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1 Einfiihrung

Die Untersuchung strategischer Brettspiele stellt das klassische Forschungsgebiet im
Bereich der Kiinstlichen Intelligenz dar. In unzadhligen Arbeiten wurden und werden die
unterschiedlichsten Ansatze untersucht, die auch in ihren Zielsetzungen oft sehr unter-
schiedlich sind. Insbesondere komplexe Spiele wie Schach oder Dame scheinen aus
Sicht der Forschung besonders interessant fiir Untersuchungen zu sein. In diesem Pra-
xisprojekt wurde primar das Spiel Vier Gewinnt betrachtet, dass zwar auch eine ver-
gleichsweise hohe Zustandsraumkomplexitat aufweist, diese liegt dennoch deutlich
unter der des Schach- bzw. Dame-Spiels. Zu Beginn des Projektes wurde auch das trivi-
ale Spiel Tic Tac Toe untersucht, da dieses dem Vier Gewinnt dhnlich ist und sich daher
fiir erste grundlegende Versuche besonders eignet. In dieser Arbeit wird jedoch noch
kein Bezug hierauf genommen.

Ein geeigneter Ansatz zur Erlernung von strategischen Brettspielen stellt das Rein-
forcement Learning — insbesondere das TD-Learning, das in diesem Projekt eingesetzt
wird — dar, bei dem ein Agent versucht den Nutzen von Aktionsfolgen zu ermitteln.
Nach Ablauf der Trainingsspiele erhalt der Agent — je nach Ausgang Spiels — unter-
schiedliche Belohnungen. So kann der Nutzen einzelner Aktionsfolgen wahrend einer
bestimmten Anzahl von Trainingsspielen gewissermalien riickwarts erlernt werden. Ein
wichtiger Aspekt stellt hierbei die Modellierung der Spielfunktion dar, die im Wesentli-
chen zur Stellungsbewertung und letztendlich zur Bewertung einzelner Aktionen (Nut-
zenfunktion) bendtigt wird.

Eine mogliche Approximierung der Spielfunktion mithilfe von N-Tupel-Systemen soll
in Kapitel 2 beschrieben werden. Zuvor wird im nachfolgendem Abschnitt auf das Spiel
Vier Gewinnt eingegangen, da sich das Projekt hauptsachlich auf dieses Spiel kon-
zentriert. Kapitel 3 beschreibt die Besonderheiten bei der Verwendung eines N-Tupel
Systems innerhalb einer TD-Learning Umgebung. Ein groRer Teil der Arbeit (Kapitel 4)
widmet sich der Entwicklung eines perfekt spielenden Agenten fir Vier Gewinnt, der
auf der Alpha-Beta Suche basiert. Dieser Agent wird vor allem als Vergleichsmoglich-
keit benotigt, um beispielsweise die Spielstarke von trainierten TD-Agenten einzuord-
nen.

Alles in Allem soll diese Praxis-Projekt-Arbeit einen ersten Uberblick geben und be-
reits einige der oben genannten Punkte theoretisch thematisieren. Eine Diskussion und
Bewertung der Resultate wird in dieser Arbeit noch nicht vorgenommen. Diese noch
fehlenden Punkte, sowie die Erlduterungen zum Stand der Technik und weitere The-
men, werden zu einem spateren Zeitpunkt (Bachelor-Thesis) angesprochen.
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1.1 Vier Gewinnt

Vier Gewinnt (engl. Connect Four) ist Strategiespiel flir zwei Spieler, das vollig ohne
Zufallselemente auskommt. Hauptziel beider Spieler ist es, vier eigene Spielsteine in
eine zusammenhangende Reihe zu bringen, wodurch das Spiel gewonnen ist.

Gespielt wird Vier Gewinnt auf einem Brett mit sieben Spalten und sechs Zeilen. Die
Besonderheit des Spiels besteht darin, dass die Spielsteine nur von oben in eine der
sieben Spalten geworfen werden kénnen, sodass die Steine in die unterste freie Zelle
der entsprechenden Spalte fallen. Der Spieler der das Spiel beginnt (anziehender Spie-
ler) verwendet in der Regel gelbe und der zweite Spieler (nachziehender Spieler) rote
Spielsteine. Die Kontrahenten werfen die Spielsteine abwechselnd in die sieben Spal-
ten, das Aussetzen eines Halbzuges® ist nicht moglich. Ist eine Spalte vollstindig belegt,
kann kein weiterer Halbzug in diese Spalte vorgenommen werden. Das Spiel endet
daher spdtestens nach 42 Spielziigen und ist in diesem Fall als Unentschieden zu wer-
ten. Gelingt es jedoch einem der beiden Spieler vorher vier eigene Spielsteine horizon-
tal, vertikal oder diagonal in einer Reihe zu platzieren, gewinnt der Betreffende das
Spiel. Bei perfekten Spiel beider Kontrahenten gewinnt immer der anziehende Spieler
(Gelb). Dazu muss dieser den ersten Stein in die mittlere Spalte werfen, in allen ande-
ren Fallen endet das Spiel mit einem Sieg des nachziehenden Spielers oder geht unent-
schieden aus.

' Um Missverstandnisse zu vermeiden, wird oft (auch in dieser Arbeit) der Begriff Halbzug anstelle von
Zug verwendet, vor allem dann, wenn die Bedeutung aus dem Kontext nicht klar ersichtlich ist. Der
Begriff hat sich vor allem im Schach durchgesetzt. Dort ergeben zwei hintereinander ausgefiihrte Ak-
tionen (jeweils eine Aktion von Weil8 und Schwarz) einen Zug. Die individuelle Aktion eines Spielers
wird daher Halbzug genannt (engl. ply).

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



Einfiihrung Seite |5

Abbildung 1.1: Typische Vier Gewinnt Stellung. Das Spiel wurde durch den anziehenden
Spieler in seinem letzten Zug gewonnen (bei perfektem Spiel kann der Nachziehende
die Niederlage bis zu seinem letzten Spielstein hinauszogern)

Starke Spieler versuchen moglichst friih Drohungen (engl. threat), also Viererketten
mit einer freien Zelle (die unbelegte Zelle wird hierbei als Drohung bezeichnet), zu er-
stellen. Zum Spielende hin entscheiden dann vor allem Anzahl und Anordnung der
Drohungen Uber den Spielausgang, da haufig einer der beiden Spieler unter Zugzwang
gerat. Anfanger hingegen verlieren das Spiel oft friihzeitig, wenn sie unmittelbare Dro-
hungen (engl. immediate threat) — also direkt zugangliche Drohungen — des Gegners
Ubersehen.

Falschlicherweise wird die Komplexitdt des Spiels zu oft unterschatzt. So ist auch
heute noch ein sehr hoher Aufwand nétig, um Vier Gewinnt vollstandig durchzurech-
nen. Lange Zeit war dies aufgrund der beschrankten Rechnerkapazitdten nicht moglich.
So ist die vollstandige Losung des Spiels erst im Jahre 1988 gelungen [1].

Eine sehr vage Schitzung fir die GroRe des Zustandsraums lautet 3*? ~ 1,09-10%°
(bei drei Zustianden pro Zelle), wobei dies auch gleichzeitig eine obere Schranke fir
den tatsachlichen Wert darstellt. John Tromp ist es gelungen eine exakte Zahl an mog-
lichen Spielzustdnde zu bestimmen [2], die deutlich kleiner ist und mittlerweile auch
verifiziert wurde: 4531985219092 ~ 4,53-10'. Dessen ungeachtet ist die Zustands-
raum-Komplexitat weiterhin sehr hoch, sie liegt beispielsweise noch tGber der Komple-
xitat des Miihle-Spiels (=~ 10'°) [3].
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2 N-Tupel-Systeme zur Funktionsapproximierung

Das primare Ziel dieses Projektes ist es, einen Reinforcement-Learning Agenten zu
entwickeln, der das Brettspiel "Vier-Gewinnt" erlernen kann. Zur Approximation der
Spielfunktion soll ein N-Tupel System verwendet werden, dass mithilfe einer "Tempo-
ral Difference Learning"- Umgebung trainiert wird. Diese Vorgehensweise hat bereits
beim Spiel Othello sehr gute Ergebnisse geliefert.

Im Folgenden soll das oben genannte Verfahren beschrieben werden, das sich ins-
besondere zur Abbildung der Spielfunktion (engl. value function) eignet.

2.1 Einfihrung

Simon M. Lucas hat im Jahre 2008 erstmalig ein neues Verfahren zur Approximation
der Spielfunktion vorgestellt. Hierbei handelt es sich um sogenannte N-Tupel Systeme,
die in diesem Kapitel beschrieben werden sollen (basierend auf [4]).

Wadhrend N-Tupel Systeme an sich bereits langer bekannt sind und in anderen Be-
reichen erfolgreich eingesetzt wurden, ist deren Verwendung im Zusammenhang mit
lernenden Spielfunktionen neu. Lucas hat, laut eigenen Angaben, mithilfe des Tempo-
ral Difference Learnings (siehe Kapitel 3) ein N-Tupel System fiir das Othello-Spiel trai-
niert, das den bisherigen linearen und kinstlichen neuronalen Netzen Uberlegen ist. So
konnten die starksten dieser Netze bereits nach 500 Selfplay-Spielen geschlagen wer-
den’. Allerdings wird in dem erwihnten Artikel keine Angabe zur tatsichlichen Spiel-
stirke, also im Vergleich zu starken Programmen wie z.B. Logistello gemacht®.

® Fir die Vergleiche wurden keine Baumsuchverfahren oder Ahnliches herangezogen. Lediglich die Ex-
pansion des aktuellen Zustandes und die Bewertung der Folgezustande war zulassig.

* Wie Lucas betont, war das primére Ziel der Arbeit auch nicht die Erschaffung eines starken Spielers.
Vielmehr stand die Lerngeschwindigkeit und die Effektivitat der Lernverfahren im Vordergrund.
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2.2 Die Spielfunktion

Das Ziel eines jeden Spielagenten sollte im Regelfall sein, wahrend eines Spiels Ziige
zu machen, die ihm langfristig den groRtmaoglichen Vorteil verschaffen, bestenfalls eine
Gewinnposition. Aus diesem Ziel folgt unmittelbar, dass der Agent fir jeden Spielzu-
stand die Qualitdt der moglichen legalen Spielziige einschatzen muss und anschlie-
Rend, den fir sich besten heraussucht und ausfiihrt.

Zur Beurteilung konnten beispielsweise alle legalen Ziige sukzessive ausgefiihrt und
der Wert fir die Folgezustiande berechnet werden. Dies geschieht mithilfe der soge-
nannten Spielfunktion V(s;), die als Argument einen Spielzustand s; € S zu einem
bestimmten Zeitpunkt erhdlt und diesen auf eine reellen Wert V(s;) € R abbildet,
wobei S die Menge aller moglichen legalen Spielzustande beschreibt. Haufig ist der
Funktionswert auf ein bestimmtes Intervall beschrankt (z.B. V(s;) € [—1,+1]). Im All-
gemeinen sind niedrige Werte fir den einen Spieler vorteilhaft, hohe dagegen fiir des-
sen Gegner (vgl. [5]).

Eine perfekte Spielfunktion hatte man dann, wenn jedem Spielzustand s; der kor-
rekte Wert zugeordnet wird. Solch eine Spielfunktion kdnnte man etwa mithilfe einer
Tabelle realisieren, die fiir jeden Zustand einen entsprechenden Eintrag enthalt. Wah-
rend ein derartiger Ansatz fur Spiele mit einem kleinen Zustandsraum |S| (z.B. Tic Tac
Toe) noch denkbar ist, ware der Speicherbedarf flir komplexere Spiele wie Vier Ge-
winnt betrachtlich. Aus diesem Grund geht man in solchen Fallen dazu Uber, die Spiel-
funktion mithilfe einer speziellen Funktion zu approximieren. Haufig kommen hierzu
lineare Funktionen oder kiinstliche neuronale Netze zum Einsatz, die mithilfe des Rein-
forcement Learnings trainiert werden.
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2.3 N-Tupel Systeme

Einem durchschnittlichen menschlichen Spieler ist es nahezu unmaéglich eine Vier
Gewinnt Stellung als Ganzes zu untersuchen und daraus die richtigen Schlisse zu zie-
hen. Vielmehr wird ein Mensch versuchen einzelne Merkmale und Muster auf dem
Spielfeld zu erkennen und diese zu einem Gesamtbild zusammenzusetzen. So sind
beim Spiel Vier Gewinnt insbesondere die Anzahl und die Anordnung der einzelnen
Drohungen fir den Spielausgang entscheidend. Daraus ergeben sich verschiedene
Strategien, die beide Spieler verfolgen missen.

Mithilfe von N-Tupel Systemen versucht man genau diesen obigen Sachverhalt um-
zusetzen. Es werden jeweils mehrere lokale Ausschnitte des Spielfeldes untersucht und
deren Teilresultate zu einem Gesamtergebnis kombiniert. Hierzu bendtigt der Entwick-
ler keine besonderen Kenntnisse des betrachteten Spiels, er muss sich also beispiels-
weise keine komplexen Eingabekodierungen fiir neuronale Netze oder Ahnliches tiber-
legen; dies wird bereits vom N-Tupel System (ibernommen, das mit wenigen Eingabe-
groflen auskommt und daraus einen komplexen "Feature-Raum" erzeugt.

Ein N-Tupel System besteht in aller Regel aus mehreren unterschiedlichen N-Tupeln,
wobei einzelne N-Tupel endliche Listen der Form T = (7, T4, ..., Ty—1) sind und je-
weils eine Teilmenge aller Abtastpunkte P (engl. sampling points) enthalten
({to, T4, .., Ty—1} € P ). Fir klassische Brettspiele entspricht jeder Abtastpunkt einer
Spielfeldzelle. Das Spiel Tic Tac Toe hitte also |P| = 9 und Vier Gewinnt |P| = 42 mog-
liche Abtastpunkte, wobei nicht in jedem N-Tupel System alle Spielfeldzellen zwangs-
laufig abgetastet werden. Die Ldnge N eines N-Tupels kdonnte sich fir beide Spiele
demnach im Bereichvon 1 < N <9 bzw. 1 < N < 42 bewegen”.

Je nach Spiel ist die Belegung einer Spielfeldzelle des Spielfeldes mit mehreren un-
terschiedlichen Figuren moglich, ein einzelner Abtastpunkt p; kann demnach m unter-
schiedliche Werte annehmen. Fir jede der m moglichen Belegungen ordnet man dem
entsprechenden Abtastpunkt eine Zahl pj € {0,1, ..., m — 1} zu, wobei pj = 0 z.B. eine
leere Zelle reprasentieren koénnte.

