iber allen Instanzen
aller Nachbarsmengen berechnet.

Im Folgenden wird die genaue Beschreibung einer Klassifizierung durch K NN (m, ¢, k)
angegeben, wobei m € {M;, M} fiir die verwendeten Merkmale steht, wie sie in Kapitel 4
definiert wurden, ¢ € {CO; AV; ME; AM} fiir die verwendete Bewertungsfunktion V! (s)
und k fiir die Anzahl der in das Ergebnis einfliessenden Nachbarmengen. Der Reizer wur-
de auf allen Kombinationen aus den angegebenen m, ¢ sowie fiir k € {1;3;5;8; 15;30; 50}
auf der Evaluierungsmenge getestet.

Da insgesamt 56 verschiedene Klassifizierungen miteinander verglichen werden, konnen
nicht alle Ergebnisse kompakt und anschaulich dargestellt werden. Auf eine Darstellung
der detaillierten Resultate der verschiedenen Bewertungsfunktionen wird deswegen ver-
zichtet. Eine Analyse der Ergebnisse zeigt, dass der Einfluss dieser Funktionen auf das
Resultat vernachlassighar ist. Keine der verwendeten Methoden schneidet nennenswert
besser oder schlechter ab als die anderen, die Unterschiede liegen unter einem Prozent.
Insbesondere ist keine Tendenz erkennbar, dass eine Methode einer anderen in bestimm-
ten Wertebereichen fiir k tiberlegen ist. Bei folgenden Klassifizierungen soll deswegen
immer V},(s) verwendet werden. Der Durchschnitt ist etwas schneller zu berechnen als
Vi p(s) und Vi, (s), da fiir diese die Nachbarmengen geordnet werden miissen, und
im Gegensatz zu 1750(5) ist der mittlere quadratische Fehler definiert, was der Ana-
lyse von Ergebnissen ein zusitzliches Werkzeug gibt. Der bedeutendste Nachteil des
Durchschnitts gegniiber dem Median, dass einzelne Ausreisser nach oben oder unten das
Ergebnis verzerren, scheint zudem keine Rolle zu spielen. Eine Analyse der Varianz der
Ergebnisse in den Nachbarmengen Z; bestétigt dies. Im folgenden wird der Index AV
bei der Bezeichnung der Bewertungsfunktion deswegen wieder fallengelassen.

In Abbildung 5.3 sind die Ergebnisse der verbleibenden 14 Klassifizierungen veran-
schaulicht. Der erste Teil jedes Balkens zeigt den Anteil korrekt klassifizierter, unge-
winnbarer Spiele, der zweite den korrekt klassifizierter, gewinnbarer Spiele. Diese sind
bereits analog der Verteilung von gewinnbaren zu ungewinnbaren Spielen in der Eva-
luierungsmenge gewichtet, die Summe dieser Abschnitte zeigt also den Anteil korrekt
klassifizierter Spiele insgesamt. Die restlichen Teile eines jeden Balken stellen von links
nach rechts die Falle 3, 5 und 2 aus Abbildung 3.1 dar.
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KNN(M2,AV,50)
KNN(M1,AV,50)

KNN(M2,AV,30)
KNN(M1,AV,30)

KNN(M2,AY,15)
KNN(M1,AY,15)

KNN(M2,AV,8)
KNN(M1,AV,8)

KNN(M2,AV,5)
KNN(M1,AV,5)

KNN(M2,AV,3)
KNN(M1,AV,3)

KNN(M2,AV,1) -----"=E=
S E A

KNN(M1,AV,1)

Yo

Abbildung 5.3: KNN-Ergebnisse (m € {My; Ms}, c = AV, k € {1;3;5;8;15;30;50})

Zwei aufeinander folgene Balken bilden Paare mit identischer Anzahl verwendeter
Nachbarn k. Der untere zeigt jeweils die durch Verwendung der Merkmale M; gewon-
nenen Resultate, der obere diejenigen von My. Ausser fiir £ = 1 ist das Gesamtergebnis
in allen Féllen unter Verwendung von M, das Bessere. Zwar ist M; geeigneter, unge-
winnbare Spiele korrekt zu klassifizieren, die Ergebnisse in diesem Fall gleichen sich bei
steigendem k£ aber an. In der Klassifizierung gewinnbarer Spiele dagegen werden mit
M5 mindestens 6% bessere Ergebnisse fiir alle k erzielt, woraus die besseren Gesamter-
gebnisse resultieren. Ein Blick auf die mittleren quadratischen Fehler in Abbildung 5.4
bestéitigt die besseren Resultate von M, zusétzlich.
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|
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Abbildung 5.4: Mittlerer quadratischer Fehler von KNN fiir M; und M,
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Aus den Abbildungen 5.3 und 5.4 kann eine weitere wichtige Erkenntnis iiber KNN
gezogen werden: Es scheint ein Optimum oder zumindest ein optimaler Wertebereich
fir die Anzahl verwendeter Nachbarn k zu existieren. Im Intervall |8;30[ kann sowohl
der geringste mittlere quadratische Fehler gemessen als auch das beste Gesamtergeb-
nis erzielt werden. Zwar ist die Anzahl korrekt klassifizierter, ungewinnbarer Spiele fiir
grofere k hoher und die korrekt klassifizierter, gewinnbarer Spiele fiir kleinere k, dies
liegt aber daran, dass der Reizer bei wenigen verwendeten Nachbarn risikoreicher reizt
und bei steigender Anzahl vorsichtiger wird.

Insgesamt ist im Vergleich zu LMS eine deutliche Verbesserung zu erkennen. Selbst
das schlechteste Gesamtergebnis bei KNN(Ms, AV, 1) liegt mit 69,98% noch knapp
iiber dem Ergebnis aus den beiden Implementierungen aus Kapitel 4. Das beste Ge-
samtergebnis des KNN-Algorithmus liegt mit 74,2% richtig klassifizierten Spielen bei
K NN (M, AV, 15) sogar schon deutlich dariiber. Auch die Teilergebnisse sprechen dafiir:
Bei ungewinnbaren Spielen sind die Ergebnisse dhnlich, Gewinnbare werden mit KNN
beinahe doppelt so hidufig korrekt eingeordnet. Ebenso deutlich ist die Verbesserung des
mittleren quadratischen Fehlers auf 192,07 im besten Fall. Eine tiefgehendere Unter-
suchung instanzenbasierter Algorithmen erscheint also vielversprechend. Dafiir werden
im Folgenden, aufgrund der gewonnenen Erkenntnisse, Klassifizierungen mit den Pa-
rametern ¢ = AV, m = M, sowie k € {10;15;20;25} verwendet. Zur besseren Ver-
gleichbarkeit mit anderen Implementierungen sind in Abbildung 5.5 die Ergebnisse von
KNN(M,, AV,15) detailliert dargestellt.

