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KAPITEL 1. EINLEITUNG

Kapitel 1

Einleitung

1.1 Entwurfsb eschreibung

In dieserArbeit geht es darum, gegenseitigesModellieren als ein menschli-
chesDenkmuster maschinell ausf•uhrbar zu machen. DiesesZiel geh•ort in das
Forschungsfeldder K•unstlichen Intel ligenz, denn in dieserDisziplin wird die
Intelligenz durch Nachbauen erforscht. Das Modellieren bezieht sich dabei
allein auf das Abbilden der mentalen Vorg•angeim Geist des anderenIndi-
viduums, wie das folgendekonstruierte, an die Krimi-Literatur erinnernde
Beispiel zeigt:

..... . N. wusste,dasser gesternvon B. in der
Stadt A. gesehenwurde, und B. fragte N.
heutedanach, wasN. gesterngemacht hatte.
DarausschlossN., dassB. nicht wusste,dass
N. wusste,dasser gesternvon B. in der Stadt
A. gesehenwurde. N. erz•ahlte B., dasser in
der Stadt D. war, wasB. akzeptierte,weil er
nicht wollte, dassN. erfahrenw•urde, dassB.
wusste,dassN. gesternin der Stadt A. war.
.....

Als Einstieg kann man sich die in diesemBeispielerw•ahnten N. und B. nicht
nur als Menschen vorstellen. In der k•unstlichen Intelligenz verwendet man
den Begri� Agent1 f•ur eine handelndeEinheit [Russellund Norvig, 1995, S.
4]. Diese beiden auch als k•unstliche Agenten vorstellbare Wesenhandeln,
verfolgenZieleund entwickeln Modellevoneinander.Abbildung 1.1 zeigt den
prinzipiellen Aufbau eines zielbasiertenund modellbasierten Agenten, der

1von lat. agere handeln
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1.1. ENTWURFSBESCHREIBUNG

Abbildung 1.1: Modell- und zielbasierter Agent [Russellund Norvig, 1995,
s.50]

N. und B. darstellen kann. Dabei k•onnen die mentalen Zust•ande der an-
deren Agenten als ein Teil des Welt- bzw. Umgebungsmodells verstanden
werden. Da zwei oder mehrereagentenmodellierendeAgenten miteinander
interagierenk•onnen,haben die Modelle unter Umst•andeneinengeschachtel-
ten Aufbau, so dassauch "das eigeneModell im Geist desAnderen"-Modell
bzw. verschachteltere Modelle repr•asentiert werden k•onnen. Auch wenn die
Agenten orthogonaleZiele verfolgenund miteinander nicht direkt interagie-
ren, k•onnen sie allein durch Beobachtung der anderenzum Wissensgewinn
gelangen,wie das folgendein der Literatur oft erw•ahnte Beispiel zeigt.
Muddy Children Puzzle[nach Fagin u. a., 1995]: Esgibt n Kinder (Abb. 1.2),
die alle intelligent, ehrlich, h•orend,sehendund aufmerksamsind.Dasssiedie-
seEigenschaften haben,geh•ort zum gemeinsamenWissen2 der Kinder. D. h.,
eswei� jedesKind und jedesKind wei�, dassjedesKind eswei� usw.. Jedes
Kind bekommt nach dem gemeinsamenSpielenmit einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeit ein schmutzigesGesicht, dasesselbstnicht sehenkann und kein
Kind sagtdem anderen,ob seinGesicht schmutzig oder sauber ist. Einer der
Eltern sagt, wenn mindestenseinesder Kinder schmutzig geworden ist, dass

2Das Konzept desgemeinsamenWissenswird im Abschnitt 2.1.1 genauformalisiert.
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