Nach welchen Kriterien die Abtastpunkte ausgewahlt werden ist nicht vorgeschrie-
ben. So kann man beispielsweise fir jedes N-Tupel eine gewisse Zahl an zufalligen
Punkten auswédhlen oder zusammenhangende Ketten erzeugen. Wie sich herausstellte,
eignen sich insbesondere fiir Vier Gewinnt und Tic Tac Toe sogenannte "Random
Walks", also zufdllige zusammenhdngende Ketten, die man ausgehend von einem zu-
falligen Startpunkt aus generiert. Auch Lucas verwendet diese Generierungs-Vorschrift
fir sein Othello-Programm. Je nach Spiel kénnen auch andere Arten von N-Tupeln gute
Ergebnisse liefern.

* Wie wir spiter sehen werden, ist die minimale sowie maximal mégliche Linge fiir die meisten Brett-
spiele nicht empfehlenswert bzw. nicht realisierbar.
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Nun ist es so, dass jedes N-Tupel T eine sogenannte Lookup-Tabelle (LUT) — im ein-
fachsten Fall ein gewéhnliches Array — zugeordnet bekommt. Anhand der aktuellen
Belegung der einzelnen Abtastpunkte eines N-Tupels berechnet man einen Tabellenin-
dex, mit dem ein einzelnes Element in der zugehoérigen LUT angesprochen wird. Wel-
ches Element angesprochen wird, hangt also von dem derzeitigem Zustand des N-
Tupels und somit direkt vom Zustand des Spielfeldes ab.

Die Grofde einer LUT ergibt sich aus der Lange des N-Tupels und der Anzahl an mog-
lichen Zustanden pro Abtastpunkt:

[LUT| = m" (2.1)

Bei Spielen mit vielen Figuren, kann die LUT daher schnell sehr grof$ werden, sodass
man die Tupellangen auf kleinere Werte beschranken muss.

Eine Indexierungsfunktion fir ein N-Tupel lasst sich folgendermaRen beschreiben:

N-1

£(T) = 2 T - mi (2.2)

=0

Die obige Formel erzeugt eine natiirliche Zahl (inklusive der Null) der Lange N im
Stellenwertsystem der Basis m. Die Reihenfolge der Abtastpunkte innerhalb eines N-
Tupels ist unerheblich, solange diese — einmal festgelegt — im Weiteren beibehalten
wird. Dies ist vor allem fiir die Indexberechnung innerhalb der einzelnen LUTs wichtig.

Nach diesen Voriiberlegungen ist es nun moglich eine lineare Spielfunktion mithilfe
von N-Tupel Systemen zu definieren. Betrachtet man die Elemente der Lookup-
Tabellen als einfache Gewichte, lasst sich der Wert der Spielfunktion — abhadngig vom
aktuellen Spielzustand — als Summe einzelner Gewichte darstellen. Hierzu addiert man
schlicht die Gewichte aller N-Tupel, die durch die Indexierungsfunktion adressiert wer-
den. Mithilfe einer Funktion ©(s,) = {T, Ty, }t bestimmt man zundchst die Werte

aller notigen Abtastpunkte P und erzeugt daraus anschlieBend die einzelnen N-Tupel.
Die Spielfunktion lasst sich dann wie folgt beschreiben:

V)= Y LUTE(D)] (2.3)
TeO(st)

5 . . . . .
In der Praxis bietet es sich an, zur Berechnung der Indexes das Horner-Schema heranzuziehen; dies
sollte etwas Rechenzeit einsparen.
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Haufig wird auch eine weitere Funktion verwendet, die den Wertebereich der Spiel-
funktion auf ein gewisses Intervall beschrankt. Solch eine Funktion stellt beispielsweise
der Tangens Hyperbolicus dar, mit der die Spielfunktion folgende Form erhalt:

7(s) = tanh(V(sy)) = tanh 2 LUT,[£(T)] (2.4)
TeO(st)

Ein Hauptvorteil von N-Tupel-Systemen im Vergleich zu anderen liegt darin, dass es
ein sehr gutes Laufzeitverhalten besitzt. Der Rechenaufwand fir die Indexberechnung
verhalt sich logarithmisch zur LUT-GréRe und linear zur Anzahl der N-Tupel. Weiterhin
werden nur wenige Gewichte bendtigt, um die Ausgabe der Spielfunktion zu bestim-
men.

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



N-Tupel-Systeme zur Funktionsapproximierung Seite |11

2.4 Ausnutzung von Spielfeldsymmetrien

Vielfach sind unterschiedliche Spielstellungen aufgrund von Symmetrien (Spiegel-
und Rotationssymmetrien) identisch. In den Spielen Tic Tac Toe oder Othello kdnnen
beispielsweise bis zu acht unterschiedliche Stellungen aufgrund von Spiegelungen oder
Rotationen gleich sein, beim Mihle-Spiel sind sogar noch mehr Symmetrien méglich
(Vertauschen von innerem und &duBerem Ring.). Angesichts der Schwerkrafts-
Charakteristik des Vier Gewinnt Spiels, flihren hier lediglich Spiegelungen an der mitt-
leren Achse zu dquivalenten Stellungen.

Eine Spielfunktion sollte im Idealfall daher fiir solch dquivalente Spielzustande das
gleiche Resultat liefern. Dieser Sachverhalt kann fiir das Training der Spielfunktion und
fir die Stellungsbewertung ausgenutzt werden.

So erreicht man deutlich schneller erste Trainingserfolge, da viele weitere Situatio-
nen gelernt werden kénnen, die das Training nie oder nur selten erreicht. Um die
symmetrischen Stellungen fiir die Berechnung Spielfunktion mit einzubeziehen, ist es
zweckmalig, die Summe Uber die Ausgabe der Spielfunktion flr alle symmetrischen
Stellungen vorzunehmen:

VSym(St) = Z V(x) (2.5)
x€SYM(s¢)

wobei SYM(s;) die Menge aller dquivalenten symmetrischen Stellungen zu einem
einzelnen Spielzustand s; beschreibt.

Ein etwas anderer Ansatz konnte folgendermaRen aussehen: Beim Erzeugen eines
N-Tupels generiert man parallel dazu weitere N-Tupel, die jedoch die Abtastpunkte
enthalten, die aufgrund von Rotationen und Spiegelungen &dquivalent sind. Dieser
Gruppe von N-Tupeln wird anschlieRend die entsprechende Lookup-Tabelle zugeord-
net.
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2.5 Fehlende Spielerinformation im N-Tupel System

Beim Einsatz von N-Tupel Systemen kann ein Problem aufgrund der Tatsache auf-
treten, dass fiir jedes N-Tupel lediglich Ausschnitte des Spielzustandes erfasst werden.
In gewisser Weise ist dies auch das Ziel eines N-Tupel Systems, man mochte ja schliel-
lich das Gesamtbild in kleinere Bruchstiicke zerlegen, um in diesen nach gewissen Mus-
tern und Merkmalen zu suchen.

Probleme kénnen jedoch unter Umstdanden dann auftreten, wenn der Spieler am
Zug nicht mit codiert wird.

Die einzelnen N-Tupel enthalten lediglich eine Folge von Abtastpunkten, aus denen
man den aktuellen Spieler im Regelfall nicht wieder rekonstruieren kann. Eine Aus-
nahme stellt hierbei ein N-Tupel maximaler Lange dar, da es das komplette Spielfeld
enthalt®. Solch ein N-Tupel widerspricht jedoch dem Grundgedanken der hinter solch
einem N-Tupel System steht und ist in der Praxis — aufgrund des hohen Speicherbe-
darfs — langst nicht immer realisierbar. Im Regelfall |asst sich der aktuelle Spieler daher
nicht ohne weiteres aus einem N-Tupel extrahieren, sodass fir zwei Identische N-
Tupel-Folgen auf denselben LUT-Eintrag zugegriffen wird, obwohl sich die beiden zu-
grundeliegenden Spielzustdande hinsichtlich des aktuellen Spielers moéglicherweise un-
terscheiden.

Diese Problematik muss allerdings nicht fiir alle Spiele zwangslaufig von Nachteil
sein. So verwendet Lucas in seinem N-Tupel System fiir Othello offenbar keine weite-
ren Mechanismen, die zwischen den beiden Spielern unterscheiden konnen und erzielt
damit dennoch sehr gute Ergebnisse. Andererseits wurden mit dieser Variante insbe-
sondere beim Vier Gewinnt Spiel keine befriedigenden Resultate erreicht.

Abbildung 2.1 enthélt eine Vier Gewinnt Stellung mit einer unmittelbaren Drohung
fir den anziehenden Spieler. Da Spieler Rot am Zug ist, kann dieser die Drohung in sei-
nem nachsten Halbzug neutralisieren und das Spiel wiirde regular fortgesetzt; bei per-
fektem Spiel beider Kontrahenten endet das Spiel letztendlich Unentschieden. Das
gekennzeichnete 4-Tupel enthélt jedoch nur die drei Steine, die die Drohung erzeugen
und ansonsten keine weiteren Informationen. Es ist vollig unerheblich welcher Spieler
am Zug ist, fur diese Kombination wird immer der gleiche Eintrag in der zugeordneten
Lookup-Tabelle angesprochen. Sollte beispielsweise Spieler Rot einen Stein in die a-
Spalte werfen, andert sich die Belegung des 4-Tupels nicht. Spieler Gelb wiirde das
Spiel anschliefend im nachsten Halbzug gewinnen. Man kann also keine Aussage dar-
Uber machen, wie diese Konstellation des 4-Tupels letztendlich zu bewerten ist, da sich
— abhangig vom aktuellen Spieler — unterschiedliche Spielresultate ergeben.

® Mit der Einschrinkung, dass der Spieler am Zug eindeutig aus der aktuellen Position bestimmbar sein
muss. Bei Vier Gewinnt oder Tic Tac Toe ist das der Fall, beim Schachspiel allerdings nicht.
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Abbildung 2.1: Stellung mit einer unmittelbaren Drohung fiir den anziehenden Spieler.
Das betrachtete 4-Tupel wird durch die weillen Markierungen in den jeweiligen Spiel-
feldecken gekennzeichnet.

Die einfachste Moglichkeit, um dieser Problematik zu begegnen ist folgende: Fir je-
des N-Tupel legt man zwei Lookup-Tabellen an, eine je Spieler. So kann — je nach Spiel-
zustand — auf die entsprechende Tabelle zugegriffen werden. Allerdings sollte man
beachten, dass sich dadurch der Speicherbedarf verdoppelt. Dennoch liefert die saube-
re Trennung in jeweils zwei Lookup-Tabellen deutlich bessere Ergebnisse, als die her-
kommliche Methode. Die Ergebnisse hierzu werden in dieser Arbeit jedoch noch nicht
diskutiert.
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2.6 Erzeugung von Eingabevektoren fiir lineare Netze

Die Funktionsweise eines N-Tupel-Systems mit Lookup-Tabellen entspricht im We-
sentlichen dem eines linearen Netzes, das die Ausgabe mithilfe eines Gewichts- und
Feature-Vektors berechnet. Im Programm selbst sollte jedoch auf die Verwendung von
Vektoren verzichtet werden, da diese unnotig Ressourcen (Speicher sowie Rechenzeit)
beanspruchen; vor allem, wenn viele und lange N-Tupel Verwendung finden. Beim Ein-
satz des TD(A)-Algorithmus' (siehe Kapitel 3) mit A # 0 kénnte der Einsatz von Vekto-
ren jedoch notig werden, sodass sich die Verwendung eines lineares Netzes anbietet.
Sollte daher solch ein lineares Netz eingesetzt werden, verzichtet man auf die Lookup-
Tabellen des N-Tupel Systems. Stattdessen legt man ein lineares Netz mit einer gewis-
sen Zahl an Gewichten an und ermittelt fiir jeden Spielzustand einen geeigneten Fea-
ture-Vektor. Um den Wert der Spielfunktion zu berechnen ist es dann vollkommen
ausreichend, wenn man dem linearen Netz einen Feature-Vektor lbergibt.

Zunachst ist die Anzahl der Gewichte des Netzes zu ermitteln, aus der sich gleichzei-
tig die Lange des Feature-Vektors ergibt:

c= Z mi (2.6)

Ein Vektor, der alle ¢ Gewichte enthalt, hat die Form:

w = W1 (2.7)

We-1

Um die weiter oben diskutierte Indexierungsfunktion (T) weiterhin verwenden zu
konnen, bietet es sich an, die Struktur der Lookup-Tabellen auf den Gewichts-Vektor zu
Ubertragen. Damit die neue Indexierungsfunktion auch weiterhin eine bijektive Abbil-
dung darstellt, also jedem N-Tupel einen eindeutigen Index zuweist, wird zu &é(T) ein
Offset addiert, um eine Verschiebung innerhalb des Vektors zu erreichen. Legt man die
Gewichte der einzelnen N-Tupel (TO’TI_ ) hintereinander im Vektor ab, ist die Be-
rechnung des Indexes fir ein Tupel T, direkt moglich:

E(Tp) = &(Tp) + 0(£) (2.8)

wobei £ die Position — beginnend mit Null — des entsprechenden N-Tupels in dem
Vektor (T, Ty, ... ) beschreibt.
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Daraus ergibt sich ein Offset o(£) von:

( 0, fur€=0
o(f) = {f’—l (2.9)
tz mVi, sonst
i=0

Im Prinzip entspricht die gewahlte Darstellung einer direkten Hintereinanderreihung
aller LUTs vom urspriinglichen N-Tupel System.

Mit diesen Informationen ist es nun moglich, einen Feature-Vektor g(s;) des aktuel-
len Spielzustandes zu erzeugen, der auf den einzelnen N-Tupeln basiert. Hierzu legt
man zundchst einen Nullvektor der Lange ¢ an. Abhangig vom aktuellen Spielzustand
werden anschlieBend alle notigen N-Tupel, wie weiter oben bereits beschrieben, mit
0(sy) = {TO,TL }t berechnet und die einzelnen Elemente des Feature-Vektors nach

folgender Vorschrift aktualisiert:

gi(s) « gils) +1 Vi€ {§(Tp),&(Ty), ...} (2.10)

Auch die N-Tupel @(SYM(st)) der symmetrischen Spielstellungen lassen sich ohne
Weiteres mit einbeziehen (vgl. Abschnitt 2.4). Mithilfe dieses Feature-Vektors kann die
Ausgabe des linearen Netzes anschliefend sehr leicht berechnet werden:

V(sy) = f(W:g(St)) =w-g(sy) (2.11)

Auch hier ist die Verwendung einer Aktivierungsfunktion wie dem Tangens-
Hyperbolicus denkbar. Die Spielfunktion in Gleichung 2.11 liefert die gleichen Ergebnis-
se, wie das zuvor beschriebene N-Tupel System mit mehreren Lookup-Tabellen, der
notige (Rechen-) Aufwand ist jedoch deutlich groRer. Moglichweise kann der beschrie-
bene Feature-Vektor auch als Eingabe anderer Netztypen dienen; in wie weit dies
sinnvoll ist, muss im Einzelfall gepriift werden.