Berechnung nicht cewinnbar gewinnbar
Vorhersage 8w richtiger Trumpf ‘ falscher Trumpf
nicht gewinnbar 94,22% 50,00%
gewinnbar 5,78% 41,47% 8,53%

Abbildung 5.5: Ergebnisse von K NN (M,, AV, 15)

Eine Schwiche von LMS bestand darin, dass insgesamt zu viele Spiele als ungewinn-
bar betrachtet werden, und auch wenn KNN etwas seltener mit C'(s) = ) klassifiziert,
werden noch immer drei von vier Spielen so eingeordnet. In Kapitel 3 wurde zur Klassi-
fizierung ein Schwellenwert th eingefiihrt, der bislang mit th = 60 nicht zufallig gewahlt
wurde: Wird beim Ausspielen der Stiche mindestens diese Punktzahl erreicht, ist das
Spiel gewonnen. Da die fehlerfreie Vorhersage dieser Punktzahl aufgrund der unvoll-
stindigen Information aber nicht moglich ist, konnte eine Verschiebung dieses Wer-
tes die Resultate verbessern, falls die Vorhersage zu Uber- oder Unterschitzung neigt.
Die Ergebnisse durch Klassifizierung mit variierendem Schwellenwert th € [55;62] fiir
KNN(M,, AV, 15) sind Abbildung 5.6 zu entnehmen.
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Abbildung 5.6: Ergebnisse fiir K NN (M,, AV, 15) und verschiedene Schwellenwerte th

Das Optimum richtig klassifizierter Spiele liegt tatséchlich nicht bei th = 60 sondern
mit th = 57 etwas darunter, was die These, dass auch KNN zu Unterschiatzung neigt,
bestétigt. Auch wenn der Unterschied im Optimum des Gesamtresultats klein erscheint
— mit 74,48% liegt dieses lediglich 0,28% iiber dem Ergebnis mit dem anfinglichen
Schwellenwert — lohnt eine genauere Betrachtung. Ein kleinerer Schwellenwert fiithrt
dazu, dass weniger Spiele als ungewinnbar und mehr als gewinnbar klassifiziert wer-
den. Es werden sich also nur Verbesserungen bei den gewinnbaren Spielen ergeben. Da
der Anteil dieser in der Evaluierungsmenge kleiner ist, steigt der Anteil der korrekt
klassifizierten gewinnbaren Spiele proportional hoher als der jetzt falsch klassifizierter
Ungewinnbarer fillt. Bislang werden aber nur Handspiele betrachtet, bei denen der Skat
unbeachtet bleibt. Wenn spéter in dieser Arbeit der Algorithmus aber darauf ausgewei-
tet wird, dass der Skat auch aufgenommen wird und die Hand dadurch in vielen Féllen
stiarker wird, wird der Anteil gewinnbarer Spiele in der Evaluierungsmenge stark anstei-
gen. Mehr Spiele als gewinnbar zu klassifizieren wird dann, sofern eine gute Trumpfwahl
getroffen wurde, von Vorteil sein.

Denoch werde ich mich weiter auf eine Optimierung der Klassifizierung mit th = 60
konzentrieren. Der Driickalgorithmus, der in Kapitel 7 vorgestellt wird, wird namlich
auf einer guten Einschitzung, wieviele Punkte mit einer Hand ohne Skat moglich sind,
aufbauen. Im néchsten Abschnitt wird dafiir eine weitere Eigenschaft der Bewertungs-
funktion V*(s) untersucht: Bislang folgt die Klassifizierung iiber die Nachbarinstanzen
z; ; s0, dass kein Unterschied gemacht wird, welcher Menge Z; diese angehort. Da aber
nihere Nachbarn eine Anfrage meist besser beschreiben kénnen wird das Konzept der
Distanzgewichte eingefiihrt.
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5.3 Distanzgewichte

Eine grundlegende Erweiterung von KNN ist die Einfithrung von Gewichten, die néhere
Nachbarn stérker in die Klassifizierung einfliessen lassen als weiter von der Anfrage ent-
fernte. Dieser Ansatz wird distanzgewichteter k-ndchster-Nachbar-Algorithmus genannt.
Jeder Nachbar z;, geht dabei mit dem Gewicht

1
w; = d(s, ZZ»)2 (53)
in die Klassifizierung ein. Die Bewertungsfunktion ergibt sich damit als
k
5 ; V(2
Vt(S) — Zz:l w (Z ) (54)

%
D iy Wi

fiir einen Trumpf ¢. Auch hier ist die bereits in Abschnitt 5.1 erforderliche Erweiterung
auf Mengen von Nachbarn gleicher Distanz notig. Hierfiir wurde ein Ansatz gewahlt, der
aus den Elementen z; ; einer Menge Z; eine reprisentierende Zielfunktion V*(Z;) mithilfe
des Durchschnitts berechnet, also

Sy Vi(zig)

(5.5)
Diese wird anstelle von V*(z;) in der Bewertungsfunktion 5.4 verwendet. Gleichung 5.3
kann dagegen weitestgehend beibehalten werden, z; beschreibe lediglich ein beliebiges
Element z; ; der entsprechenden Menge. Der Abstand d(s, z; ;) ist fiir alle Elemente einer
solchen Menge Z; identisch.

Zwei kleinere Probleme ergeben sich durch diese Erweiterung: Zum einen gilt bei einer
bijektiven Funktion zur Merkmalsextraktion, dass s = z falls ein Nachbar z existiert mit
d(s,z) = 0. Dementsprechend wird s dann einfach genauso klassifiziert wie z. Im hier
betrachteten Problem ist das aber nicht der Fall, gleiche Merkmale konnen wie bereits
gezeigt unterschiedliche Instanzen beschreiben. Eine Analyse der Nachbarmengen aus
Abschnitt 5.2 zeigte sogar, dass hdufig mehrere Nachbarn selben Abstandes gefunden
werden. Der Anfrage s den Durchschnitt der Elemente gleichen Abstands zuzuweisen
wiirde dann Ergebnisse dhnlich zu K NN (M,, AV, 1) ergeben. Diese waren aber deutlich
schlechter als solche mit hoherem k. Es bietet sich also an, diese Fille genauso zu behan-
deln wie solche, in denen keine Nachbarn mit identischen Merkmalen gefunden werden.
Dazu muss Gleichung 5.3 doch durch eine kleine Konstante v erweitert werden zu

1

a(s. 207 47 >0

w; =

Gleichung 5.6 entspricht dem ersten implementierten Distanzgewicht DW, fiir die Kon-
stante wurde dabei ein Wert von v = 0,0001 festgelegt.
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Das zweite durch die Erweiterung entstandene Problem ist, dass einzelne Nachbarn
durch die GroBle der Nachbarsmenge, in der sie enthalten sind, zusétzlich gewichtet
werden: Elemente aus kleinen Mengen haben einen stérkeren Einfluss auf das Gesamt-
ergebnis als solche aus groen Mengen, da sie die reprisentierende Zielfunktion V*(Z;)
stéarker beeinflussen. Gewichtet man diese zusétzlich mit der Anzahl der in einer Menge
enthaltenen Elemente wird dies ausgeglichen. So wurde

| X

d(s,z;) +~ (5.7)

w; =

als Distanzgewicht DW3 implementiert.

Der genaue Einfluss von v auf das Ergebnis kann nur schwer abgeschétzt werden. Es
ist moglich, dass alle Nachbarn z; ; mit d(s, 21 ;) = 0 dadurch zu stark in das Ergebnis
einfliessen. Der Algorithmus wird dann &hnliche Ergebnisse liefern wie K NN (Ms, AV, 1).
Deshalb soll ein alternativer Ansatz, basierend auf dem Rang der Nachbarschaft i €
{1, ..., k}, zum Vergleich implementiert werden. Die Gewichte DW; (5.8) und DW, (5.9)
sind definiert durch:

1
| X

Eine Klassifizierung durch einen distanzgewichteten KNN sei im Folgenden beschrieben
als DKNN(m,c, k,w), wobei m, ¢ und k analog der Beschreibung von KNN definiert
sind und w € {DWy; DWy; DW3; DW,} das verwendete Distanzgewicht angibt.

