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2. Übungsblatt
(zum 20.04.2011)

Aufgabe 5 Minimax-Prinzip und α-β-Stutzen

Gegeben sei der folgende Spielbaum:
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a) Bestimmen Sie anhand des Minimax-Prinzips die optimale Spielsequenz, sowie die Be-
wertung des erreichten Endzustandes.

b) Welche Knoten müssen durch α-β-Stutzen nicht besucht werden?

c) Nehmen Sie an, dass zusätzliches Wissen über das Spiel bekannt ist. Der maximale Nut-
zenwert sei 4, d.h. es ist dem MAX-Spieler unmöglich eine größere Ausgabe zu erzielen.
Wie kann dieses Wissen genutzt werden, um α-β-Stutzen weiter zu verbessern?

Aufgabe 6 Verbesserungen beim Erstellen des Spielbaums

Um die Größe des Spielbaums zu reduzieren gibt es viele Verbesserungen des α-β-Stutzens [13].
Informieren Sie sich über mindestens 3 der folgenden Punkte. Erläutern Sie Ihre gewählten Ver-
besserungen an einem Beispiel. Inwieweit ist eine Kombination dieser Verbesserungen möglich?

a) Iterative Tiefensuche [9], Ruhesuche, Negamax, Negascout [11]

b) Transpositionstabellen [3], Zobrist-Hashing [14]

c) Widerlegungstabellen [1]

d) Minimale Fenstersuche [10, 9, 11]

e) Aspirationssuche [2]

f) Killer-Heuristik [1], Geschichtsheuristik [12], Schmetterlingsheuristik [6]

g) inkrementelle Zugberechnung [8]
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Aufgabe 7 Brettbewertung bei Mühle-Spiel

Will man den Minimax- bzw. α-β-Algorithmus für das Mühle-Spiel verwenden, muss jede
Brettstellung s ∈ G anhand ausgewählter Kriterien fi : G → IR, 1 ≤ i ≤ n bewertet wer-
den. Ein zu maximierendes/minimierendes Kriterium könnte beispielsweise die Anzahl der ei-
genen/gegnerischen offenen Mühlen sein. Für gewöhnlich wird dann die Fitness/Güte von s
anhand einer gewichteten linearen Funktion f(s) = ∑n

i=1 wifi(s) bestimmt. Um somit nicht für
jedes s alle möglichen Brettstellungen berechnen bzw. evaluieren zu müssen, gilt es

1. eine hinreichend gute Menge an Kriterien fi zu finden, und

2. deren Gewichte wi so zu wählen, dass f (fast) jedes Brett ausreichend gut bewertet.

Die Aufgabe eines evolutionären Algorithmus könnte somit die Bestimmung der wi sein.

a) Informieren Sie sich über das Brettspiel Mühle. Welche Kriterien sind Ihrer Meinung nach
entscheidend, um ein Brett s hinreichend gut zu bewerten?

b) Geben Sie eine Kodierungsvorschrift für ein Mühlebrett an.

c) Geben Sie für die Berechnung jedes Ihrer Kriterien jeweils einen Pseudocode an.

d) Was können Sie a priori über die Wahl der jeweiligen Gewichte der Kriterien sagen?

Aufgabe 8 Alternative Lösungen des Mühle-Spiels

Sicherlich ist die Verwendung des Minimax-Algoritmus nur eine Möglichkeit, evolutionäre Al-
gorithmen für das Mühle-Spiel zu benutzen [4, 5, 7].

a) Welche anderen Möglichkeiten zur Lösung des Mühle-Spiels mithilfe von evolutionären
Algorithmen sind möglich?
Hinweis: Informieren Sie sich über evolutionäre Methoden des „Fallbasierten Schließen“,
der „Mehrkriterienoptimierung“, oder des „Maschinelles Lernens“. Vielleicht hilft Ihnen
auch das Schlüsselwort „Genetische Programmierung“.

b) Machen Sie konkrete Vorschläge zur Umsetzung Ihrer alternativen Lösungsmethode(n).

c) Diskutieren Sie Vor- und Nachteile Ihrer Lösungsmethode(n).
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