Der Feature-Vektor, der mithilfe des N-Tupel Systems erzeugt wird, ist nie ein Null-
Vektor, da fiir jedes N-Tupel genau ein Element des Vektors angepasst wird (bei der
Verwendung von Symmetrien auch mehrere Elemente). Die Verwendung eines BIAS-
Wertes, also eines unabhangigen Gewichtes, sollte daher nicht nétig sein.

’ Die Schreibweise gi(st) = 1 ist unter gewissen Umstanden auch denkbar. Bei Ausnutzung von Spiel-
feldsymmetrien, kann ein einzelner Index jedoch mehrmals auftreten, sodass gi(st) = 1 nichtin je-
dem Fall korrekt wére.
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3 TD-Learning mit einem N-Tupel-System

Im vorherigen Kapitel wurde eine mogliche Approximierung der Spielfunktion mit-
hilfe von N-Tupel Systemen beschrieben. Ein Verfahren, das die Spielfunktion trainiert,
ist allerdings noch nicht diskutiert worden. Ein besonders geeigneter Ansatz stellt das
Temporal Difference Learning dar, mit dessen Hilfe Reinforcement-Probleme geldst
werden konnen.

Ein Problem, dass bei praktisch allen Brettspielen auftritt, besteht darin, dass die di-
rekte Bewertung und Einordnung einer Aktion nicht moglich ist. Erst nach einer gewis-
sen Anzahl von Aktionen kann man eine Aussage Uber die Qualitat der gewahlten Akti-
onsfolge treffen; namlich dann, wenn das Spiel beendet wird. Fiir den Lernprozess ist
daher nicht eine einzelne Aktion entscheidend, sondern eine vollstandige Sequenz de-
rer. Eine einzelne Aktion ist erst dann als gut einzustufen, wenn diese Teil einer erfolg-
reichen Sequenz ist.

Probleme dieser Art kénnen mithilfe des Reinforcement Learnings behandelt wer-
den: Je nach Ausgang des Spiels erhalt der Agent eine Belohnung oder eine Bestrafung
(engl. Reward). So wird versucht, die Spielfunktion quasi rlickwarts zu erlernen, indem
man fiir jede Aktion die Bewertung des aktuellen Spielzustandes s; etwas in die Rich-
tung des Zielzustandes s;,, anpasst. Letztendlich besteht das Ziel des Trainings also
darin, mithilfe von Belohnungen und Bestrafungen eine Spielfunktion zu erlernen, um
Aktionen auszufiihren, die den voraussichtlichen Nutzen maximieren.

3.1 Der TD(A)-Algorithmus

Mithilfe des in [5] und [6] beschrieben TD(A)-Algorithmus' ist es moglich einen
Agenten zu trainieren, der alleine durch Self-Play (Trainingsspiele gegen sich selbst)
eine Spielfunktion erlernt. Weiteres Expertenwissen flieRt nicht in den Trainingspro-
zess mit ein.

Hierzu werden eine ganze Reihe von Spielen simuliert, an deren Ende jeweils ein
Reward vergeben wird. Der Algorithmus ist in leicht abgewandelter Form in Listing 3.1
aufgefiihrt.
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Input: Anziehender Spieler p, [=+1 ("X") oder -1 ("O")], Initialposition s,, sowie eine (teiltrainierte)
Funktion f(w; g(s;)) zur Berechnung der Spielfunktion V (s,)
1: Setze t :=0und ¢, = wa(w; g(so)) > so gehort zu Spieler —p,

> Tausche Spieler in jedem
2: for (p=po; st & Spinar ;P < (=p), t =t +1) {

Durchgang
3: Voua = f(w; g(sp)) > w andert sich durchgéngig
4: Generiere Zufallszahl q € [0,1]
5: if(g<e)
6: Wabhle After-State s,,, zufallig aus > Explorative Move
7: else
Wabhle After-State s;,, der
8: : {T(Stﬂ)' JUr Sey1 € Srina > Greedy-Move (Exploitation)
f(w; g(se41)), sonst
maximiert
9: Bestimme Response V(s;41) = f(w; g(sHl)) > Lineares oder neuronales Netz
10: Bestimme Reward 7, ; = r(s;;1) > Aus der Spielumgebung
o Targetsgnaln,, = SIS €S
12: Fehlersignal &; == Ti1q — Vi
13: if(q=eo0rs. 1 €Spinar)
14: Lernschritt w « w + ad.e; > FUr einen greedy bzw.
terminierenden Halbzug
15: w1 = vAey + Vo f(W; g(Se41)) > Berechne Eligibility-Traces
16:  } > Ende des Self-Plays

Listing 3.1: Inkrementeller TD(A)-Algorithmus fiir Brettspiele

Der obige Algorithmus beschreibt genau einen Spielverlauf. Je nach Spiel kdnnen
einige Hundert bis zu einige Millionen Trainingsdurchgdange notwendig werden, um
erste brauchbare Resultate zu erzielen.

Nach den erfolgten Initialisierungen fuhrt der Algorithmus fir beide Spieler ab-
wechselnd Halbzlige aus. Erst wenn ein terminierender Zustand — also eine Gewinn-
stellung oder ein Unentschieden — erreicht wird, ist dieser Trainingsvorgang abge-
schlossen.

In jedem Durchgang benétigt man den Wert der Spielfunktion V,,;; fir den aktuellen
Spielzustand; hier wird das N-Tupel-System befragt. Wichtig ist, dass man hierflr nicht
den Response des vorherigen Spielzustandes verwendet, sondern den Wert tatsachlich
vollstandig neu berechnet, da sich praktisch in jedem Schleifendurchlauf einzelne Ge-
wichte des Systems dndern. Dies gilt insbesondere fiir neuronale bzw. lineare Netze,
bei denen man unter Umstanden doppelte Berechnungen vermeiden mochte; diese
mehrfache Berechnung kann man nicht ohne Weiteres umgehen, der erhéhte Rechen-
aufwand muss daher in Kauf genommen werden.
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Sich standig wiederholende Spielverlaufe vermeidet man, indem jeder Halbzug mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit € zufallig ausgewahlt wird. Solche Halbziige be-
zeichnet man auch als Explorative-Moves. Ansonsten wahlt der Algorithmus fiir den
jeweiligen Spieler einen Halbzug, der nach Befragung der Spielfunktion am vielverspre-
chendsten erscheint (Exploitation).

Bei der Berechnung des Targetsignals Ty, 4 ist auch die Schreibweise Ty, = 1341 +
y - V(s;4+1) denkbar, da der Reward fiir non-terminale Zustidnde idealerweise gleich
Null ist und umgekehrt die Spielfunktion fiir terminale Spielzustdande Null liefert. In der
Praxis ist dies allerdings oft — unter anderem auch bei Verwendung eines N-Tupel-
Systems — nicht der Fall, sodass eine getrennte Betrachtung notig wird.

Ein Lernschritt findet immer dann statt, wenn ein Greedy-Zug gespielt oder ein ter-
minaler Zustand erreicht wurde. Der Vektor e; beschreibt hierbei die sogenannten Eli-
giblity-Traces. Wird der Parameter A (Trace Decay) ungleich Null gewahlt, flieBen die
Eligibility-Traces der vorherigen Spielzustande in den aktuellen Vektor mit ein. In die-
ser Arbeit soll jedoch lediglich der Fall A = 0 betrachtet werden, sodass der Algorith-
mus schlichtweg den Gradienten e; = wa(w; g(st)) berechnet.

Der Discount-Faktor y zinst die Werte der Spielfunktion fiir die Zielzustdnde etwas
ab, da in der Regel nicht sicher ist, dass diese Zielzustande tatsachlich die bestmogli-
chen sind. Ublich sind Werte im Intervall von y € [0,9 ; 1].

Mithilfe der Lernschrittweite a vermeidet man zu starke Anderungen der Gewichte
in die ein oder die andere Richtung. Typischerweise wird die Lernschrittweite im Laufe
des Trainings immer weiter verkleinert, um Anfangs eine hohe Konvergenzgeschwin-
digkeit zu erhalten und im weiteren Verlauf stark oszillierendes Verhalten zu vermei-
den. In der Praxis hat sich eine exponentielle Abnahme der Schrittweite bewahrt. So
sollte im Idealfall das Fehlersignal im Laufe des Trainings minimiert werden.

Letztendlich handelt es also hierbei um ein klassisches Gradientenabstiegsverfahren
mit variabler Lernschrittweite, vorausgesetzt es wird A = 0 gewahlt.
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3.2 Optimierung der Lernschritte

Wie weiter oben bereits erwdahnt wurde, sollte man im Programm auf die Verwen-
dung von Vektoren verzichten, sofern dies nicht unumgéanglich ist. Vor allem der Fea-
ture-Vektor des N-Tupel-Systems kann unter Umstanden sehr grofl$ werden, sodass in
der Praxis deutliche Laufzeitnachteile zu erwarten sind, sollte man keine geeignete
Alternative finden. In Abschnitt 2.3 ist bereits ein vergleichsweise schnelles Verfahren
zur Berechnung der Spielfunktion vorgestellt worden, fiir die einzelnen Lernschritte im
TD(A)-Algorithmus ist eine effizientere Herangehensweise noch nicht bekannt. Fiir den
Optimierungsansatz entscheidend sind die Eligibility-Traces, die in Listing 3.1 folgen-
dermalien beschrieben werden:

€1 = YAec + wa(Wi g(5t+1)) (3.1)

Sollte es moglich sein, die Vektorschreibweise der Eligibility-Traces in eine etwas

andere Darstellung zu Uberfiihren, ist auch eine effizientere Behandlung in der Imple-
mentierung denkbar.

Fir A # 0 ist eine deutliche Vereinfachung allerdings nicht ohne Weiteres vorstell-

bar. Da dies in der Praxis oft ohnehin nicht vorteilhaft ist, wird im Weiteren ausschlieR3-
lich der Fall 4 = 0 betrachtet, sodass sich obige Gleichung etwas vereinfachen lasst:

er = Vy f (w; g(sp)) (3.2)

Bei der — mithilfe des N-Tupel Systems realisierten — Spielfunktion handelt es sich
um eine Funktion der Form®:

V(s) = f(w; g(s0)) = tanh(w - g(s0)) (3.3)

bzw.:

f(W; g(st)) = tanh (Z Wi 'gk(st)> (3.4)
k

® Die Ermittlung der Vektoren w und g(s¢) und deren Besonderheiten sind bereits in Abschnitt 2.6 dis-
kutiert worden.
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Der Gradient lasst sich fiir diese Funktion vergleichsweise leicht ermitteln:

wa(W; g(st)) = [1 — tanh? (z Wi " Gk (St)>] - g(sp)
k

(3.5)
=[1- f(w; 9s0)°]- g0

Bei Verwendung der Aktivierungsfunktion (Tangens-Hyperbolicus) liefert der Gradi-
ent wieder den Feature-Vektor g(s;), der mit einem Vorfaktor multipliziert wird (For-
mel 3.5). Dieser Vorfaktor wird zu Eins, sollte man auf die Aktivierungsfunktion verzich-
ten.

Nachdem der Gradient bekannt ist, |dsst sich ein Lernschritt in leicht abgewandelter
Form notieren:

w e w+ ad; [1 - f(W; g(St))Z] - g(sy) (3.6)

Nun kann man die Tatsache ausnutzen, dass oftmals grofle Teile des Feature-
Vektors lediglich Null-Elemente enthalten. Ein einzelnes Gewicht dndert sich wahrend
des Lernschrittes nur dann, wenn der entsprechende Eintrag im Feature-Vektor un-
gleich Null ist. Beim Einsatz eines N-Tupel-Systems betrifft dies ausnahmslos Eintrage,
die von der Indexierungsfunktion £(T,) = &(T,) + o(¥) adressiert wurden. Es ist also
vollkommen ausreichend, wenn der Wert

2
Aw = aé; [1 — f(W; g(st)) ] (3.7)
zu den — durch die Indexierungsfunktion adressierten — Gewichte addiert wird:

wi «wi+Aw-gi(s)) VY gi(s) #0 (3.8)

bzw.:

wW; < W; + Aw Vie {g(TO)! E(Tl)! }9 (39)

Sollte man auf ein lineares Netz mit einem individuellen Gewichts-Vektor verzichten
und stattdessen die Verwendung mehrerer Lookup-Tabellen bevorzugen, wird der
Gewichts-Vektor schlicht in die entsprechenden LUTs zerlegt. Formal andert sich hier-
durch jedoch nichts. Da keine Offsetberechnungen mehr nétig sind, kommt wieder die
Indexierungsfunktion é(T) zum Einsatz. Auch die Berechnung des Skalarproduktes
w * g(s¢) zur Bestimmung der Spielfunktion kann vermieden werden, sodass man kir-

? Vgl. Gleichung (2.10(Analog hierzu). Bei der Ausnutzung von Spielfeldsymmetrien erweitert sich die
Liste der N-Tupel um die der spiegel- bzw. rotationssymmetrischen Stellungen.
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zere Laufzeiten erreicht, indem man die Spielfunktion nach Formel 2.3 bzw. 2.5 be-
rechnet.

Der Ubergang zu einem N-Tupel System mit getrennten Lookup-Tabellen kann fol-
gendermalfien beschreiben werden:

LUT7[E(T)] « LUT{[E(T)] + AL VT € O(SYM(sy)) (3.10)

Analog zu Gleichung (3.7gilt:
AL = ab.[1 —V(sp)?] (3.11)

Auch an dieser Stelle verzichtet man auf den Faktor [1 — V(s;)?], sollte die Spiel-
funktion V (s;) (keine Aktivierungsfunktion) zum Einsatz kommen.

Es ist vollig ausreichend, AL einmalig zu berechnen. Diesen Wert addiert man an-
schlieBend auf alle betroffenen Gewichte.