DKNN(M2,AV,25,DW4)
DKNN(M2,AV,25,DW3)
DKNN(M2,AV,25,DW2)
DKNN(M2,AV,25,DW1)

DKNN(M2,AV,20,DW4)
DKNN(M2,AV,20,DW3)
DKNN(M2,AV,20,DW2)
DKNN(M2,AV,20,DW1)

DKNN(M2,AV,15,DW4)
DKNN(M2,AV,15,DW3)
DKNN(M2,AV,15,DW2)
DKNN(M2,AV,15,DW1)

DKNN(M2,AV,10,DW4)
DKNN(M2,AV,10,DW3)
DKNN(M2,AV,10,DW2)
DKNN(M2,AV,10,DW1)

Abbildung 5.7: DKNN-Ergebnisse (k € {10;15;20;25}, w € {DWy; DWy; DW3; DW4})
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Im Vergleich der unterschiedlichen Distanzgewichte untereinander schneidet DWW, in
beiden Teilresultaten fiir richtig klassifizierte Spiele fiir alle £ am besten ab, und damit
auch im Gesamtergebnis. Auch der mittlere quadratische Fehler ist unter Verwendung
von DW, am geringsten. Allerdings sind die Resultate mit DW, nur wenig schlechter.
Das schlechtere Abschneiden der beiden Fille, in denen der Abstand das Gewicht defi-
niert, kann wie angedeutet an der notwendigen Einfithrung von ~ liegen. Ist dieser grofier
als der ‘iibliche’ Abstand zwischen den Nachbarsmengen Z; und Z, wird erstere zu stark
in das Ergebnis einfliessen. Variationen des Wertes zeigten aber auch keine Resultate,
die an diejenigen von DW, und DW, heranreichten.

Eine andere Erklarung ist, dass der Einfluss von Nachbarn mit steigendem Rang der
Nachbarschaft in DWW, und DWj schneller abnimmt als dies bei DW5 und DW), der Fall
ist, und damit zu wenig Instanzen mit geniigend Gewicht zur Klassifizierung verwendet
werden. Eine Erh6éhung von k£, um dem gegenzusteuern, dndert die Ergebnisse nur un-
wesentlich. Bereits in dem untersuchten Intervall sind kaum Unterschiede auszumachen,
da Nachbarn Z; mit groflem ¢ durch ihr vergleichsweise geringes Gewicht kaum mehr
Einfluss auf das Resultat haben.

Auch der Vergleich mit den Ergebnissen des vorigen Abschnitts deutet darauf hin —
fiir alle implementierten Distanzgewichte. Mit identischen Parametern ist der mittlere
quadratische Fehler fiir DKNN immer um mehr als 25 Punkte héher - im besten Fall
liegt er bei 218,44 fiir DK NN (M,, AV, 25, DW,). Auch das beste berechnete Gesamt-
ergebnis von 72,94% ist denen aus dem vorigen Abschnitt unterlegen. Dies ldsst darauf
schliessen, dass Nachbarn bis zu einem gewissen Rang der Nachbarschaft ein Skatspiel
in etwa gleich gut beschreiben konnen. Ein Beispiel hierfiir ist in Tabelle 5.1 gegeben.

Hand Skat
Anfrage s | &J | &) | $10 | K | &9 | ®A | 410 | Q9 | O8 | $9 || O8 | OQ
Instanz 2z | &) | A | &10 | SK | 9 | 410 | OK | OQ | OK | &7 || &) | MA

Tabelle 5.1: Anfrage und Instanz mit dhnlichen Gewinnwahrscheinlichkeiten

Fiir Trumpf & wird s durch den unnormierten Merkmalsvektor (2;3;2;39;0;0;7;8)
beschrieben, die Instanz z durch (1;4;0;48;0;1; 3; 14). Der euklidische Abstand betréagt
also d(s, z) ~ 0,79. Trotz des relativ grofien Abstands ist z eine gute Beschreibung von
s. Befindet sich z zum Beispiel in der Nachbarschaftsmenge 734, wird es (vorausgesetzt
k > 10) bei einer KNN-Klassifizierung genauso stark in das Resultat eingehen wie je-
des Spiel aus Z;, wahrend bei DKNN der Einfluss kaum noch wahrzunehmen ist. Unter
diesen Voraussetzungen ist ein distanzgewichteter KNN-Algorithmus zur Klassifizierung
von Skatspielen also weniger geeignet als der ungewichtete Ansatz.
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Verantwortlich fiir die Diskrepanz zwischen Ahnlichkeit der Merkmale und Ahnlichkeit
der Gewinnwahrscheinlichkeiten ist der Skat der Instanz z. Dieser lasst die sicher verlo-
renen Punkte der blanken #10 zu einem relativ sicheren Punktgewinn in dieser Farbe
werden. Ausserdem wird #J zur hochsten Karte im Spiel und ein bislang bei der Ge-
genpartei vermuteter hoher Trumpf liegt tatséchlich im Skat. Uber Instanzen der Wis-
sensbasis D; ist dem Reizer die Verteilung der Karten auch zugénglich, sie werden aber
wie Anfragen verwertet obwohl vollstdndige Information iiber die Spiele vorliegt. Der
folgende Abschnitt soll deswegen untersuchen, in wie weit Anderungen an der Wissens-
basis die Leistung des Reizers erh6hen konnen und ob es moglich ist, die zu erwartenden
Verbesserung einer Hand durch den Skat abzuschétzen.

5.4 Entwicklung verschiedener Wissensbasen

Das Problem aus Tabelle 5.1 resultiert aus dem zu hohen Abstand zwischen der Anfra-
ge s und der Instanz z der, solange der Skat unbeachtet bleibt, auch gerechtfertigt ist.
Wird dieser in die Betrachtung des Spieles aber mit einbezogen, zeigt sich, dass er einen
erheblichen Einfluss auf den Ausgang des Spieles hat, auch wenn er nicht aufgenommen
wird. Allein die Tatsache, dass sich die beiden Skatkarten nicht im Spiel befinden, be-
wirkt eine Stdrkung der Hand einer solchen Instanz. Dementsprechend sollte diese auch
eher in der Nachbarmenge von Anfragen mit einer vermeintlich stirkeren Hand liegen.
In einem ersten Schritt gilt es also, die Wissensbasis so zu dndern, dass verfiigbare Infor-
mationen iiber den Skat in die Merkmalsvektoren der gespeicherten Instanzen einfliessen
— schliesslich handelt es sich bei den Eintrigen der Datenbank um Spiele, bei denen
vollstéandige Information vorliegt. Bislang werden diese aber wie Anfragen als Spiele mit
unvollstdndigem Wissen verarbeitet. Hierfiir wird die Datenbank D, erstellt, die allen
Instanzen den Merkmalsvektor zuweist, der sich durch Berechnung von M; mit folgenden
Anderungen ergibt:

1. Eine 10 ist auch dann Teil der Asse und 10er, wenn das zugehorige Ass im Skat

liegt (f3(2))

2. Eine 10 ist nur dann blank, wenn zusétzlich das zugehorige Ass nicht im Skat liegt

(fs(2))

3. Bei der Normierung werden im Skat liegende Karten beriicksichtigt. Der Divisor
wird dementsprechend kleiner (alle Merkmale)

Fiir Anfragen s werden bereits alle verfiighbaren Informationen bei der Merkmalsex-
traktion genutzt, deren beschreibende Merkmalsvektoren bleiben also identisch. Die In-
stanz aus Tabelle 5.1 ist in Dy mit dem unnormierten Merkmalsvektor (1,4, 1,48, 0,0, 3, 14)
beschrieben. Zusitzlich haben auch die Normierungsdivisoren bei f*(z), f*(z) und
f*(2) verinderte Werte. Die euklidische Distanz zu s verringert sich dadurch auf d(s, z) ~
0,26 und damit auf weniger als ein Drittel des urspriinglichen Wertes.
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Durch diesen ersten Schritt werden Auswirkungen des Skats auf den Spielwert der
Karten einer berechneten Instanz so korrigiert, dass fiir eine Anfrage ein durchschnitt-
lich spielstarker Skat erwartet wird. Aber auch der Punktewert des Skats hat erheblichen
Einfluss auf das Resultat einer berechneten Instanz. Da die Punkte des Skats zu denen
des Alleinspielers addiert werden, wird das Endresultat einer Instanz mit einem Skat aus
einer Kombination von Assen und Zehnern um einige Punkte {iber demjenigen liegen,
das mit der entsprechenden Hand zu erwarten wire. Rechnet man diese Punkte aus
dem Resultat der Spiele in der Datenbank heraus bleibt eine Wissensbasis, in der allen
Hénden genau die Punkte zugewiesen werden, die durch Stiche erzielt wurden. Kombi-
niert mit den Anderungen an den Funktionen zur Merkmalsextraktion entsteht so ein
genaueres Bild, wieviele Punkte mit einer Hand erzielt werden konnen. Dann wird aller-
dings angenommen, dass der Skat gar keine Punkte enthélt, was zu einer Unterschétzung
fithren wird. Da der Erwartungswert der Punkte im Skat fiir eine Anfrage s einfach iiber
die sich bereits auf der Hand befindenden Karten berechnet werden kann, wird der Al-
gorithmus so verdndert, dass dieser Wert zum Resultat der Bewertungsfunktion V?(s)
hinzuaddiert wird. Zusammengenommen entsteht so eine Datenbank, die eine Klassifi-
zierung mit einem durchschnittlich zu erwartenden Skat fiir eine Anfrage vornimmt. Es
sei dabei angemerkt, dass weiterhin die selben Vorraussetzungen wie bei allen vorherigen
Implementierungen verwendet werden. Es wird lediglich versucht, mehr Wissen aus der
selben Trainingsmenge zu ziehen.