Abbildung 1.2: Muddy Children Puzzle[Meyer und Hoek, 1995]

mindestensein Kind schmutzig gewordenseiund vortreten solle.Die Kinder,
die sicher sind, dasssie schmutzig sind, treten vor und alle anderenbleiben
stehen. Der beaufsichtigende Erwachsenemuss bei k schmutzigen Kindern
die Au�orderung j 1 = "Mindestenseiner von euchist schmutzig.Schmutzige
vortreten!" k-mal wiederholen,damit alle schmutzigen Kinder vortreten, was
sich •uber Induktion beweisenl•asst.
Im Falle k = 1 sieht das Kind mit schmutzigem Gesicht, dass alle ande-

ren sauber sind und tritt vor. Die anderenKinder bleiben stehen,weil sie
schon ein schmutzigesKind sehen.Im Falle k = 2 bleiben zuerst alle stehen,
weil jedesvon ihnen mindestensein schmutzigesKind sehenkann. Jedesder
schmutzigen Kinder sieht dabei, dassdas einzige schmutzige Kind, das es
sieht, stehenbleibt, also mussdiesesKind ein anderesschmutzigesKind se-
hen.Die sauberenKinder sehenzwei schmutzige Kinder, die stehengeblieben
sind, weil sie einandersehenk•onnen. Also treten bei der zweiten Au�orde-
rung alle schmutzigen Kinder vor, und die sauberen Kinder bleiben stehen.
Man kann f•ur k = 3 genausoschlussfolgern,dassdie Au�orderung dreimal
wiederholt werdenmuss.Die Wiederholungder Au�orderung bringt die Kin-
der dazu, ihren aktuellen Wissenstanddurch ihre Handlungen mitzuteilen.
DieseMitteilungen werdendann zum gemeinsamenWissender Kinder.
Da die Voraussetzungenin diesemPuzzle sehr speziell sind, birgt eine L•o-
sungdiesesPuzzlesmit Hilfe einesLogikinterpreters [Bern, 2004] noch keine
ausreichendentheoretischen Konzepte in sich, die auf die meisten Situatio-
nen angewendet werden k•onnten. Man erkennt, dassbei einer beliebig ho-
hen Schachtelungstiefeeine derartige Schlussfolgerungweder von Menschen
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1.1. ENTWURFSBESCHREIBUNG

noch von Maschinen umsetzbar ist, weil deren Kapazit•aten begrenzt sind
[Fagin u. a., 1995]. Was aber in dieserArbeit beabsichtigt wird, ist das Mo-
dellieren einesAgenten, der in eine Interaktion involviert ist. Es geht nicht
um die Analyse einer Situation, in der perfekte Agenten interagieren.Auch
wenn die Kapazit•at ausreichen w•urde, stellt sich dennoch die Frage nach
der Rentabilt •at. In Situationen wie bei kompitetiven Gesellschaftsspielenf•ur
zwei Spielerbringt dasModellierendesanderenSpielersbzw. Agenten keine
Verbesserungmit sich, weil nach der Analyse dieserSpiele,die jeder Spieler
f•ur sich macht, f•ur beide Spielereine optimale Strategie angegeben werden
kann [Holler und Illing , 2000, S. 62], von der keiner der Spieler,w•are er am
Gewinnen interessiert, abweichen w•urde. Speziell bei Papier-Stein-Schere,
wo die Vorhersagedes gegnerischen Verhaltens sich anscheinend lohnt, ist
es f•ur jeden Spieler optimal, zuf•allig zwischen den Handgestenzu w•ahlen,
dennzuf•alligesW•ahlenerlaubt keinenutzbare Vorhersage•uber seinen•achste
Handgeste.
Das Interaktionszenario,bei dem agentenmodellierendek•unstliche Agenten
demonstriert werden k•onnen, muss also dieseAspekte ber•ucksichtigen. Das
gegenseitigeModellieren erfordert gleichzeitig mehrereIndividuen. Die ver-
mutlich einzig bekannten intelligenten Wesen,die dieseArt von Denkmus-
tern entwickeln, sind wir Menschen. Das wirft die Frage auf, ob man beim
Nachbauen allein k•unstliche Agenten interagierenl•asst, oder Menschen mit
einbezieht. Dazu gibt es in der KI zwei Ansichten bzw. Thesen dar•uber,
wasdie Forschung bezwecken sollte: dasNachbauenmenschlicher Intelligenz
und das Bauen "idealer" Intelligenz [Russellund Norvig, 1995, S. 2]. Man
kann auf Grund jeder dieser Thesen argumentieren, dassdas Einbeziehen
von Menschen erw•unscht ist. Setzt man den Schwerpunkt auf die Simulation
desmenschlichen Denkensund Verhaltens,so sind Menschen als evaluieren-
de Interaktionspartner f•ur die Simulation dieserArt von Denkmustern - wie
beim Turing-Test - unentbehrlich. Setzt man aber den Schwerpunkt auf die
Entwicklung idealer Intelligenz, so ist eswichtig zu kl•aren, ob sich die ideale
Intelligenz auch in der realenWelt, d. h. in der Interaktion mit "nicht idea-
len" echten Menschen, bew•ahrt. Die Einbeziehung echter Menschen, worauf
in dieserArbeit der Schwerpunkt gesetztwird, kann also aus der Sicht der
beidenTheseneineWissensl•ucke f•uhlen.Fraglich ist aber, ob dasgegenseitige
Modellierenvon Mensch und Maschine wegenverschiedenerFunktionsweisen
und F•ahigkeiten in jeder Situation vorstellbar ist. Die Hauptaufgabe dieser
Arbeit besteht daher im intelligenten Ausw•ahlen und in der Implementation
einesgeeignetenInteraktionsszenarios.DieseDiskussionwird im Kapitel 3
direkt fortgesetzt,wo zwei Szenarienvorgeschlagenwerden.
DasersteSzenarioverwendetein kompetitiv esGesellschaftsspielmit simulta-
nenZ•ugen,bei demdie optimale Strategieaufw•andigberechnet werdenmuss.
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