Letztendlich kann man beim Einsatz von Lookup-Tabellen vollstéandig auf die zeit-
und speicherintensive Berechnung von Vektoren (Feature- bzw. "Lernschritts-
Vektoren") wahrend des Trainings verzichten, da nur wenige Komponenten der jewei-
ligen Vektoren flir weitere Betrachtungen relevant waren. Dies ist insbesondere dann
von Vorteil, wenn sehr viele Trainingsspiele notig sind.
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3.3 Details zur entwickelten Software

Wie auch fir die — in Kapitel 4 beschriebenen — Alpha-Beta Suche, werden soge-
nannte Bitboards als grundlegende Datenstruktur zur Spielfeldreprdsentation des TD-
Agenten eingesetztlo. Dies beschleunigt die Trainingsvorgange deutlich, da viele grund-
legende Operationen — beispielsweise die Erkennung von Terminalzustanden — mit
wenigen CPU-Befehlen auskommen. Details hierzu kénnen in Abschnitt 4.2 nachgele-
sen oder dem Quelltext (c4.ConnectFour) entnommen werden.

Wie bereits erwdhnt wurde, erzeugt das Programm fiir jedes N-Tupel unabhéangige
Lookup-Tabellen, die mit weiteren Informationen in eigenstdandigen Objekten verwal-
tet werden. Dieser Ansatz entspricht zwar nicht ganz dem eines klassischen linearen
Netzes, das alle Gewichte in einem einzelnen Vektor fihrt, dennoch sollten beide Sys-
teme nach aulRen hin das gleiche Verhalten aufweisen. Weiterhin wird in diesem Pro-
gramm auf die Erzeugung ganzer Vektoren verzichtet, da im Regelfall nur wenige Kom-
ponenten innerhalb dieser von Bedeutung sind. Ein vom N-Tupel System generierter
Feature-Vektor wirde hauptsachlich Null-Elemente enthalten, die fir weitere Betrach-
tungen Uberflissig waren. Man spart daher Rechenzeit und Speicher ein, wenn ledig-
lich die wenigen relevanten Komponenten des Vektors im weiteren Verlauf heranzo-
gen werden (siehe Abschnitt 2.6. und 3.2).

Da beim Vier Gewinnt Spiel die Schwerkraftsregel zum Tragen kommt, sind nicht al-
le leeren Felder direkt im nachsten Halbzug erreichbar. Daher kann es Sinn machen,
zwischen leeren, erreichbaren Zellen und leeren, unerreichbaren Zellen zu unterschei-
den, sodass jeder Abtastpunkt des N-Tupel-Systems, statt urspriinglich drei, nun theo-
retisch vier Zustande annehmen kénnte. Allerdings wirden sich dadurch die einzelnen
Lookup-Tabellen deutlich vergroRern; der Speicherbedarf einer LUT fiir ein 8-Tupel
ware beispielsweise zehnmal grélRer, wenn von vier Zustanden ausgegangen wird. Das
Verhaltnis zwischen den beiden LUT-GréRen bei einer Lange N des Tupels betragt all-
gemein:

N

Grofse der LUT fiir 3 Zustande 3
= ( ) (3.12)

Grofde der LUT flir 4 Zustinde ~\4

Ob m = 3 oder m = 4 mogliche Zustdnde je Zelle gewahlt werden und ob die Re-
sultate einen hoheren Speicherbedarf rechtfertigen, liegt im Ermessen des Programm-
benutzers.

% Dies gilt allerdings nur fir das Vier Gewinnt Spiel. Tic Tac Toe hat eine deutlich geringere Komplexitat,
sodass Bitboards nicht vonnéten sind. Nichtsdestotrotz enthalt die Klasse diverses.CountPositions ei-
ne rudimentdre Umsetzung des Bitboard-Prinzips, dass sich leicht auf den entsprechenden TD-
Agenten (bertragen lielRe.
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Weiterhin sind die Initial- bzw. Endwerte der Lernschrittweite a und der Explorati-
onsrate g, sowie die entsprechenden Anpassungsfunktionen liber den Trainingsverlauf
einstellbar. So kann unter anderem ein linearer oder exponentieller Abfall der Parame-
ter festgelegt werden. Generell ldsst sich sagen, dass niedrige Werte fir die Explorati-
onsrate das Training verlangsamen, da hdufiger auf das N-Tupel-System zugegriffen
wird. Vor Trainingsbeginn kann der Disount-Faktor y auf einen konstanten Wert einge-
stellt werden, der Wert des Parameters A betragt Null und ist nicht danderbar (siehe
Abschnitt 3.2).

Um die Komplexitdt des Vier Gewinnt Spiels zu reduzieren besteht aulerdem die
Moglichkeit, die einzelnen Trainingsspiele bei einer gewissen Anzahl von Spielsteinen
auf dem Brett zu unterbrechen. Der Reward — daher der spieltheoretische Wert - muss
anschlieBend von der Alpha-Beta Suche ermittelt werden. So kann man dann bei-
spielsweise einen TD-Agenten trainieren, der die Eroffnungsphase bis zu zwolf Spiel-
steinen beherrscht. Vor allem lassen sich hierdurch auch die implementierten Algo-
rithmen auf ihre Richtigkeit Gberprifen.
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4 Entwicklung eines Agenten fiir Vergleichszwecke

Um die Spielstarke des lernenden N-Tupel-Agenten bewerten zu kénnen, sind wei-
tere Agenten nitzlich. Insbesondere wird ein Agent bendétigt, der exakte Stellungsbe-
wertungen vornehmen kann. Um dies zu erreichen ist ein Baumsuchalgorithmus not-
wendig. Ein perfekt spielender Agent muss den Spielbaum vollstandig untersuchen
konnen (im Extremfall 42 Zige), allerdings steigt der Suchaufwand exponentiell zur
Suchtiefe an, sodass in vielerlei Hinsicht ein hoher Entwicklungsaufwand notig ist, um
dieses Ziel zu erreichen.

Dieses Kapitel soll einige der eingesetzten Verfahren und Techniken erldautern, die
solch einen Agenten ermdoglichen.

4.1 Die Alpha-Beta Suche

Bei der Alpha-Beta Suche handelt es sich um ein Baumsuchverfahren, das im We-
sentlichen auf dem klassischen Minimax-Algorithmus beruht, jedoch in einigen Teilen
optimiert wurde. Wahrend eine einfache Minimax-Suche alle Knoten des Spielbaums
untersucht, konnen bei der Alpha-Beta Suche durch die Verwendung von zwei Variab-
len (Alpha und Beta) unter Umstanden grofRe Teilbdume wahrend Suche abgeschnitten
werden (Cutoff). Anzahl und Umfang der Cutoffs hangen jedoch von einigen Faktoren
wie der Glite der Zugsortierung ab.

Der Grundgedanke, der hinter dem Algorithmus steht ist folgender: Da die Oppo-
nenten aufgrund ihres maximierenden bzw. minimierenden Verhaltens gewisse Spiel-
verldufe vermeiden wenn ihnen bereits bessere Alternativen bekannt sind, ist die Un-
tersuchung ganzer Teilbdume unnoétig, da gewisse Halbziige ohnehin nicht in Betracht
gezogen wiirden. Wie bereits erwdhnt, spielen hierbei zwei Variablen eine zentrale
Rolle: Alpha beschreibt die untere Schranke (engl. lower bound) des maximierenden
Spielers und entspricht dem Wert, den dieser Spieler momentan mindestens erreichen
wird. Die Variable Beta hingegen enthalt die obere Schranke (engl. upper bound) des
minimierenden Spielers und gibt den Wert an, der hochstens erreicht wird (vom mini-
mierenden Spieler). Aufgrund des rekursiven Charakters des Alpha-Beta Algorithmus'
lassen sich die Werte fiir Alpha und Beta in jedem Knoten des Baumes andern und mit
den aktuellen Werten vergleichen, wodurch Cutoffs nicht nur auf den Wurzelknoten
beschrankt sind, sondern an jeder Stelle des Spielbaum erfolgen kdnnen.

Aus Sicht des maximierenden Spielers werden folgende Schritte zur Abarbeitung ei-
nes Spielknotens unternommen: Zunachst ermittelt die Suche alle moglichen legalen
Zuge, die anschlieBend sukzessive ausprobiert werden. Liefert die Suche fiir einen der
darauffolgenden Spielzustande einen Wert groRer oder gleich Beta, wird der aktuelle
Knoten sofort verlassen und Beta zuriickgegeben. Es handelt sich hierbei um einen
Fail-High. Der zuriickgegebene Wert entspricht lediglich einer unteren Schranke des
tatsachlichen spieltheoretischen Wertes der Position.

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



Entwicklung eines Agenten fiir Vergleichszwecke Seite |25

Ein Fail-Low tritt in einem Knoten dann auf, wenn Alpha kein einziges mal angepasst
wurde und daher kein Zug das bisherige Ergebnis verbessern konnte. Beim Verlassen
des Knotens gibt die Routine daher Alpha, die obere Schranke fiir den exakten Wert
der Position, zurlick. Einzig und allein Werte zwischen Alpha und Beta sind exakt, in
allen anderen Fallen werden lediglich Schranken ermittelt, da die prazisen Werte fir
den Ausgang des Spiels vollig irrelevant sind.

Bruce Moreland beschreibt in seiner Einfliihrung zur Schachprogrammierung den
obigen Sachverhalt sehr treffend und anschaulich [7]:

A fail-high indicates that the search found something that was "too good”. What
this means is that the opponent has some way, already found by the search, of avoid-
ing this position, so you have to assume that they'll do this. If they can avoid this po-
sition, there is no longer any need to search successors, since this position won't
happen. A fail-low indicates that this position was not good enough for us. We will
not reach this position, because we have some other means of reaching a position
that is better. We will not make the move that allowed the opponent to put us in this
position.

Analog zum bereits Genannten lassen sich minimierende Knoten untersuchen. De-
tails hierzu kénnen dem vereinfachten Pseudo-Code in Listing 4.1 und 4.2 oder dem
Quelltext (c4.AlphaBetaAgent) im Anhang entnommen werden. Einzelheiten zum
Pseudocode werden im Laufe dieses Kapitels erlautert.
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double max(double alpha, double beta) {
if(hasWin(max)) return +1;
if(isDraw(Q))return O;
if(bookEntryAvailable()) return bookValue();
if(TransTableLookup(board, mirroredBoard))
return transpositionValue;
generateMoves(max) ;
sortMoves(max) ;
if(isSymmetricPosition())
removeSymMoves() ;
while(movesLeft(max)) {
makeMove (max) ;
value = min(alpha, beta);
takeMoveBack(max) ;
if(value >= beta) {
putEntrylnTranspositionTable();
return beta;
}
if(value > alpha)
alpha = value;
}
putEntrylInTranspositionTable();
return alpha;

Listing 4.1: Pseudo-Code der Alpha-Beta-Suche fiir den maximierenden Spieler. Zugrif-
fe auf die Eroffnungsbiicher und Transpositions-Tabellen finden ausschlieBlich in Kno-
ten des maximierenden (anziehenden) Spielers statt.

double min(double alpha, double beta) {
if(hasWwin(min)) return -1;
if(enhancedTranspositionCutoff(board, mirroredBoard))
return ETCValue;
generateMoves(min);
sortMoves(min);
if(isSymmetricPosition())
removeSymMoves() ;
while(movesLeft(min)) {
makeMove(min);
value = max(alpha, beta);
takeMoveBack(min);
if(value <= alpha)
return alpha;
if(value < beta)
beta = value;

}

return beta;

}

Listing 4.2: Pseudo-Code der Alpha-Beta-Suche fiir den minimierenden Spieler. Die Suche nach
Enhanced Transposition Cutoffs (ETCs) findet ausschlieRlich in den Knoten des minimierenden
(nachziehenden) Spielers statt.
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4.2 Reprasentation des Spielfeldes

4.2.1 Einfiihrung

Die Spielfeldrepriisentation ist ein elementarer Bestandteil des Agenten. Da sehr
grolle Teile des Programmes diese Datenstruktur als Basis benotigen, ist besondere
Sorgfalt bei der Spezifikation dieser geboten. Dies gilt insbesondere flir Baumsuchver-
fahren wie der Alpha-Beta-Suche, bei denen sehr viele Operationen auf dieser Daten-
struktur ausgefihrt werden.

Die vermutlich einfachste Darstellung eines Spielfeldes wird in den meisten Spielen
durch die Verwendung eines ein- oder zweidimensionalen Feldes (Array) erreicht. Fir
Vier Gewinnt konnte beispielsweise eine 7x6-Integer-Matrix Verwendung finden. Auch
fiir weniger komplexe Spiele wie Tic Tac Toe ist dieser Ansatz durchaus zu empfehlen,
da Effizienz keine besondere Rolle spielt und die Reprasentation des Spielfeldes die
Programmierung in vielen Teilen vereinfacht.

Far komplexere Spiele wie Vier Gewinnt, Miihle, Dame oder Schach ist solch eine
Darstellung oft unvorteilhaft. In diesen Spielen muss ein groBer Wert auf die Effizienz
der Algorithmen und der zugrundeliegenden Datenstrukturen gelegt werden. Redu-
ziert man den Minimax- oder auch den Alpha-Beta-Algorithmus auf die grundlegends-
ten Operationen, ist schnell ersichtlich, dass vor allem Spielfeldmanipulationen (Zlige
ausfiihren / zuriicknehmen) und die Identifizierung von terminalen Spielzustdnden
(Gewinne / Niederlagen oder Unentschieden) eine zentrale Rolle spielen. Diese Opera-
tionen finden allesamt auf der Datenstruktur des Spielfeldes statt.

Fiir das Spiel Vier Gewinnt kann insbesondere die Suche nach Siegen bzw. Niederla-
gen (geschlossene Viererketten), die in praktisch allen Knoten des Spielbaumes statt-
findet, zum Flaschenhals des Agenten werden. Gerade diese Suche nach geschlossenen
Viererketten ist bei der Verwendung von Feldern (Arrays) vergleichsweise aufwendig,
vor allem wenn diese viele Millionen Mal hintereinander ausgefiihrt werden muss.

Aus diesem Grund wurden in dem Alpha-Beta-Agenten dieser Arbeit sogenannte
Bitboards verwendet, die einige grundlegende Vorteile im Vergleich zu den einfachen
Feldern besitzen. Vor allem die zeitkritische Suche nach Viererketten kann mithilfe
dieser Reprasentation effizient durchgefihrt werden.
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4.2.2 Bitboards

In der Schachprogrammierung werden Bitboards (hdufig im Zusammenspiel mit ein-
fachen Feldern) schon langer zur Spielfeldreprasentation eingesetzt. Insbesondere die
Anzahl von 64 Feldern des Schachbretts macht die Verwendung von Bitboards interes-
sant, da zahlreiche Systeme mittlerweile Gber 64-Bit-Architekturen verfligen und 64-
Bit-Variablen direkt mit einem CPU-Befehl verarbeitet werden kdnnen. Auch Spiele wie
Othello oder Dame (Checkers) mit 64 Feldern kdnnten hiervon profitieren.