Die Ergebnisse auf Dy zeigen vor allem ein noch gréflere Unterschéatzung des erreich-
baren Resultats. Da Spiele aus der Wissensbasis durch die Anderungen durch stirkere
Merkmalsvektoren beschrieben werden, und damit Anfragen durch schwéchere Spiele
klassifiziert werden ist dies auch zu erwarten. Zwar kann die Unterschétzung durch eine
Senkung des Schwellenwertes ausgeglichen werden, da der mittlere quadratische Feh-
ler mit &~ 257 aber deutlich hoher ausfillt wird die Leistung des Reizers durch diese
Anderungen nicht erhoht. Die Annahme eines durchschnittlichen Skat scheint also kei-
nen positiven Einfluss bei der Klassifizierung zu haben. Eine Erklarung hierfiir ist, dass
dieser durch die Anderungen ‘manuell’ konstruiert wird. Auf D; dagegen wird iiber
die grofle Menge an verwendeten Nachbarn ein tatsdchlich zu erwartender Durchschnitt
besser gebildet. Es sei hier angemerkt, dass keine der beiden Anderungen in separaten
Imlpementierungen zu besseren Ergebnissen fiihrt, ein Ansatz, der lediglich den zwei-
ten Schritt verwendet aber zumindest vergleichbar gute Fehlerraten wie das bisherige
Optimum erreicht. Dies liegt daran, dass der erste Schritt durch die Verdnderung der
Divisoren zur Normierung eine Vergroferung der Anzahl der méglichen Merkmalsvekto-
ren bewirkt, und damit weniger Nachbarn in jeder Nachbarmenge Z; liegen. Dies fiihrt
dazu, dass bei der selben Anzahl verwendeter Nachbarmengen k& weniger Instanzen zur
Klassifizierung verwendet werden. Eine — nicht implementierte — Losung dieses Pro-
blems wire eine geeignete Rundung der extrahierten Merkmale.

Nachdem Verénderungen an der Wissensbasis D; bislang nicht die erhoffte Auswir-

kung auf den Reizer hatten soll untersucht werden, ob eine gesteuert aufgebaute Da-
tenbank der zuféllig generierten {iberlegen ist. Anforderungen an diese sind vor allem
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durch die folgenden beiden Eigenschaften beschrieben, die durch zufillige Generierung
der Instanzen nicht gegeben sind:

1. Die Instanzen sollten eine gute Reprasentation moglicher Anfragen darstellen

2. Die Instanzen sollten moglichst gleichméfig iiber den Merkmalsraum verteilt sein

Der Schritt von D; nach D, ist letztlich ein Versuch, die erste Eigenschaft zu ver-
bessern. Die Instanz im gewé#hlten Beispiel, bei der &J und Trumpfass im Skat liegen,
ist keine typische Beschreibung fiir eine Anfrage s’ mit identischer Hand. Auf D; wird
KNN diese aber als Nachbar mit Distanz 0 zuriickgeben, und der Reizer wird damit
dazu gebracht, auf einen solchen Skat zu ‘hoffen’. Dies stellt aber keine optimale Strate-
gie dar — die Wahrscheinlichkeit, so gute Karten aus dem Skat zu erhalten ist d&uflerst
gering. Auf Dy wird dieses Spiel daher eher einer stiarkeren Hand wie s zugeordnet,
die mit einem durchschnittlichen Skat tatséchlich dhnliche Ergebnisse erzielen sollte.
Da aber auch auf D, keine Leistungssteigerung beobachtet werden konnte, soll dieser
Punkt bereits beim Aufbau einer neuen Wissensbasis beriicksichtigt werden. Die zwei-
te Eigenschaft dagegen wurde bislang noch gar nicht beachtet. Durch die sehr grofie
Zahl moglicher Merkmalsvektoren entstehen in einer zufélligen Wissensbasis mit grofler
Wahrscheinlichkeit ‘Locher’, bei denen Anfragen nur weit entfernte Nachbarn und damit
unzureichende Annédherungen finden. Eine gleichméflige Verteilung der Instanzen iiber
den Merkmalsraum ist nicht gegeben. Auch dies soll beim Aufbau der Wissensbasis Ds
beriicksichtigt werden. Der in Abbildung 5.8 gezeigte Algorithmus wurde zu deren Ge-
nerierung verwendet:

BuildKnowledgeBase ()
for each possible combination of jacks
add those jacks to cards of playerl
for each i between 1 and 7
add i trumps (&) to cards of player 1
fill up cards of player 1 with random cards
that are no jack nor a trump
add one random card to the skat that is no jack
add one random card to the skat that is no jack nor a trump
distribute the remaining cards randomly among the opponents
add the resulting game to the knowledgebase

Abbildung 5.8: Aufbau der Wissensbasis Dj

Aufgrund der Symmetrie der Farben zueinander reicht es aus, alle Spiele mit den
Triimpfen & und Grand in die Datanbank aufzunehmen. Ausserdem werden weniger
Spiele mit 1, 2, 6 oder 7 Triimpfen der Wissensbasis hinzugefiigt als Spiele mit 3, 4
oder 5 Triimpfen. Letztere erzielen im Allgemeinen eher Resultate nahe an 60, wihrend
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erstere meist einen eindeutigen Ausgang haben. Dadurch wird sichergestellt, dass solche
knappen Spiele bei gleichem k sehr viel mehr Nachbarn zur Klassifizierung verwenden
als eindeutige, da jede Menge von Nachbarn gleicher Distanz X; mehr Instanzen enthélt.
Nicht nur dadurch ist die Verteilung der Instanzen aber nicht ganz gleichméfig: Ledig-
lich fi(s), fa(s) und fi(s) werden nicht zufillig iiber den Merkmalsraum verteilt. Da
Buben und Triimpfe aber den grofiten Einfluss auf die Qualitidt einer Hand haben ist
der Aufbau mit dem Algorithmus aus 5.8 den Anspriichen geniigend. Auflerdem ist so
garantiert, dass mehrere Instanzen mit den exakt gleichen Werten bei diesen Merkmalen
in der Wissensbasis vorhanden sind. Eine Datenbank, die gleichmé&fig iiber allen Merk-
malen verteilt ist, wird wegen der groffen Anzahl moglicher Merkmalsvektoren entweder
zu diinn besetzt oder aber zu umfangreich sein.

Um die erste Eigenschaft zu gewéhrleisten wird lediglich ausgeschlossen, einen Skat
mit Buben oder genau zwei Triimpfen zu generieren. Ein menschlicher Spieler wiirde
auf keine der beiden Alternativen beim Reizen hoffen. So ergibt sich die Datenbank
D3 mit 64 000 Eintrdgen. Die mittleren quadratischen Fehlerkurven der Klassifizie-
rung mit K NN(My, AV, k) und DKNN (Ms, AV, k, DW,) auf D3 sowie zum Vergleich
KNN(M,, AV, k) auf D; sind Abbildung 5.9 zu entnehmen.

B

oI

\\ g
W‘

\

200 \\

—

220

KNN(M2,AV,k) auf D3

180

1 3 5 10 15 20 25k

Abbildung 5.9: Mittlerer quadratischer Fehler auf Ds

Abermals zeigt sich die Uberlegenheit des ungewichteten KNN gegeniiber demjenigen
mit Distanzgewichten deutlich, auf eine ndhere Analyse von DKNN wird deswegen im
Folgenden verzichtet. Der Vergleich mit der Wissensbasis D; ergibt fiir K NN (My, AV, k)
geringfiigig verbesserte Ergebnisse im mittleren quadratischen Fehler, aber ein etwas
schlechteres Gesamtresultat: Auf D; werden etwas mehr ungewinnbare Spiele korrekt
eingeordnet, dafiir weniger Gewinnbare. Eine Verschiebung des Schwellenwertes brachte
dementsprechend auch ein etwas tieferes Optimum mit th = 55. Dennoch deutet auch

32



dieses Ergebnis an, dass die zuféllig generierte Datenbank keine Schwiche des Algorith-
mus darstellt, die Unterschiede sind dafiir zu gering. Die Untersuchung des Einflusses
der gewdhlten Datenbank soll deswegen hiermit auch abgeschlossen werden und ein kur-
zer Blick auf die zur Klassifizierung einer Anfrage bendtigte Zeit durch KNN geworfen
werden.

5.5 Analyse der Laufzeit

Zu Beginn dieses Kapitels wird bereits ein bedeutender Nachteil instanzenbasierter Ler-
nalgorithmen angesprochen: Im Unterschied zu vielen anderen Methoden féllt der Gro83-
teil der Berechnungen wéhrend der Klassifizierung an. Wahrend LMS einen recheninten-
siven Lernvorgang benétigt, in dem die verwendeten Gewichte ermittelt werden, ist zur
Klassifizierung lediglich die Berechnung der Bewertungsfunktion mit diesen Gewichten
notig, was vernachléssigbar wenig Zeit in Anspruch nimmt. KNN dagegen hat keinen sol-
chen separaten Lernvorgang: Die Klassifizierung der Anfrage wird komplett zur Laufzeit
vorgenommen. Schon das Einlesen der Wissensbasis in den Speicher benotigt Zeit, was
allerdings nur einmalig zum Start des Programmes geschieht. Auf dem mir zur Verfiigung
stehenden Rechner wird fiir das Einlesen von D; etwas weniger als eine halbe Sekunde
benotigt, fiir D3 etwas mehr. Die Zeit, die zur Klassifizierung benétigt wird, betragt
weniger als 0,08 Sekunden fiir alle Wissensbasen und den gesamten Wertebereich fiir
die Anzahl der verwendeten Nachbarn k, in dem die besten Ergebnisse erzielt werden.
Es zeigt sich also, dass KNN in einer auch fiir den Einsatz in einem Skatprogramm an-
nehmbaren Zeit in der Lage ist zu klassifizieren.

Damit sollen die Untersuchungen des KNN-Algorithmus abgeschlossen werden. Ge-
geniiber dem LMS-Algorithmus konnte eine starke Verbesserung festgestellt werden,
anndhernd drei von vier Spielen werden durch einen KNN-Reizer korrekt und schnell
klassifiziert. Auch ein mittlerer quadratischer Fehler von unter 190 Punkten ist beacht-
lich, wenn die Fiille unvollstindiger Information in diese Uberlegung einbezogen wird.
Besser veranschaulicht wird dies noch durch den mittleren Fehler, der im besten Fall bei
lediglich 10,93 Punkten liegt. Im n&chsten Kapitel soll mit einer Verbindung der beiden
bislang verwendeten Algorithmen versucht werden, noch etwas genauere Vorhersagen
treffen zu konnen, bevor ich mich dann in Kapitel 7 dem Driicken zuwenden méchte.
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6 KNN und LMS

Am Ende des Kapitels iiber den LMS-Algorithmus komme ich zu dem Schluf3, dass eine
einfache Bewertungsfunktion zur Approximation der komplexen Zielfunktion V'(s) im
Skat vermutlich nicht existiert. Dennoch darf keineswegs davon ausgegangen werden,
dass die Ergebnisse von LMS auf einer solchen Funktion komplett zuféllig sind, der Al-
gorithmus ist durchaus in der Lage, eine Hand zu bewerten. Ein genaues Resultat kann
dadurch zwar nicht gut genug abgeschéitzt werden, doch ein wichtiges Teilresultat kann
aus den Ergebnissen gezogen werden: Der Einfluss eines einzelnen Merkmals auf die Ge-
winnwahrscheinlichkeit einer Hand. Diese Information kann auch fiir KNN verwendet
werden.

Die Distanzfunktion in KNN wird dafiir um Gewichte erweitert, was zu

d(s, z) = Zw (fi(s) = fi(2))? (6.1)

fiir zwei durch einen Merkmalsvektor beschrieben Spiele s und z fiihrt. Anschaulich fiihrt
diese Methode zu einer Streckung oder Stauchung der Achsen im Raum der Merkmals-
vektoren um den Faktor w;, wodurch Instanzen, die in den als aussagekréftiger erachteten
Merkmalen der Anfrage dhnlicher sind, ndher an diese geriickt werden. Zur Bestimmung
der Gewichte wurden diese sowohl auf der Trainingsmenge ermittelt, als auch auf der
jeweils benutzten Wissensbasis.

Eine detaillierte Angabe der Resultate wiirde keine zusétzlichen Erkenntnisse bringen,
durch die Verwendung von Gewichten in der Distanzfunktion konnten keine besseren er-
reicht werden. Die Ergebnisse dhneln denen des vorigen Kapitels aber stark. Der Grund
dafiir ist, dass lediglich Nachbarmengen Z; untereinander getauscht werden. Durch die
sehr unterschiedlichen Normierungsdivisoren entstehen nur selten solche Mengen, in de-
nen Instanzen des selben Abstandes aber unterschiedlicher Merkmale beinhaltet sind.
Damit wird der Abstand alle Elemente einer solchen Menge meistens auch weiterhin der
selbe bleiben. Von den seltenen Fillen abgesehen werden also nur Mengen, die ohne die
Gewichte gerade noch einen Rang der Nachbarschaft von etwa k& hatten, durch bislang
nicht in die Klassifikation einfliessend Nachbarmengen ersetzt. Da aber sehr viele Spie-
le zur Klassifikation benutzt werden ist deren Einfluss sehr gering. Bestétigt wird dies
dadurch, dass sowohl fiir kleine k die Ergebnisse stéirker abweichen als auch fiir distanzge-
wichtete Klassifikationen. Letztere erzielen sogar anndhernd genauso gute Ergebnisse wie
Implementationen mit ungewichtetem KNN, was darauf schliessen lésst, dass die neue
Reihenfolge der Nachbarmengen Anfragen meist besser beschreibt als zuvor. Leider ist
der Einflu} auf die Ergebnisse gerade in dem Intervall, in dem KNN die besten Resul-
tate erzielt, unmerklich. Abermals kénnte eine Losung fiir das Problem eine Rundung
der Merkmale derart sein, dass in Mengen gleicher Nachbarschaft Instanzen mit sehr un-
terschiedlichen Merkmalsvektoren liegen. Dieser Ansatz wurde aber nicht weiterverfolgt.
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Stattdessen wurde versucht, eine Moglichkeit zu finden, LMS direkt durch die Bewer-
tungsfunktion von KNN V*(s) lernen zu lassen. Daraus resultierten aber Probleme, die
nicht zufriedenstellend geldst werden konnten: Auch hier ist eine Minimierung des Feh-
lers zwischen V() und der Zielfunktion aus den Trainingsbeispielen V*(s) notwendig. Es
ist aber keine gewichtsabhingige Bewertungsfunktion analog zu Gleichung 4.2 definiert,
sondern eine, die aus gespeicherten Instanzen die Bewertung ableitet. Lediglich die Di-
stanz zwischen Anfrage und Instanzen der Wissensbasis ist von den Gewichten abhéngig,
lediglich diese kann also kleiner oder grofier werden. Dafiir miisste eine geeignete Menge
an Nachbarn z* aus der Datenbank ermittelt werden, fiir die es wiinschenswert wére, die
Anfrage s zu beschreiben, die dann iiber Streckung und Stauchung des Raumes moglichst
nahe an s geriickt werden. Eine solche Funktion zufriedenstellend aufzustellen ist leider
nicht gelungen. Lediglich solche Instanzen z* dafiir auszuwéhlen, die ein dhnliches Re-
sultat p in der Zielfunktion V*(s) aufzeigen wird keinen Erfolg bringen, da sehr viele,
sehr unterschiedliche Hande dhnliche Ergebnisse p hervorbringen. Ein Ansatz, diese z*
iiber einen maximal erlaubten Abstand ohne LMS-Gewichte zu ermitteln widerspricht
aber dem Sinn dieses Kapitels.