Im Wesentlichen sind Bitboards einfache Variablen, deren Betrachtung jedoch auf
der Bit-Ebene erfolgt. In der Regel entsprechen die individuellen Bits einer Variable
einer Position auf dem Spielfeld. Durch das Setzen oder Loschen der Bits kénnen ein-
zelne Spielsteine an den entsprechenden Position gesetzt oder entfernt werden. Um
etwas Zeit wahrend der Baumsuche zu sparen, ist hierfir die Verwendung von bereits
vorgefertigten Masken sinnvoll. Die Laufzeitvorteile, die sich hierdurch ergeben, sind
nicht zu unterschatzen.

Da die Bitboards keinerlei Information zur Art des Spielsteins enthalten, kdnnen in
einem Bitboard nur Spielsteine gleichen Typs gehalten werden. Beispielsweise konnten
beim Schachspiel alle Bauern des weiflen Spielers in einer 64-Bit Variable gehalten
werden, jedoch keine Laufer, die ein eigenes Bitboard bendtigten.

Vier Gewinnt kennt nur zwei Typen von Spielsteinen, wodurch zwei Bitboards (eins
fir jeden Spieler) noétig werden. Pro Bitboard sind wiederum 42 Bits erforderlich.
ZweckmaRBig ist daher die Verwendung von 64-Bit-Variablen (z.B. vom Typ Double oder
Long in Java), von denen beispielsweise die niederwertigsten 42 Bit genutzt werden
(wie in diesem Projekt geschehen). Zwei 64-Bit Variablen reichen daher aus, um ein
Vier Gewinnt-Spielfeld vollstandig zu beschreiben. Das Setzen eines Spielsteines kann
mithilfe einer bitweisen ODER-Operation erfolgen, das Léschen mit einer bitweisen
UND-Operationll.

Hendrik Baier beschreibt in seiner Bachelor-Thesis wie die Gewinnsuche erfolgen
kann [8]: Zur Erkennung einer Gewinnstellung ist ausschliellich der aktuelle Halbzug
relevant. Aufgrund dessen ist nur eine lokale Suche nach Viererketten im Umfeld der
belegten Zelle notwendig. Anhand einiger bitweiser UND-Operationen, die auf Bit-
board des betreffenden Spielers und den entsprechenden Bitmasken (eine fir jede
mogliche Viererkette) ausgefiihrt werden, sind etwaige Viererketten schnell zu ermit-
teln. In dieser Arbeit ist die Gewinnsuche ahnlich umgesetzt, mit der Ausnahme, dass

! Da Spielfeldmanipulationen wihrend der Suche sehr oft ausgefiihrt werden, ist es vorteilhaft, wenn
die entsprechenden Masken fir alle 42 Spielfelder bereits vorgefertigt sind. Dies kann einiges an Re-
chenzeit einsparen.
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hier mit den invertierten Bitboards gearbeitet wird™, auch die Darstellung der Bit-
boards ist etwas anders gewahlt worden.

Die Anzahl der UND-Operationen hangt allerdings von der Platzierung des Spiel-
steins ab. Generell lasst sich sagen, dass man fiir zentrale Felder mehr Operationen
bendtigt als fiir dulRere, da in den zentralen Feldern grundsatzlich mehr potentielle
Viererketten moglich sind.

4.2.3 Vor- und Nachteile von Bitboards

Insgesamt kdnnen eine Reihe von Vorteilen von Bitboards gegeniiber Arrays aus-
gemacht werden (bezogen auf das Spiel Vier Gewinnt; nicht alle Vorteile sind zwangs-
laufig auf andere Spiele Ubertragbar):

e Viele Operationen kdnnen effizienter ausgefiihrt werden, da diese mehrere
Felder des Spielbretts gleichzeitig miteinbeziehen kdnnen. Beispielhaft genannt
seien hier die Erkennung von Gewinnstellungen und Remis, das Spiegeln von
Spielfeldern an der mittleren Spalte und die Bestimmung von Drohungen.

e Das Kopieren des Spielfeldes kann deutlich schneller erfolgen, da lediglich zwei
64-Bit Variablen das Spielfeld reprasentieren.

e Geringerer Speicherbedarf in Zusammenhang mit Transpositionstabellen.

Allerdings kann die Verwendung von Bitboards einige entscheidende Nachteile nach
sich ziehen, die nicht verschwiegen werden sollten:
e Hoher Programmieraufwand: Teilweise wurden auch Teile des Quelltextes mit
weiteren Programmen erzeugt.

e Schlechte Lesbarkeit des Quelltextes.
e Wartung des Programmes ist nur schwer moglich.
e Fehleranfilligkeit und mihsame Fehlersuche.

e Sehr langer Programmcode: Alles in allem sind nahezu 7000 Zeilen Quelltext
zur Realisierung dieses Agenten notwendig gewesen.

2 Die Invertierung des Bitboards erspart eine anschlieBende Vergleichsoperation pro Maske. Stattdes-
sen kann direkt das Zero-Flag im Statusregister der CPU fiir den bedingten Sprung genutzt werden;
Details hierzu kénnen dem Quelltext entnommen werden.
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4.3 Zugsortierung

4.3.1 Allgemein

Um eine moglichst hohe Effizienz des Alpha-Beta-Algorithmus' zu erreichen, ist vor
allem eine gute Zugsortierung nétig. Im Gegensatz zum Minimax-Algorithmus, der alle
Knoten des Suchbaums untersuchen muss, kdnnen beim Alpha-Beta-Algorithmus gro-
Re Teile des Baums beschnitten werden, wenn frihzeitig die besten Zilige ausprobiert
werden. Der Grund hierfiir ist, dass die Kontrahenten jeweils versuchen ihr eigenes
Ergebnis zu maximieren und das des Gegners zu minimieren. Je mehr sich die aktuellen
Resultate den spieltheoretischen Werten annahern, desto mehr Teilbdume kdnnen
abgeschnitten werden, da diese keinen Beitrag zur Bestimmung der exakten Werte
mebhr leisten.

Cutoffs in hoheren Ebenen des Suchbaums schneiden hierbei groRere Teilbdume
ab. Da sich der Rechenaufwand aufgrund der geringeren Zahl an Knoten in diesen Ebe-
nen in Grenzen halt, sind dort ausgefeilte Algorithmen fiir die Zugsortierung denkbar,
die zwar die Rechenzeit pro Knoten erhéhen, aber im Gegenzug héhere Cutoff-Raten
erreichen. Wird dies in der Implementierung verniinftig umgesetzt, sind deutliche
Laufzeitverbesserungen moglich. Daher sollte man, bevor am Programm technische
Optimierungen und Ahnliches vorgenommen werden, zunichst versuchen, die Zugsor-
tierung weiter zu verbessern. Dies bietet deutlich mehr Potential.

Die Alpha-Beta-Suche dieses Agenten ist in zwei Stufen unterteilt. In der ersten Stu-
fe ist die Realisierung von laufzeitintensiven Prozeduren moglich, da die Anzahl der
durchsuchten Knoten vergleichsweise Gberschaubar ist. Die zweite Stufe dagegen ist
sehr statisch gehalten um die Rechenzeit pro Knoten zu minimieren. Im Folgenden
werden die Techniken zur Zugsortierung in beiden Stufen etwas genauer diskutiert.

4.3.2 Einfache Zugsortierung

Generell lasst sich sagen, dass Halbzlige in die mittleren Spalten des Spielfeldes im
Regelfall zu bevorzugen sind. Das Setzen in zentrale Spalten erhéht die Wahrschein-
lichkeit, im weiteren Verlauf des Spiels Drohungen zu erzeugen, die fiir den Spielaus-
gang entscheidend sind.

In der zweiten Stufe der Suche findet diese simple Sortierung nach wie vor Verwen-
dung, da sie vollkommen ohne dynamische Elemente auskommt und dadurch sehr
effizient zu implementieren ist. Bisher waren keine weiteren MalRinahmen erfolgreich,
um die Zugsortierung der zweiten Stufe zu verbessern. Dies liegt vor allem daran, dass
Cutoffs in tieferen Ebenen des Suchbaumes nicht ausreichend Knoten einsparen, um
den notigen Zusatzaufwand zu kompensieren.

Fiir die erste Stufe sind allerdings noch weitere Verfeinerungen des oben genannten
Ansatzes moglich, um zusatzliche Laufzeitreduzierungen zu erreichen. Wie in [8] richtig
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herausgestellt wird, kdnnen zentrale Felder an mehr Viererketten beteiligt sein, als am
Rand Liegende. So kann etwa neben der Spalte auch die Zeile einer Spielfeldzelle zur
Einschdtzung der erwarteten Qualitat eines Halbzuges herangezogenen werden. Bei-
spielsweise ist ein Halbzug in die Zelle c3 in der Regel einem in die Zelle d6 Uberlegen,
da sich durch die erstgenannte theoretisch eine gréRere Zahl Viererketten legen las-
sen.

a b c d e f g

Abbildung 4.1: Anzahl der Viererketten, an denen die jeweiligen
Spielfeldzellen beteiligt sein kdnnen (mit Ausnahme der vertikalen Ketten)*

Als weiterer Aspekt zur Einschatzung der Qualitat eines Halbzuges kdnnen die be-
nachbarten Felder einer Zelle dienen. Zellen mit vielen benachbarten gegnerischen
Steinen sind fiir einen Spieler oft wertlos, auch wenn diese zentral gelegen sind. Halb-
ziige in solche Felder sollten daher nach Moéglichkeit von beiden Spielern vermieden
werden. Baier [8] versuchte diese ldee mithilfe von zwei Arrays (je ein Array pro Spie-
ler) umzusetzen, indem die Bewertungen der einzelnen Zellen wahrend der Suche dy-
namisch angepasst wurden. Aus Effizienzgriinden verwarf er diesen Ansatz jedoch
wieder.

An dieser Stelle wird eine etwas andere Herangehensweise diskutiert, die sehr gute
Ergebnisse lieferte: Hierzu gleicht man alle méglichen Viererketten, an denen die be-
treffende Zelle beteiligt ist, mit den Spielsteinen des Gegners ab und wertet den ent-
sprechenden Zug bei jeder Ubereinstimmung (die Steine des Gegners machen eine
vollstandige Belegung dieser Viererkette durch den aktuellen Spieler unmaglich) ab™.
Dies wird in jedem Knoten wieder neu durchgefiihrt, kann aber mithilfe von bitweisen

B Ein kleines Programm zur Bestimmung der Werte befindet sich im Anhang.

' Wie sich herausstellte, lieferte die Zugsortierung etwas bessere Ergebnisse, wenn die vertikalen Vie-
rer-Ketten auRer Acht gelassen wurden.
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UND-Operationen und den entsprechenden Masken besonders effizient erfolgen. Wei-
terhin findet diese Art der Zugsortierung lediglich in wurzelnahen Knoten Anwendung.

4.3.3 Erzeugung von Drohungen

Der vermutlich wichtigste Optimierungsansatz ist allerdings bis jetzt ausgelassen
worden: Vor allem in der friihen und mittleren Phase eines Spiels ist es fir die Spieler
wichtig Drohungen aufzubauen. Gelingt dies einem der beiden Spieler, kann dieser den
anderen unter Umstanden im weiteren Verlauf des Spiels unter Zugzwang setzen und
das Spiel gewinnen. Jedoch sind nicht immer alle Drohungen eines Spielers hilfreich,
um den Gegner letztendlich zu schlagen. Beide Spieler missen unterschiedliche Stra-
tegien zur Erzeugung von Drohungen verfolgen. Vor allem die Position (i.d.R. ist die
Reihe ausschlaggebend) und die Anordnung einer oder mehrerer Drohungen entschei-
den dariber, wie eine Stellung zu beurteilen ist.

Victor Allis ist in seiner Masterarbeit [1] ausfiihrlich auf diese Thematik eingegan-
gen. Jedoch sind die aufgestellten Regeln so komplex und abstrakt, dass sie sich nur
sehr schwer auf die Zugsortierung Ubertragen lassen.

Da die Zugsortierung ohnehin nicht in allen Fallen die optimale Zugreihenfolge fir
einen Knoten liefern kann, sind an dieser Stelle auch einige Verallgemeinerungen aus-
reichend, die eine moglichst groRe Zahl an Situationen abdecken:

1. Grundséatzlich gewinnt der Spieler, der mehr Drohungen in ungeraden Reihen

(ungerade Drohungen) besitzt.

2. Dem anziehenden Spieler sind im Regelfall nur ungerade Drohungen von Nut-

zen.

3. Gerade Drohungen nitzen ausschliefllich dem nachziehenden Spieler. Sobald

der anziehende Spieler mindestens eine ungerade Drohung besitzt, sind diese
jedoch unbrauchbar.

Unter Beachtung dieser allgemeinen Aussagen, ist es moglich die Zugsortierung fol-
gendermalfien anzupassen: Fiir den anziehenden Spieler werden Ziige, die eine unge-
rade Drohung erzeugen, bevorzugt untersucht, unabhangig von der Position des ge-
setzten Steines. Dies gilt auch fiir den Nachziehenden, mit der Ausnahme, dass zusatz-
lich auch gerade Drohungen beriicksichtigt werden. Ist es im aktuellen Knoten méglich
mehrere Drohungen zu erzeugen, sind Zlge in die mittleren Spalten vorrangig zu be-
handeln.

In vielen Fallen ist es so, dass einer der beiden Spieler unter direkten Zugzwang
(Abwenden einer sofortigen Niederlage) gesetzt werden muss, damit der Gegner eine
geeignete Drohung erzwingen kann. Auch solche Ziige werden von der Zugsortierung
erkannt und vor den verbleibenden Ziigen ausprobiert.

Da die Suche nach Drohungen vergleichsweise aufwendig ist, kann diese nur in ho-
heren Ebenen der Alpha-Beta-Suche erfolgen. Dennoch sind die Laufzeitvorteile be-
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achtlich, die durchschnittliche Suchzeit des Agenten halbiert sich aufgrund dieser
MaRnahme®.