Auch in der Literatur konnte keine Methode gefunden werden, Gewichte fiir KNN zu
lernen. Deswegen soll nun ein Algorithmus fiir das Driicken implementiert werden. Zwar
ist derzeit lediglich eine Vorhersage von durchschnittlich £11 Punkten im Vergleich
zu den berechneten Resultaten moglich, doch dies ist ausreichend fiir unsere Zwecke.
Eindeutige Spiele werden mit KNN sehr gut als solche erkannt, in diesen Féllen wird der
Reizer also korrekt entscheiden, ob gereizt werden soll. Knappe Spiele dagegen werden
sich in einem bislang nicht untersuchten Mafie durch die Aufnahme des Skats verbessern,
was dazu fiihrt, dass eine genauere Einschétzung als der bislang erzielte Fehler gar nicht
notwendig sein muss. Desweiteren ist der Reizer sehr gut in der Lage, den stirksten
moglichen Trumpf der Hand zu erkennen, wodurch vor allem ein Uberreizen durch falsche
Trumpfwahl nur sehr selten vorkommt. Ob der momentan verwendete Schwellenwert
von th = 60 noch gesenkt werden sollte, um bei mehr Spielen auch das héchste Gebot
abzugeben wird ebenfalls Gegenstand der Untersuchungen des nichsten Kapitels sein.
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7 Driicken

Dieses Kapitel widmet sich nicht nur dem Vorgang des Driickens selbst sondern auch
der eng damit verbundenen Trumpfansage. Zwar wird ein Spieler schon wahrend des
Reizens einen gewiinschten Trumpf ins Auge gefasst haben, dennoch kénnen diese Pléane
aber durch die beiden zur Hand hinzukommenden Karten verédndert werden. Letztlich
ist fiir die Trumpfansage die Hohe des letzten Gebots beim Reizen ein entscheidender,
limitierender Faktor. Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird von einem Szenario aus-
gegangen, in dem der Alleinspieler das Reizen mit einem Gebot von 18 gewinnen konnte,
ihm stehen also alle Triimpfe zur Verfiigung. Der zweite Abschnitt beschéaftigt sich noch-
mals kurz mit dem Reizen, da durch das Driicken zusétzliche, neue Optionen ermdoglicht
werden. Im dritten Abschnitt sollen Reizen und Driicken dann miteinander verbunden
werden.

7.1 Driicken mit KNN

Der Ansatz fiir das Driicken mit KNN ist einfach: Fiir alle (122) = 66 Moglichkeiten,
zwei Karten zu driicken wird fiir alle moglichen Triimpfe iiber KNN ermittelt, wieviele
Punkte zu erwarten sind. Der hochste Wert bestimmt dann den Trumpf sowie die zu
driickenden Karten. Leider ist eine Evaluation des optimalen Driickens auf vielen Spielen
damit unmoglich: Fiir jedes Spiel miissten 5-66 = 330 mogliche Kombinationen berechnet
werden. Alle 5 000 Spiele der bislang verwendeten Evaluationsmenge so zu kalkulieren
(also 5000 - 330 = 1 650 000 Spiele) wiirde mit dem DDSS mehrere Wochen bendtigen.
Aus diesem Grund muss die Evaluierung auf wenigen Beispielen vorgenommen werden,
fiir die alle moglichen Kombinationen an resultierenden Handen durchgerechnet wurden.
Drei dieser Spiele sind in Tabelle 7.1 dargestellt. Die letzte Zeile beschreibt dabei die
Hand, die die hochste durch den DDSS mit 10 Samples fiir jeden Spieler berechnete
Punktzahl erzielt.

Es wird mit zwei alternativen Ansétzen gedriickt: Der erste (DR;) verwendet mit
KNN(Ms, AV, 15) diejenigen Parameter, die die bislang besten Ergebnisse auf D; her-
vorgebracht hat. Auch die zweite (DR3) ist ein K NN (M,, AV,15), allerdings wird die
Wissensbasis dhnlich wie in Kapitel 5.4 modifiziert: Die Punkte des Skat sind aus dem
Resultat herausgerechnet. Die dort verwendete Abschétzung der Punkte im Skat iiber
den Erwartungswert erwies sich als zu ungenau, beim Driicken muss dieser aber nicht
geschitzt werden. Der Karten, die nach dem Driicken im Skat liegen, sind schliesslich
bekannt. Hier sollte dieser Ansatz also sehr viel besere Abschéatzungen erzielen.
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Spiel 1 (Trumpf: Q)

Hand Skat
Starthand | &J | & | &7 | #10 | &Q | Q10 | QQ | V9| V8 | &Q || &J | GA
DR, || &J | & | O | 610 €4Q | Q10| QQ | Q9 | V8 | OA || &7 | OQ
DRy || &J | &) | T | &7 | Q10| QQ | Q9 | V8 | A | $Q || #10 | #Q
Optimum | &J | &J | OJ | &7 | Q10 | QQ | O9 | Q8 | GA | $Q || #10 | #Q

Spiel 2 (Trumpf: &)

Hand Skat
Starthand | OJ | OJ | A | &9 | Q| 48 | QA | QQ | OK | 09 | 8K | A
DR, | Q| OJ | &A | &9 | K | €4Q | #8 | QA | CA | OK || ©Q | €9
DRy || QJ | OJ | A | &9 | MK | #Q | &8 | QA | OQ | ¢9 || OA | OK
Optimum || QJ | $J | A | &9 | OK | #Q | &8 | A | OK | $9 || QA | OQ

Spiel 3 (Trumpf: &)

Hand Skat

Starthand | &7 | 0T [ #Q | &7 [#Q | &0 #7 [O10] OK [ 50 [9Q | OA
DR, | & | OT | &Q | &7 | 6Q | 49| &7 | GA |10 09 || OQ | OK
DRy | & | OJ | &Q | &7 | €Q | 49 | &7 | GA | 10| 09 || OQ | OK
Optimum | #J [ OT | &7 | €Q | A9 | &7 | QQ | CA | OK | O9 || &Q | $10

Tabelle 7.1: Drei Beispielsspiele fiir das Driicken mit KNN

Alle Spiele sind Teil der urspriinglichen Evaluierungsmenge und werden von einem
KNN(M,, AV, 15)-Reizer vor der Skataufnahme als gewinnbar mit dem angegebenen
Trumpf klassifiziert. In Spiel 1 driickt der zweite Ansatz exakt die beiden Karten, die
auch als optimal berechnet werden. Aber auch DR, driickt so, dass das Spiel gewonnen
wird, und erkennt, dass eine Farbe (in diesem Fall &) wegzudriicken von Vorteil ist. Im
zweiten Spiel driickt keiner der beiden Ansétze so, wie es als Optimum berechnet wurde.
Dennoch wird beidesmal so gedriickt, dass beide Spiele gewonnen werden. Tatséchlich
handelt es sich dabei nach den Berechnungen um den dritt- beziehungsweise viertbesten
Weg. Insbesondere das Verhalten von DR; halte ich aber fiir vergleichbar gut: Da sich
nur zwei ¢ unter den zwolf bekannten Karten befinden ist es unwahrscheinlich, dass
die Verteilung der restlichen Karten so ist, dass QA keinen Stich erzielt. Dieses nicht
zu driicken kann also durchaus die richtige Entscheidung sein. Diese Variante, mit $K
statt 9 gedriickt, wird auch als zweitbester Weg berechnet. Es muss aber noch einmal
darauf hingewiesen werden, dass der DDSS selbst mit 100 Samples lediglich eine Ap-
proximierung an das Optimum berechnet. Mit nur 10 Samples konnen die berechneten
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Spielziige schon erheblich abweichen. Diese Problematik zeigt sich auch im dritten Spiel:
Die am besten zum Driicken geeigneten Karten sind sicher nicht diejenigen, die als op-
timal berechnet wurden. Wenn iiberhaupt eine Karte der Farbe < gedriickt wird, muss
dies das {A sein, da damit ein sicherer Punkt mehr erzielt wird und die verbleibenden
Karten mit der selben Wahrscheinlichkeit Stiche gewinnen. Auch die &Q erscheint mir
eher zufillig, die blanke QQ), die von DR; und DR, gedriickt wird, ist sicher die bessere
Alternative. Lediglich der {K sollte aus oben genannten Griinden durch das {A ersetzt
werden. Dies ist aber schwer fiir den Driicker zu erkennen, da hohe Beiblattkarten vor
allem iiber fi(s) reprisentiert werden, und Kénige nicht in dieses Merkmal einfliessen.

Die manuelle Auswertung der Ergebnisse des Driickens, bei der insgesamt 20 Spiele be-
trachtet wurden, zeigte durchweg gute Ergebnisse. Besonders erfreulich ist, dass die gute
Strategie, eine Farbe komplett wegzudriicken, auch meistens so erkannt wird. In diesem
Punkt zeigt DR, ein etwas besseres Verhalten, wie es in Spiel 2 zu sehen ist. Kénnen da-
gegen von mehreren Farben alle Karten gedriickt werden, entscheidet sich D R, haufiger
fiir die bessere, wie es in Spiel 1 deutlich wird. Insgesamt sind beide Ansétze aber so
leistungsstark, dass keine weiteren Verbesserungen notig sind.

Dennoch soll noch eine groflere Evaluation des Driickers erfolgen: Da nicht alle M6glich-
keiten fiir alle 5 000 Spiele berechnet werden konnen sollen alle Spiele gedriickt werden.
Dann wird iiberpriift, wie viele Spiele der Evaluierungsmenge mit dem gewihlten Trumpf
t gewonnen werden. Die Berechnungen des DDSS ergaben, dass 2492 der 5 000 Spiele
mit DRy gewonnen werden, mit DRy 2435. Dies zeigt, dass beide Ansétze vergleichbare
Ergebnisse auf einer groien Menge erzielen. Die tatsdchliche Anzahl gewinnbarer Spiele
diirfte zwar etwas hoher liegen, aber nicht viel. Ich schéitze, dass zwei von drei, maxi-
mal drei von vier Spielen mit optimalem Driicken und optimalem Spiel bei vollsténdiger
Information des Alleinspieler und unvollstéandiger der Gegenpartei auch tatséchlich ge-
winnbar sind. Hat kein Spieler vollstéandige Information, wie es sich in einer Skatrunde
verhilt, halte ich eine Wert von etwa 60% fiir realistisch, beide Driicker erreichen etwa
50%. Erschwerend kommt hinzu, dass durch nicht-optimales Spiel des DDSS zusétzliche,
eigentlich korrekt gedriickte Spiele verloren gehen. Die Leistung des Driickers ist also sehr
gut, durch den Informationsgewinn iiber die Karten im Skat liegt sie noch iiber der des
Reizers. Im Vergleich beider Ansétze zeigt sich, dass DRy etwas besser Ergebnisse lie-
fert. Bei einem &hnlichen Vergleich fiir das Reizen schnitt die unverdnderte Datenbank
dagegen noch besser ab. Im néchsten Abschnitt soll deswegen untersucht werden, ob
durch eine genauere Ubertragung dieses Ansatzes auf das Reizen auch dort noch einmal
Fortschritte erzielt werden konnen.

7.2 Reizen auf gedriickten Spielen

Ein in Kapitel 5 behandeltes Problem war die Unsicherheit iiber die Karten im Skat. Dort
wurde ein Ansatz vorgestellt, der einen Erwartungswert fiir Spiel- und Punktewert des
Skats berechnet. Durch die Implementierung eines Driickers bietet sich die Moglichkeit,
den Wert des Skats auch fiir die Spiele der Wissensbasis genauer abzuschéitzen. Alle
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Spiele aus Dy wurden dafiir gedriickt, und die gedriickten Spiele dann durch den DDSS
erneut berechnet und als Wissensbasis D, abgespeichert. Da die daraus resultierenden
Spiele keine typischen Hénde vor der Skataufnahme darstellen, sondern eben eine typi-
sche Hand, die bereits durch die Aufnahme des Skat verbessert wurde, wurde die Hand
des Alleinspielers und damit auch die Merkmale nicht auf die Werte nach dem Driicken
gesetzt. Letztlich beinhaltet D, also exakt die selben Spiele wie D;, lediglich die Ziel-
funktion V*(s) wurde gedndert. Dadurch ergeben sich Spiele, die eine Hand withrend des
Reizens betrachten und ihr die Punkte zuweisen, die diese im Durchschnitt nach dem
Driicken erreichen wird. Die Ergebnisse des Reizens auf Dy mit K NN (M,, AV, 15) sind
in Abbildung 7.1 abgebildet.

Berechnung nicht mbar gewinnbar
Vorhersage chb gew A richtiger Trumpf ‘ falscher Trumpf
nicht gewinnbar 87,82% 36,82%
gewinnbar 12,18% 51,07% 12,11%

Abbildung 7.1: Ergebnisse von K NN (My, AV, 15) auf D,

Insgesamt werden durch diese Klassifizierung 73,94% aller Spiele richtig eingeordnet,
das Ergebnis ist also vergleichbar mit demjenigen auf Dy, die Ergebnisse zeigen aber eine
starke Verschiebung unter den korrekt klassifizierten Spiele hin zu den Gewinnbaren.
Zum ersten Mal wird bei einem Schwellenwert von th = 60 ein Wert von mehr als 50%
erreicht. Durch eine Verschiebung dieses Wertes kann aber auch auf D; das Ergebnis des
vierten Falls erhoht werden. Beide Klassifizierer sollen deswegen im néchsten Abschnitt
auf einen guten Schwellenwert untersucht werden.