4.3.4 Vorsortierung mithilfe eines N-Tupel-Systems

Werden N-Tupel-Systeme zur Approximierung der Spielfunktion eingesetzt, sind in
aller Regel keine exakten Stellungsbewertungen méglich. Ein gutes System kann aber
in vielen Fdllen zumindest eine grobe Einschatzung liefern, sodass die Qualitat der
moglichen Folgezustande richtig eingeordnet wird. Dieser Sachverhalt kann zur Opti-
mierung der Zugsortierung ausgenutzt werden: Die Ausfiihrungsreihenfolge der Ziige
in einem Knoten ist fiir die Korrektheit der Alpha-Beta Suche irrelevant, eine schlechte
Zugsortierung wirkt sich lediglich auf die Laufzeit der Suche negativ aus. In der Hoff-
nung, dass das eingesetzte N-Tupel-System die Folgezustande eines Knoten bzgl. ihrer
Qualitat in vielen Fallen richtig einschatzen kann, ist ein Einsatz zur Vorsortierung der
Zige eine gute Alternative zu dem in Abschnitt 4.3.2 beschrieben Verfahren.

Testweise wurde eine N-Tupel-System mit 70 N-Tupeln (jeweils sieben Abtastpunk-
te) trainiert, das die einfache Zugsortierung in wurzelnahen Knoten ersetzte. Die Re-
chenzeit zur Analyse des leeren Spielfeldes konnte mithilfe dieser MalRnahme auf ein
Drittel der urspriinglichen Zeit verkurzt werden und auch fir viele andere Stellungen
konnte man zum Teil deutliche Verbesserungen beobachten. Da sich in gewissen Fallen
auch die Suchzeit erhohte, ist jedoch noch eine umfassende Untersuchung der unter-
schiedlichen Ergebnisse notig, die aus Zeitgriinden nicht mehr vorgenommen wurde.

4.3.5 Zusammenfassung

Je nach Suchtiefe, kann die Zugsortierung mehr oder weniger laufzeitintensiv kon-
struiert werden. Mithilfe einer dynamischen Zugsortierung sind hohe Cutoff-Raten
moglich. Aufgrund des erhohten Aufwandes fiir die Sortierung ist der Einsatz allerdings
nur in héheren Ebenen des Suchbaumes denkbar. Die statische Zugsortierung liefert in
vielen Fallen nicht so gute Resultate wie die dynamische, minimiert aber die Rechen-
zeit pro Knoten. Daher ist eine statische Zugsortierung vor allem fir tiefer liegende
Suchbaum-Ebenen geeignet. Durch die Zwei-Stufen-Struktur der Alpha-Beta Suche
kénnen beide Verfahren zum Einsatz kommen. In der ersten Stufe findet die dynami-
sche Zugsortierung Anwendung, die die Ziige nach folgender Prioritatenliste sortiert™:

> Aus Effizienzgriinden und zur Vermeidung von Fehlern wurde der zugehérige Quelltext maschinell
erzeugt, was einen sehr langen Code zur Folge hat (Uber 2000 Zeilen). Das generierende Programm
ist im Anhang aufgefiihrt.

16 Halbzlige, die das Spiel sofort beenden oder mindestens zwei unmittelbare Drohungen erzeugen (vgl.
Zwickmiihle) haben selbstverstandlich die hochste Prioritat. Da diese in der Implementierung nicht
mehr ausgefihrt werden (das Endresultat ist ja bereits bekannt), bertcksichtigt die Zugsortierung
solche Zige nicht weiter.
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Bevor die eigentliche Zugsortierung einsetzt, werden zunachst tUberfliissige Zi-
ge aussortiert. Ist eine Stellung symmetrisch, liefert die Spiegelung an der mitt-
leren Achse daher dieselbe Position, ist es ausreichend, lediglich die ersten vier
Spalten zu untersuchen®’.

Zige, die eine (nicht unmittelbare) Drohung erzeugen, haben die hochste Prio-
ritat. Fiir den anziehenden Spieler sind nur ungerade Drohungen relevant (Ab-
schnitt 4.3.3).

Auch Ziige, die den Gegner unter direkten Zugzwang setzen und im Anschluss
die Erzeugung einer eigenen geeignete Drohung erlauben, haben eine hohe
Prioritat (Abschnitt 4.3.3).

AnschlieBend werden die verbleibenden Ziige untersucht. Zentral liegende Zel-
len erhalten, unter Berlicksichtigung der benachbarten gegnerischen Steine, ei-
ne hohere Prioritat als am Rand liegende (Abschnitt 4.3.2).

Hierbei sortiert die Suche Ziige nach hinten, die unter eigene Drohungen zie-
hen. Dies geschieht angesichts der Tatsache, dass der Gegner diese Drohung im
nachsten Zug neutralisiert und infolgedessen nutzlos macht. Auch hier sind nur
ungerade Drohungen fiir den anziehenden Spieler von Bedeutung.

Die zweite Stufe der Alpha-Beta Suche verwendet die triviale, weitestgehend stati-

sche Zugsortierung. Von der mittleren Spalte ausgehend, werden die Ziige in Richtung

der duReren Spalten ausgefiihrt. Lediglich Ziige unter eigene Drohungen werden ver-

mieden und erst zum Ende hin untersucht.

' Diese MaRnahme ist insbesondere fiir Spielstellungen mit wenigen Spielsteinen sehr effektiv.
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4.4 Transpositionstabellen

Die Verwendung von Transpositionstabellen (Hashtabellen) ist eine weitere Mog-
lichkeit, um eine Beschleunigung der Baumsuche zu erreichen. Sie werden hauptsach-
lich dazu eingesetzt, um mehrfache Analysen (Untersuchung ganzer Teilbdume) einzel-
ner Positionen wahrend der Suche zu vermeiden. Im Zusammenhang mit [terative
Deepening ist auch die Optimierung der Zugsortierung mithilfe von Transpositionsta-
bellen denkbar. In diesem Projekt wird Iterative Deepening allerdings nicht fir die Al-
pha-Beta Suche eingesetzt, da damit keine Laufzeitvorteile erreicht werden konnten.
Unabhangig vom betrachteten Brettspiel, erreicht man im Allgemeinen durch den Ein-
satz von Transpositionstabellen in Verbindung mit der Baumsuche eine enorme Ein-
sparung an Knoten, sodass eine Halbierung der Suchzeit durchaus realistisch ist.

4.4.1 Permutationen einzelner Zug-Sequenzen

In vielen Spielen fiihren Anderungen an der Reihenfolge der Halbziige innerhalb ei-
ner Zugfolge oft zu ein und derselben Stellung. Die unterschiedlichen Anordnungen
einer Zugfolge kénnen auch als Permutationen bezeichnet werden, wobei eine Permu-
tation eine bijektive Abbildung einer Menge von Halbziigen auf sich selbst darstellt®.
Zu beachten ist, dass nicht alle Permutationen einer Zugfolge zwangslaufig zu dersel-
ben Spielstellung fiihren. Einzelne Permutationen kénnen unmogliche Halbziige ent-
halten oder aufgrund der Spielcharakteristika in anderen Spielzustanden enden. Beim
Schachspiel ist es z.B. nicht moglich eine Figur auf ein Feld zu ziehen, dass bereits
durch eine Figur des gleichen Spielers belegt ist; dies konnte bei gewissen Zugumstel-
lungen passieren.

Weiterhin resultiert aus einer einzelnen Transposition, bei der ein Halbzug des ei-
nen Spielers mit einem Halbzug des Gegners getauscht wird, eine illegale Zugfolge, da
zwei Halbzlge des gleichen Spielers direkt aufeinanderfolgen wiirden. Besser ist es
daher, die Halbzlige der einzelnen Spieler in getrennten Zuglisten zu fihren. Aber auch
nicht alle Permutationen der getrennten Zug-Sequenzen fiihren notwendigerweise
immer zu identischen Spielzustanden. Beim Spiel Vier Gewinnt wird dies etwa durch
die Schwerkrafts-Regel des Spiels verhindert, bei Schach oder Dame z.B. durch die
schlagenden Zige. Tic Tac Toe und Gomoku hingegen stellen Spiele dar, fir die aus-
nahmslos alle Permutationen einer Zugfolge (jeweils fiir beide Spieler getrennt behan-
delt) zur selben Spielstellung flihren.

'8 Die einzelnen Permutationen kénnen mithilfe einer endlichen Zahl von Transpositionen erzeugt wer-
den, wobei eine Transposition als Permutation, die genau zwei Elemente (Halbzlige) miteinander
vertauscht, definiert ist. Der Begriff der Transpositionstabelle riihrt allerdings aus dem Englischen.
Zugumstellungen beim Schachspiel werden dort oft als transpositions (engl.) bezeichnet.
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4.4.2 Ein Hash-Verfahren nach Albert L. Zobrist

Da unter Umstdanden mehrere tausend oder sogar millionen Knoten des Spielbaums
pro Sekunde untersucht werden, ist beim Einsatz von Transpositionstabellen eine be-
sondere Effizienz des Hash-Verfahrens erforderlich, es wird daher eine Funktion ge-
sucht, die einen Spielzustand ohne besonderen Aufwand auf einen Hashwert (Index
der Tabelle) abbildet. Solch ein Verfahren hat Albert L. Zobrist [9] bereits im Jahre 1970
vorgestellt. Es eignet sich insbesondere flr Brettspiele und ist mittlerweile in der
Schachprogrammierung sehr weit verbreitet. Im Folgenden wird ndher darauf einge-
gangen.

Die zentrale Operation fir das Zobrist-Hashing ist das bitweise Exklusiv-ODER (XOR),
mit dem n-stellige Dualzahlen verkniipft werden, um einen Schliissel fur eine Stellung
zu erhalten. Im Allgemeinen legt man hierzu eine Liste von Zufallszahlen an, von der
jede einem Spielstein an einer bestimmten Position entspricht. Je Spieler muss ein ei-
gener Satz von Zufallszahlen erzeugt werden. Allgemein kann man die Anzahl noétiger
Zufallszahlen in etwa folgendermalen beschreiben:

Anzahl Figurtypen

Nzyrau = Anzahl Spieler X X Anzahl Felder (4.1)

Spieler
wobei gewisse Sonderziige evtl. gesondert codiert werden mussen.

Flr Vier Gewinnt waren demnach 2 x 42 Zufallszahlen notwendig. Beim Hinzufligen
eines Spielsteines aktualisiert man den aktuellen Schliissel ganz einfach, indem dieser
mit der entsprechenden Zufallszahl XOR-verknipft wird. Aber auch das Entfernen oder
Verschieben von Spielsteinen kann problemlos realisiert werden. Dies und weitere
Besonderheiten sind bei Betrachtung einiger grundlegender Eigenschaften der XOR-
Verknlpfung (Notation: x «» y) schnell ersichtlich:

1. (x e y) e z=x (v z) (Assoziativitdt) und x «» y =y «» x (Kommu-
tativitdt): Fir die Erzeugung des Schlissels ist die Reihenfolge der einzelnen
Halbzlige nicht relevant. Permutationen einer Zugfolge fliihren zu dem glei-
chen Schlissel (sofern auch die Stellungen identisch sind).

2. x «» x = 0: Dies erlaubt die Entfernung eines Spielsteins aus dem Zobrist-
Schluissel™.

3. Die bitweise XOR-Verkniipfung von beliebig vielen n-stelligen zufalligen Du-

alzahlen liefert als Ergebnis auch wiederum eine n-stellige Zufallszah!®.

AuBerdem erlaubt das Zobrist-Hashing die inkrementelle Anpassung des Schlissels.
Dies ist vor allem wahrend der Baumsuche von grolRem Vorteil, da in jedem Knoten nur

¥ Um einen Spielstein zu verschieben wird dieser zunachst aus dem Schliissel entfernt und anschliefend
an einer anderen Stelle wieder eingefligt. Dafiir sind zwei bitweise XOR-Operationen notwendig.

%% Dies ist langst nicht bei allen Operationen der Fall (beispielsweise fiir die bitweise UND-Verkniipfung).
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sehr wenige XOR-Operationen noétig sind, um den Schlissel zu aktualisieren. Fir Vier
Gewinnt Suche ist sogar nur eine einzige XOR-Operation je Knoten notwendig.

Mithilfe einer einfachen Hashfunktion, z.B. einer Modulo-Funktion, bestimmt man
anhand des Schlissels den Index innerhalb der Transpositionstabelle. In gewissen Fal-
len kann die Modulo-Funktion auch in eine bitweise UND-Operation liberfiihrt werden.
Dies ist immer der Fall, wenn man Transpositionstabellen der GréRe 2% einsetzt.

Eindeutige Schlissel lassen sich mit diesem Verfahren allerdings nicht erzeugen; die
Abbildung der Spielzustande auf die Menge der Schlissel ist nicht injektiv. So traten
beim Spiel Vier Gewinnt vereinzelt Fehler auf, wenn 32-Bit Schllissel verwendet wur-
den. Bei der Verwendung von 64-Bit Schliisseln konnten keine Fehler mehr beobachtet
werden, auszuschlieRen sind sie dennoch nicht; dennoch wird die Suche durch deren
Einsatz deutlich verlangsamt.

4.4.3 Konzeption der Transpositionstabellen

Wie bereits erwdhnt, ist die Alpha-Beta Suche fir Vier Gewinnt aus Performance-
grinden in zwei Stufen unterteilt. Auch der Einsatz einer zweistufigen Transpositions-
tabelle brachte deutliche Laufzeitvorteile. Dies liegt vor allem daran, dass Eintrage fiir
Knoten hdherer Ebenen nicht durch die, der tiefer liegenden, liberschrieben werden.
Da vor allem Treffer in der Transpositionstabelle der ersten Stufe fiir eine beachtliche
Knoteneinsparung sorgen, macht die Trennung in zwei Stufen daher durchaus Sinn?.

Fiir jeden Knoten wird zunachst gepriift, ob ein Eintrag in der entsprechenden
Transpositionstabelle vorhanden ist. Sollte dies der Fall sein, kann die Suche in vielen
Fallen an dieser Stelle unterbrochen und der entsprechende Wert zuriickgegeben wer-
den. Andernfalls wird die Suche unverandert fortgesetzt und das Resultat fiir den Kno-
ten anschlieRend in die zugehdrige Transpositionstabelle eingetragen. Da die Hash-
funktion nicht injektiv ist, bekommen unter Umstanden mehrere Schlissel denselben
Index in der Transpositionstabelle zugeordnet. Solche Kollisionen kénnen nicht ver-
mieden werden, es gibt jedoch einige Losungsstrategien um diese zu behandeln. Aller-
dings wurde fiur dieses Projekt nur das Lineare Sondieren getestet. Eine Reduzierung
der Laufzeit war hiermit nicht méglich, sodass in der aktuellen Version des Program-
mes bereits vorhandene Eintrdage im Falle einer Kollision einfach tiberschrieben wer-
den.