7.3 Der Schwellenwert th und Evaluation ganzer Spiele

Der Schwellenwert wird letztlich der Parameter des Reizers sein, mit dem bestimmt wer-
den kann, bei wieviel Prozent der Spiele versucht werden soll, das Reizen zu gewinnen
und damit das Spiel als Alleinspieler zu spielen. Eng damit verbunden ist die Risikobe-
reitschaft des resultierenden Spielers: Wird héufiger gereizt werden auch héufiger Spiele
gespielt, die nicht gewonnen werden. Wird dagegen zu selten gereizt besteht die Gefahr,
dass zu viele mogliche Punktgewinne ausgelassen werden. Fiir diese Auswertung wur-
den die 5 000 Spiele der Evaluationsmenge komplett durchgespielt. Das eben beschrieben
Szenario wird dafiir folgendermafien abgedndert: Der K N N (My, AV, 15)-Reizer muss bis
zum hochsten notwendigen Gebot reizen, mit diesem darf er dann den Skat aufnehmen.
Dementsprechend stehen dem Driicker als Trumpf dann nur die Farben offen, die den sel-
ben oder einen hoheren Reizkoeffizienten haben wie der vom Reizer ermittelte Trumpf,
sowie immer der Grand. Ermittelt also zum Beispiel der Reizer ein Spiel # mit den
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ersten beiden Buben wird angenommen, dass bis 33 gereizt wurde. Dementsprechend
hat der Driicker die Moglichkeit, #, & oder G als Trumpf zu wéhlen. Uberreizen durch
mit dem Skat aufgenommene Buben wird dabei nicht beriicksichtigt. Die resultierenden
Spiele wurden dann vom DDSS mit 10 Samples fiir alle Spieler berechnet. Abgebildet
sind in Abbildung 7.2 die Spiele, auf die korrekterweise gereizt beziehungsweise nicht
gereizt wurde.
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Abbildung 7.2: Anteil korrekt gereizter Spiele mit DRy auf D; (oben) und D, (unten)

Es ist zu erkennen, das beide Driicker im Optimum einen Gesamtwert von etwa 75%
erreichen. Allerdings setzt sich dieser Wert aus sehr unterschiedlichen Teilergebnissen
zusammen: Das Optimum des Reizens auf D liegt bei th = 48, dort werden sowohl 73%
der gewinnbaren als auch der ungewinnbaren Spiele korrekt klassifiziert. Das Gesamtop-
timum auf D4 dagegen liegt zwischen th = 61 und th = 64 mit 74%. In diesem Bereich
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werden 80-85% aller gewinnbaren Spiele richtig eingeordnet, dafiir lediglich 63-67% der
ungewinnbaren. Nicht nur aufgrund des etwas besseren Gesamtergebnisses ist das Reizen
auf D, aber iiberlegen. Dadurch, dass der DDSS nur wenige Samples verwendet wird
jedes als ungewinnbar klassifizierte Spiel, das durch einen stérkeren Spieler (also zum
Beispiel einen DDSS mit 100 Samples) gespielt wird, unter Umstdnden doch gewonnen
werden. Bereits jetzt als gewinnbar klassifizierte Spiele werden aber weiterhin gewonnen.
Es ist also zu erwarten, dass einige der in dieser Statistik als ungewinnbar auftauchenden
Spiele tatsdchlich gewinnbar sind. Davon wird D, in einem stéirkeren Mafle profitieren,
und dann auch ein deutlich hoheres Gesamtergebnis erzielen.

Ein weiterer Vorteil ist die leichtere Implementierung eines mit unterschiedlichem Risi-
ko reizenden Spieler, da der optimale Bereich sehr viel breiter ist und der Schwellenwert
zwischen th = 55 und th = 65 iiberall in beiden Teilergebnisse akzeptable Resultate
liefert. Denkbar wire hier zum Beispiel eine Strategie, die weniger risikofreudig reizt,
wenn der Spieler im Gesamtergebnis in Fiihrung liegt.

Insgesamt stellt dies ein sehr zufriedenstellendes Ergebnis dar, insbesondere unter dem
Gesichtspunkt der Fiille unvollstéandiger Information beim Skat. Selbst der beste mensch-
liche Spieler wird Spiele annehmen, die dann durch einen schlechten Skat verloren gehen,
und in noch groBlerem Mafle wird er auf Spiele nicht reizen, obwohl die Aufnahme des
Skats diese gewinnbar gemacht hétte. Der Teil dagegen, in dem die fehlende Information
nicht so sehr benotigt wird, ndmlich das Driicken, liefert meist nahezu optimale Ergeb-
nisse. Ich denke, ein viel besseres Ergebnis ist fiir einen maschinellen Reizer und Driicker
nicht moglich. Damit soll die Untersuchung des k-Néchsten-Nachbar Algorithmus und
dessen Anwendung auf das Skatspiel abgeschlossen werden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Durch die in dieser Studienarbeit implementierten Methoden ist es gelungen, einen leis-
tungsfahigen Reizer und Driicker mit Methoden des maschinellen Lernens zu entwi-
ckeln. Gegeniiber dem LMS-Algorithmus zeigte sich der KNN-Algorithmus als grofler
Fortschritt. Insbesondere die Komplexitat der beim Skat vorliegenden Zielfunktion ma-
chen einen solchen instanzenbasierten Lernalgorithmus zu einer optimalen Wahl fiir die
Losung beider Probleme. KNN zeigte sich als optimaler Algorithmus zur Implementie-
rung einer Vielzahl von Methoden. So wurden unter anderem verschiedene Merkmale,
unterschiedliche Bewertungsfunktionen, Distanzgewichte, Gewichte zur Bewertung der
Merkmale oder unterschiedlich aufgebaute Wissensbasen implementiert und analysiert.

Der resultierende Reizer ist in der Lage, drei von vier Spielen trotz unvollstéandiger
Information die korrekte Klassifizierung zuzuweisen. Dieser Wert kénnte durch die be-
schriebenen Defizite des verwendeten DDSS sogar noch hoher liegen. Auch der Driicker
zeigt hervorragende Ergebnisse. Leider konnten einige Methoden aufgrund der Vielzahl
an implementierten Ansdtzen nicht fiir alle Weiterentwicklungen getestet werden. So
zeigte zum Beispiel die gesteuert generierte Wissensbasis aus Kapitel 5.4 gute Resultate,
konnte aber fiir das Driicken durch den enormen Zeitaufwand, der fiir Berechnungen
durch den DDSS benoétigt wird, nicht implementiert werden.

Sicherlich existieren noch weitere Moglichkeiten fiir Verbesserungen, die den Rahmen
dieser Studienarbeit aber gesprengt hétten. Offensichtlich ist zum Beispiel, analog zum
Reizen auch fiir das Driicken eine Wissensbasis aus Spielen zu verwenden, die bereits ge-
driickt wurden. Dadurch steht dem Driicker eine Datenbank zur Verfiigung, die sehr viel
mehr Spiele beinhaltet, die eine reale Situation nach dem Driicken darstellen. Ein wei-
terer, vielsversprechender Ansatz ist die Implementierung eines Monte-Carlo Ansatzes
auf KNN. Fiir diesen miissen lediglich die Merkmale so erweitert werden, dass auch die
Karten der Gegenpartei sowie des Skat darin beriicksichtigt sind. Da KNN ein duflerst
effizient zu berechnender Algorithmus ist wird auch der Mehraufwand an Rechenzeit
akzeptabel bleiben.

Auch kleine Feinheiten, die widhrend einer Skatrunde zur Geltung kommen, wurden
angedacht, hier fehlte aber die Umgebung, in der tatsdchlich gegen das Programm ge-
spielt wird. Der angesprochene mehr oder weniger risikofreudige Reizer ist ein Beispiel
hierfiir. Auch fiir das Lernen wéihrend dem Spielen ist KNN sehr geeignet. Ein Ansatz,
der tatséichlich gespielte Spiele gegen diejenige Instanz der Wissensbasis austauscht, die
vom tatséchlichen Ergebnis am weitesten entfernt ist, wére denkbar. Eine solche Umge-
bung, in welcher die in dieser Studienarbeit entwickelten Reizer und Driicker zusammen
mit dem DDSS gegen einen menschlichen Gegner spielen, ist deswegen auch angedacht.
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