Jeder Eintrag einer Transpositionstabelle besteht aus drei Elementen:
1. Stellungs-Schliissel: Da auch wahrend der Lesevorgange Kollisionen auftre-
ten konnen, ist es notwendig die zugehorige Position mit abzuspeichern.

! Wird die aktuelle Suchtiefe in jeden Eintrag notiert, ist eine noch genauere Abstufung moglich. Jedoch
kann es passieren, dass Eintrage nicht mehr Gberschrieben werden, obwohl sie fir die Suche mitt-
lerweile irrelevant sind.
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Hier bietet es sich an, den Zobrist-Schliissel als Identifizierung der Stellung zu
verwenden und flr jeden Eintrag in der Transpositionstabelle abzulegen.
Wie weiter oben bereits erwahnt, kann es dennoch dazu kommen, dass aus
zwei unterschiedlichen Stellungen identische Zobrist-Schliissel erzeugt wer-
den. Dies versucht man zu vermeiden, indem die Schlissellange geeignet
gewadhlt wird. Vollstandig ausschlieRen lassen sich Fehler jedoch nur, wenn
die komplette Stellung, also die Bit-Boards beider Spieler, fiir die jeweiligen
Eintrage in der Transpositionstabelle gespeichert sind**.
2. Wert der Stellung.

Typ des Knotens: Da der Wert eines Knoten nur dann exakt ist, wenn dieser
zwischen Alpha und Beta liegt (siehe Abschnitt 4.1), muss zuséatzlich zum
Wert des Knoten die Information des Knoten-Typs in jedem Eintrag der
Transpositionstabelle enthalten sein. Bei dem Wert kann es sich wie bereits
erwahnt um ein exaktes Resultat, einer oberen oder einer unteren Schranke
handeln.

4.4.4 Enhanced Transposition Cutoffs

Im Allgemeinen wird, bevor die eigentliche Alpha-Beta Suche einsetzt, in jedem
Knoten zunéachst die Transpositionstabelle nach einem passenden Eintrag untersucht.
In vielen Fallen ist kein solcher Eintrag vorhanden, sodass eine ausfiihrliche Analyse
der Stellung notig wird. Diese versucht man mit den Enhanced Transposition Cutoffs
(ETC) [10] zu vermeiden. Der Grundgedanke der dahinter steht ist folgender: Wenn die
Transpositionstabelle keinen geeigneten Eintrag zur aktuellen Stellung enthalt, ist es
dennoch moglich, dass einzelne Folgestellungen darin gefunden werden. In der Hoff-
nung einen Cutoff zu erreichen, erzeugt man also die Schlissel aller Folgestellungen
und schlagt diese in der Tabelle nach. Haufig kann so ein Cutoff erreicht werden, ohne
dass man den aktuelle Knoten weiter expandieren muss. Da Hash-Zugriffe aber haufig
sehr zeitaufwandig sind, bringt dieses Verfahren oft nur in wurzelnahen Knoten einen
wirklichen Vorteil. Im Vier Gewinnt Programm kommen ETCs daher nur in der ersten
Stufe der Alpha-Beta Suche zum Einsatz. Durch deren Einsatz konnte die Suche um ca.
15 % beschleunigt werden.

4.4.5 Weitere Optimierungen

Wie zuvor bereits erwdhnt wurde, kann die Ausnutzung von Spiegel- oder Rotati-
onssymmetrien die Suche erheblich beschleunigen. Diesen Sachverhalt kann man auch
fir Zugriffe auf die Transpositionstabellen nutzen. Liefert eine Abfrage kein Ergebnis,
ist oft eine Wiederholung mit gespiegelten oder rotierten Positionen erfolgreich. Im
Allgemeinen ist das Erzeugen von symmetrischen Stellungen vergleichsweise aufwan-

*? Fiir die Berechnung von Eréffnungsdatenbanken sind diese Fehler in jedem Fall zu vermeiden, um
Inkonsistenzen innerhalb dieser zu verhindern.
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dig, sodass dies nur bis zu einer gewissen Suchtiefe erfolgen kann. Beim Vier Gewinnt
Spiel konnte mithilfe dieser MalRnahme die Suche vor allem fiir das leere Spielfeld und
fir Positionen mit wenigen Spielsteinen beschleunigt werden (ohne Einsatz der Eroff-
nungsdatenbanken).

Bei einem erhéhtem Fiillgrad der Transpositionstabellen steigt die Anzahl der Kolli-
sionen schnell an. Um dies zu vermeiden, sollte man versuchen, unnétige Eintragungen
in die Tabellen gar nicht erst vorzunehmen. Wie sich herausgestellt hat, ist es nicht
erforderlich, in jedem Knoten des Vier Gewinnt Suchbaums auf die Transpositionsta-
bellen zuzugreifen. So konnte der Fillgrad der beiden Transpositionstabellen deutlich
verkleinert werden, indem die Suche nur noch auf jeder zweiten Ebene des Suchbau-
mes die Tabellen zurate zieht. Dadurch wird die Anzahl an Eintragungen wéahrend der
Suche nahezu halbiert und es treten deutlich weniger Kollisionen auf.

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



Entwicklung eines Agenten fiir Vergleichszwecke Seite |40

4.5 Eroffnungsdatenbanken

4.5.1 Einfiihrung

Wie bei vielen anderen Spielen auch, ist ebenfalls fir Vier Gewinnt der weitere Ver-
lauf und der Ausgang eines Spiels bereits von der Eréffnungsphase abhangig. So muss
beispielsweise der anziehende Spieler seinen ersten Stein in die mittlere Spalte setzen
um das Spiel zu gewinnen. In allen anderen Fallen wird nur noch ein Unentschieden
erreicht oder das Spiel sogar verloren. Aus diesem Grund muss ein starker Spieler die
Eroffnung beherrschen um eigene Fehler zu vermeiden und Fehler des Gegners sofort
bestrafen zu kénnen. Oftmals sind aber insbesondere Spielstellungen der Eroffnungs-
phase nur sehr schwer zu analysieren, da eine hohe Suchtiefe notwendig ist, um die
exakten spieltheoretischen Werte zu ermitteln.

Um die Eroffnungsphase zu meistern werden daher fir viele Spiele Eréffnungsbii-
cher genutzt, die haufig mit hohem Rechenaufwand erzeugt wurden. Diese kénnen
dem Computer-Programm i.d.R. einen spielerischen Vorteil verschaffen und sparen viel
Rechenzeit wahrend der Er6ffnung. Flir Spiele wie Vier Gewinnt ist ein weiterer Vorteil
auszumachen: Der Zustandsraum nimmt im Laufe des Spieles immer weiter ab, sodass
nach Verlassen des Er6ffnungsbuches einzelne Stellungen oft ohne weitere Hilfe und in
akzeptabler Zeit korrekt bewertet werden kénnen.

Fiir Vier Gewinnt existieren einige solcher Datenbanken, die aber i.d.R. vom Pro-
grammierer fir das eigene Programm erzeugt wurden und fir andere daher nicht
nutzbar sind.

4.5.2 8-Ply Er6ffnungsdatenbank

Die erste umfangreiche Datenbank, die auch fir andere Programmierer nutzbar ist,
wurde von John Tromp im Jahre 1994 veroffentlicht [2]. Die Berechnung der Daten-
bank wurde auf mehreren Rechnern durchgefiihrt und dauerte 40.000 Stunden (ca.
viereinhalb Jahre). Die meisten starken Vier Gewinnt-Programme — unter anderem
Mustrum?® und auch ein Programm von John Tromp selbst — verwenden diese Daten-
bank in irgendeiner Form.

Die Datenbank enthalt alle non-terminalen Stellungen mit acht Steinen, jedoch sind
alle Stellungen, die nach Spiegelung an der mittleren Spalte identisch sind, nur in einer
Variante in der Datenbank vertreten. Von den insgesamt 67.557 Spielstellungen fiihren
44.473 (65.83%) Stellungen zum Sieg des Anziehenden, 16.635 (24.62%) zu einer Nie-
derlage und 6.449 (9.55%) zu einem Unentschieden.

Alle Positionen, mit mindestens einer unmittelbaren Drohungen fiir einen der bei-
den Spieler, sind jedoch nicht berechnet worden. Dadurch ist die Datenbank nicht ganz
vollstandig.

23
Kann von www.mustrum.de heruntergeladen werden.

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



Entwicklung eines Agenten fiir Vergleichszwecke Seite |41

Stellungen mit einer unmittelbaren Drohung fiir den Anziehenden missen nicht in
die Datenbank aufgenommen werden, da dieser ohnehin im nachsten Halbzug das
Spiel gewinnt. Da aber Stellungen mit einer unmittelbaren Drohung fiir den Nachzie-
henden im nachsten Halbzug neutralisiert werden kénnen und das Spiel danach regu-
lar fortgesetzt wird, ist eine direkte Bewertung dieser Spielzustande mithilfe der Er-
offnungsdatenbank nicht moglich.

Die noch fehlenden Positionen mussten daher noch nachtraglich berechnet und der
Datenbank hinzugefligt werden. Insgesamt fehlten 19.336 Stellungen, die mit einer
frihen Version des Alpha-Beta-Agenten in ca. zwei Wochen auf einem Pentium4-
Rechner ausgewertet wurden. Die jetzt vollstandige 8-Ply Datenbank besteht aus
86.893 Spielstellungen und ordnet jeder Stellung den theoretischen Ausgang des Spiels
(Sieg / Niederlage / Unentschieden aus Sicht des Anziehenden) zu.

So kénnen alle Stellungen mit acht Steinen und weniger leicht bewertet werden, in-
dem der Alpha-Beta-Algorithmus die Suche bei acht Steinen abbricht und das Ergebnis
aus der Datenbank entnimmt. Dies ermdoglicht eine exakte Bewertung von Spielfeldern
mit acht oder weniger Steinen innerhalb weniger Millisekunden. Nach Verlassen des
Eroffnungsbuches kann der — im Rahmen dieser Arbeit erstellte — Alpha-Beta-Agent
praktisch alle Positionen in deutlich weniger als einer Sekunde analysieren. Dies ist fur
die meisten Zwecke voéllig ausreichend. Lediglich einige Stellungen mit 9-12 Spielstei-
nen kénnen zu einer etwas langeren Bedenkzeit fliihren (bis zu 10 Sekunden).

4.5.3 12-Ply Eroffnungsdatenbanken

Die im vorherigem Abschnitt betrachtete 8-Ply Eroffnungsdatenbank verfiigt Gber
einen entscheidenden Nachteil, der nicht sofort offensichtlich ist: Alle enthalten Spiel-
stellungen verfiigen zwar (iber eine Bewertung Sieg, Niederlage oder Unentschieden.
Allerdings kann keine Aussage dariiber gemacht werden, wie weit Siege oder Niederla-
gen von der aktuellen Position entfernt sind. Diese Distanzen sind aber insbesondere
flr den nachziehenden Spieler wichtig, um friihzeitige Niederlagen zu verhindern. So
muss ein Alpha-Beta-Agent auch oft Uber die Grenzen des Eréffnungsbuches hinaus
suchen, um schlechte Ziige fiir den Nachziehenden zu vermeiden.

Fir den Anziehenden konnten diese Informationen ebenfalls hilfreich sein. Obwohl
dieser bei perfektem Spiel immer gewinnt, sollten friihzeitige Gewinne generell bevor-
zugt behandelt werden. Aus diesem Grund und zur Erreichung weiterer Laufzeitvortei-
le wurde sich dazu entschieden eine weitere Eroffnungsdatenbank — diesmal jedoch
mit allen Spielstellungen mit 12 Spielsteinen — berechnen zu lassen.

Zu diesem Zweck wurden zunachst alle moglichen legalen 4.200.899 Stellungen er-
mittelt. Auch hier wurden identische Stellungen (gespiegelt an der mittleren Spalte)

Einsatz von N-Tupel-Systemen mit TD-Learning fir
strategische Brettspiele am Beispiel von Vier Gewinnt



Entwicklung eines Agenten fiir Vergleichszwecke Seite |42

nur in einer Variante Glbernommen. Dies fiihrt zu einer deutlichen Einsparung an Spei-
cherplatz und Rechenzeit.

AnschlieBend wurden die einzelnen Positionen bewertet und jeweils das theoreti-
sche Resultat inklusive Distanz zum Spielende ermittelt. Die Berechnung wurde auf
einem Pentium4-Rechner ausgefiihrt und hat ca. drei Wochen in Anspruch genommen.
Zur Validierung der erhalten Ergebnisse wurde aus der 12-Ply-Datenbank eine 8-Ply-
Datenbank erzeugt und mit der bereits vorhandenen abgeglichen. Fiir einfache Stel-
lungsbewertungen ohne die Notwendigkeit von Distanzangaben ist eine 12-Ply-
Datenbank ausreichend, die nur Informationen zu Sieg / Niederlage oder Unentschie-
den der Stellungen enthalt. Fir diesen Fall steht auch ein eigenes Eroffnungsbuch zur
Verfligung. Wie weiter unten beschrieben wird, bendétigt diese weniger als 1/3 des
urspriinglichen Speicherbedarfs.

Weiterhin wurde eine 10-Ply-Datenbank erstellt, die in diesem Projekt jedoch keine
weitere Verwendung findet.

4.5.4 Codierung und Speicherung der Er6ffnungsdatenbanken

Da die einzelnen Datenbanken viele Spielpositionen enthalten, muss eine geeignete
Codierung der einzelnen Stellungen gefunden werden, die den bendtigten Speicher
minimiert. Hierzu kann die Tatsache ausgenutzt werden, dass alle Spielstellungen einer
Datenbank die gleiche Anzahl an Spielsteinen enthalten, die (Anzahl) dariber hinaus
vergleichsweise klein ist. Die Codierung eines Spielzustandes in 2 x 42 Bit (vgl. Unter-
kapitel 1.2) erscheint hier nicht sinnvoll, da alleine fiir die 12-Ply-Datenbank mit
4.200.899 Stellungen ca. 50 MB an Speicher notwendig waren.

Stattdessen soll hier eine Codierung betrachtet werden, die einer Huffman-
Codierung entspricht und den Schwerkrafts-Charakter des Spieles ausnutzt. Folgende
Beobachtung ist hierfiir wichtig: Oberhalb eines leeren Feldes kdnnen sich nur noch
weitere leere Felder befinden. Fir eine eindeutige Beschreibung eines Spielzustandes
reicht es daher, die Steine beider Spieler fiir jede Spalte in einer festgelegten Reihen-
folge aufzulisten, ohne das die leeren Felder von Relevanz waren. Lediglich die Spalten
missen voneinander getrennt werden. Neben den beiden mdglichen Spielsteinen,
wird blo8 noch ein Trennzeichen bendtigt um eine eindeutige Codierung zu erreichen.
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S1 S2

Abbildung 4.2: Huffman-Codierung der zwei moéglichen Spielsteine und des Trennzeichens

Um eine Position zu codieren wird anschliefend folgendermalien vorgegangen: Die
Spalten werden von links nach rechts, die Zellen innerhalb der Spalten von unten nach
oben ausgewertet. Je nach Belegung der jeweiligen Felder wird das entsprechende
Codewort der aktuellen Sequenz angehangt. Wird ein leeres Feld erreicht, so hangt
man das Codewort fiir das Trennzeichen an die Sequenz an und fahrt mit der nachsten
Spalte fort. Sind alle Spalten durchlaufen, ist flr die letzte kein Trennzeichen mehr n6-
tig und die Sequenz ist vollstandig. Insgesamt sind also sechs Trennzeichen und vier
bzw. sechs Steine fiir die beiden Spieler notwendig. Aus diesem Grund wird dem
Trennzeichen das Codewort der Lange eins zugeordnet.

Der Spieler am Zug muss nicht codiert werden, da dieser eindeutig aus der Position
selbst ermittelt werden kann, der Spielzustand ist daher vollstandig durch die Stellung
beschrieben. Ist die Position codiert, wird die Bewertung der Stellung einfachheitshal-
ber an die Sequenz angehangt. Sind keine Distanzen zum Spielende enthalten, reichen
zwei Bit aus um die Position mit Sieg / Niederlage des Anziehenden oder Unentschie-
den zu bewerten. Dadurch kann eine Stellung mit acht bzw. zwolf Steinen inklusive
Bewertung in genau drei bzw. vier Bytes codiert werden. In Abbildung 4.3 wird eine
Codierung beispielhaft fiir eine Position mit acht Steinen durchgefiihrt.
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1 .

Bitfolge der codierten Stellung inkl. Bewertung:
010111000111011101100011

Abbildung 4.3: Codierung einer Spielstellung mit acht Steinen: Es werden 24 Bit (3
Byte) bendétigt. Die letzten beiden Bits stellen die Bewertung der Stellung dar. In die-
sem Fall ist ein Sieg des Anziehenden im weiteren Spielverlauf zu erwarten.
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Fir die 12-Ply-Datenbank mit den jeweiligen Distanzen zum Spielende werden fiinf
Bytes reserviert, wobei das flinfte Byte die Bewertung enthalt. Folgende Darstellung
wird hierzu verwendet:

+100 — Distanz, flr einen Sieg des Anziehenden
v; =1—100 + Distanz, flr einen Sieg des Nachziehenden (4.2)
0, sonst

wobei die Distanz die theoretische Entfernung zum Spielende von der aktuellen
Stellung aus (bestehend aus 12 Spielsteinen) angibt.

4.5.5 Komprimierung und Sortierung der Er6ffnungsdatenbanken

Wird die Tatsache ausgenutzt, dass alle Datenbanken vollstandig sind — daher alle
notigen legalen Positionen enthalten — kénnen die Datenbanken mit den einfachen
Stellungsbewertungen (Sieg / Niederlage / Unentschieden) noch weiter verkleinert
werden. Entfernt man alle Spielstellungen mit einem voraussichtlichem Sieg des anzie-
henden Spielers aus der 8- bzw. 12-Ply-Datenbank — die immerhin knapp 60% der Stel-
lungen in beiden Datenbanken ausmachen — kann nach wie vor die exakte Bewertung
einer Position erfolgen. Taucht eine Stellung nicht in der Datenbank auf, ist von einem
Sieg des Anziehenden auszugehen. Allerdings ist auch die gespiegelte Variante der
Stellung mit zu bericksichtigen.

Durch diesen Schritt verkleinert sich die 8-Ply-Datenbank von 86.893 (250 kB) auf
34.286 Spielstellungen (100 kB). Die neue 12-Ply-Datenbank enthalt nun noch
1.735.945 Stellungen (6,6 MB) von urspriinglich 4.200.899 (16,0 MB).

Da in der 12-Ply-Datenbank mit den exakten Gewinndistanzen auf keine Spielstel-
lung verzichtet werden kann (ansonsten wirden die Distanz-Informationen verloren
gehen), werden darin weiterhin alle 4.200.899 Stellungen gehalten, die einer Grofie
von 20,0 MB entsprechen.

Aufgrund dessen, dass unter Umstanden sehr viele Zugriffe auf die berechneten Da-
tenbanken in kiirzester Zeit erfolgen kdnnten, sollten diese zur Laufzeit in den Arbeits-
speicher geladen werden. Um die Suche innerhalb der Datenbanken zu beschleunigen,
wurden diese sortiert, sodass man die Bindre Suche einsetzten kann. Dadurch kann die
Komplexitat der Suche auf 0(log(n)) reduziert werden, was eine deutliche Steigerung
im Vergleich zur linearen Suche bedeutet. In vielen Fallen muss die gespiegelte Varian-
te einer Position in der Datenbank gesucht werden, infolgedessen ergibt sich pro Stel-
lung eine max. Anzahl an Zugriffen von ca. 2x 15 (8-Ply-Datenbank), 2x21 (12-Ply-
Datenbak ohne Gewinn-Distanzen) und 2x 22 (12-Ply-Datenbak mit exakten Gewinn-
Distanzen).
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4.6 Bestimmung der spieltheoretischen Werte innerer Knoten

Viele Situationen des Vier Gewinnt Spiels erlauben es einem Spieler den Gegner
unmittelbar in eine ausweglose Situation zu bringen, sodass das Spiel bereits im nachs-
ten Zug gewonnen werden kann. Dies ist mit der Bildung einer Zwickmiihle wahrend
eines Muhlespiels vergleichbar. Besitzt einer der beiden Spieler eine Zwickmiihle, kann
dieser durch SchlieBen einer Miihle gleichzeitig eine weitere 6ffnen, sodass sich die
Spielsteine des Gegners oft sehr schnell dezimieren lassen. Allerdings bedeutet die
Erzeugung einer Zwickmihle, anders als bei Vier Gewinnt, nicht die sofortige Niederla-
ge des Gegners. Typischerweise lassen sich beim Vier Gewinnt Spiel drei Arten von
ausweglosen Stellungen unterscheiden®*:

1. Zum Spielende hin treten haufig Situationen auf, in denen einer der Spieler
nur noch unter die Drohung des Gegners ziehen kann und das Spiel an-
schlieBend verliert (Zugzwang).

2. In gewissen Fallen gelingt es einem der Opponenten zwei unmittelbare Dro-
hungen mit einem Halbzug zu erzeugen. Der Gegner kann jedoch nur eine
dieser beiden unmittelbaren Drohungen neutralisieren und hat damit verlo-
ren.

3. Enthalt eine Spalte zwei Drohungen eines Spielers — die gleich libereinander
liegen — muss der betreffende Spieler lediglich unter die erste Drohung zie-
hen, um das Spiel zu gewinnen.

Da sich der erste Punkt ohnehin auf die Blattknoten bezieht, ist an dieser Stelle aus-
schlieBlich die Betrachtung der beiden letzten Punkte von Interesse. Solche Situationen
konnen von der einfachen Suche oft erst zu spat erkannt werden, da die Zugsortierung
hadufig zunachst andere Ziige bevorzugt. Aus diesem Grund wird in dem Programm,
noch vor dem Expandieren der einzelnen Teilbaume, jeder Zug darauf geprift, ob die-
ser eine Situation nach Punkt 2. oder 3. herstellen kann. Ist dies der Fall, muss der be-
treffende Knoten nicht weiter untersucht werden, da eine exakte Bewertung der Stel-
lung bereits vorliegt. Die Untersuchung von Positionen nach den o.g. Kriterien ist ver-
héltnismaRig laufzeitintensiv, sodass ein Einsatz bloR innerhalb wurzelnaher Knoten in
Frage kommt. Dennoch kann mithilfe dieser MaBnahme die vollstdndige Analyse zahl-
reicher Teilbdume vermieden und die Suche somit wesentlich beschleunigt (ca. 20 %)
werden.

Eine weitere, wenn auch minimale, Verbesserung (< 2%) wird erreicht, indem man
die Suche bereits immer dann abbricht, wenn 40 Spielsteine auf dem Brett enthalten
sind, da bereits zu diesem Zeitpunkt eine exakte Aussage liber den Spielausgang mog-
lich ist.

** Der zweite und dritte Punkt sind jedoch nur unter der Voraussetzung realisierbar, dass der Gegner
nicht nach dem Zug des aktuellen Spielers gewinnen kann.
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4.7 Evaluierung eines Spielzustandes am Suchhorizont

Stellungen fir einfache Spiele wie Tic Tac Toe lassen sich mithilfe einer Baumsuche
ohne besondere Probleme analysieren, da der Spielbaum bis zu den Blattern entwi-
ckelt werden kann.

Bei einer deutlich groBeren Komplexitat, wie dies z.B. bei Vier Gewinnt der Fall ist,
ist dies nicht mehr ohne weiteres moglich. Hier muss man die Suchtiefe oft auf einen
akzeptablen Wert begrenzen. Erreicht die Suche den Horizont, ist eine Funktion nétig,
die den spieltheoretischen Wert des aktuellen Spielzustandes einschatzen kann. Die
Einschadtzung ist aber in der Regel nicht trivial, da einerseits eine hohe Qualitat der
Evaluierungsfunktion erwartet wird. Andererseits muss dies mit einer vertretbaren
Laufzeit geschehen, um eine weitere unnotige Begrenzung der Suchtiefe zu vermeiden.
Zur Losung dieses Zielkonfliktes ist ein hohes Mal} an Kreativitdat und sehr detailliertes
Wissen Uber das betreffende Spiel nétig, damit die relevanten Merkmale einer Stellung
identifiziert und geeignet bewertet werden kénnen.

Im Gegensatz zu Schach ist es moglich das Spiel Vier Gewinnt, wenn auch mit einem
sehr groRen Programmieraufwand, bis zu den terminalen Blattknoten des Spielbaumes
zu analysieren. Die dazu eingesetzten Techniken und Hilfsmittel sind in den vorange-
gangen Unterkapiteln ausfihrlich beschrieben worden.

Daher wird in dieser Arbeit kein besonderer Wert auf die statische Stellungsbewer-
tung am Suchhorizont gelegt, da lediglich eine perfekte Baumsuche als Vergleichsmdg-
lichkeit fir das TD-Learning erforderlich ist. Nichtsdestotrotz sollen kurz einige Ideen
beschrieben werden, aus denen eine kompakte Evaluierungsfunktion resultierte.

Zunachst ist die Identifizierung der zu bewertenden Merkmale nétig. Wahrend beim
Schach das Materialverhdltnis eine wichtige Rolle spielt, ist flir Vier Gewinnt vor allem
die Anzahl der Drohungen beider Spieler und deren Anordnung von Bedeutung. Weite-
re Merkmale, wie z.B. die Positionierung einzelner Steine, sind zwar denkbar, wurden
im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht weiter untersucht.

Im ersten Teil der Stellungsbewertung werden daher zunachst alle Drohungen bei-
der Spieler ermittelt. AnschlieBend untersucht eine Heuristik die Anordnung der Dro-
hungen und schatzt den voraussichtlichen spieltheoretischen Wert. Fiir Spielstellungen
mit weniger als drei Drohungen kann dieser Schritt mithilfe von wenigen bitweisen
Operationen und einigen Verzweigungen sehr schnell ausgefiihrt werden. Dies trifft
auf ca. 70% der untersuchten Spielstellung zu. Sind allerdings mehr Drohungen vor-
handen, ist ein hoherer Aufwand zur Bestimmung einer Prognose notwendig. Details
hierzu konnen dem Quelltext (c4.AlphaBetaAgent.evaluate) entnommen werden.
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4.8 Verifizierung und Laufzeitmessung

Im Laufe des Projektes hat die Alpha-Beta Suche mit all ihren Erweiterungen und
Verbesserungen einen enormen Umfang erreicht. Zum Zeitpunkt der Dokumentation
umfasst der Quelltext nahezu 7000 Codezeilen, wobei einige Teile maschinell erzeugt
wurden. Viele der eingesetzten Methoden sind auf spezielle Situationen wahrend der
Suche beschrankt. Die Korrektheit der Suche im Zusammenspiel mit den zusatzlichen
Verfahren und Techniken lasst sich daher nicht ohne weiteres Gberpriifen. Die Unter-
suchung einiger weniger Stellungen ist hierfiir nicht aussagekraftig genug.

Weiterhin kénnen sich Anderungen am Quelltext in vielen Situationen positiv auf
das Laufzeitverhalten auswirken, in anderen jedoch nicht. Haufig ist daher eine Aussa-
ge darliber, ob eine Modifikation tatsachlich eine Beschleunigung bewirkt, nicht gene-
rell moglich, auch nicht dann, wenn deutliche Knoteneinsparungen zu beobachten
sind. Aus diesem Grund wurde sich dazu entschieden umfangreichere Tests durchzu-
fihren. Da die 8-Ply Eroffnungsdatenbank von John Tromp (siehe Abschnitt 4.5.2) un-
abhangig von diesem Projekt erzeugt wurde, eignet sich diese besonders als Ver-
gleichsmoglichkeit. Wahrend der Uberpriifung entnimmt die Testroutine der Daten-
bank in jedem Durchgang jeweils 2000 Eintrdage und gleicht diese mit den Resultaten
der Alpha-Beta-Suche (die selbstverstandlich keine Eroffnungsblicher nutzt) ab. Wird
gleichzeitig auch die Laufzeit der Suche gemessen, verwendet die Testroutine fiir jeden
Durchgang die gleichen Datenbank-Eintrage, um Vergleiche méglich zu machen. In der
aktuellen Version dauert die Suche auf einem Pentium4-Rechner durchschnittlich ca.
1,7 Sekunden fir Positionen bestehend aus acht Spielsteinen (GroRe der Transpositi-
onstabellen: 25 MB).

Fiir die Suche vom leeren Spielfeld aus sind ungefahr 3,5 Minuten notig, um zu er-
kennen, dass der Zug in die mittlere Spalte der bestmogliche ist (GroRe der Transposi-
tionstabellen: 50 MB). Dies scheint eine vergleichsweise gute Zeit zu sein. Mustrum®,
eines der bekanntesten Vier Gewinnt Programme, bendtigt ohne Zuhilfenahme von
Eroffnungsbichern und mit einer 60 MB Hash-Tabelle fiir diese Erkenntnis fast 17
Stunden.

25
Kann von www.mustrum.de heruntergeladen werden.
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