Sieist deshalbf•ur Menschen schwer anwendbar.Die Spielregelnf•ur dasSpiel
stammenausdemkommerziellenGesellschaftsspielPico 2 [Math•ausund Nestel,
1997]. Der Computergegnerspielt dabei eine relativ gut abschneidendede-
terministische Strategie, die durchschaut und ausgenutzt werden kann. Er
ersetzt sie dann durch eine Gegenstrategiezur GegenstrategiedesGegners,
d. h. des Menschen, sobald die Sicherheit in der gegnerischen Antizipation
der eigenenStrategieeinenbestimmten Pegel•ubersteigt.
Daszweite Szenarioverwendetein vom VerfasserdieserArbeit vorgeschlage-
nes•ubertragbaresKonzept f•ur ein Spielmit vier Spielern,daskeineoptimale
L•osunggarantiert und Anreiz f•ur das gegenseitigeModellieren scha�t. Die
vier Spieler sind dabei in zwei Fraktionen �a zwei Spieler unterteilt. Spieler
in einer Fraktion k•onnennur gemeinsameinenidentischen Betrag gewinnen
oder verlieren; jede Fraktion gewinnt nur so viel, wie die andere Fraktion
verliert. Alle vier Spieler k•onnen nicht miteinander kommunizieren. Dabei
haben die Spielerjeder Fraktion einenAnreiz dazu,miteinander zu kooperie-
ren und zwar so, dassdie Art und Weiseder Kooperation von den Spielern
der anderenFraktion nicht durchschaut wird. DiesesKonzept kann auf Pico 2
•ubertragenwerden.Dasdadurch entstandenePico 2 mit vier Spielernwurde
als ein Netzwerkspiel implementiert und ist f•ur empirische Studien verwend-
bar.

1.2 Beteiligte Disziplinen, Begri�skl •arung

Mit dem Thema, das in dieserArbeit als gegenseitigesgeschachteltesModel-
lieren3 bezeichnet wird, besch•aftigen sich Forscher aus Psychologie, Logik,
Spieltheorie,Linguistik und K•unstliche Intelligenz. In Bezugauf MNM wer-
den verschiedeneFachbegri�e verwendet, die u. a. untereinanderKorrespon-
denzenaufweisen.
F•ur das Modell desanderenAgenten steht in der Psychologie der englisch-
sprachigeBegri� Theory of Mind oder kurz ToM [Mol u. a., 2005]. ToM kann
mit einer Ordnung versehenwerden [Heddenund Zhang, 2002]. ToM erster
Ordnung bedeutet, sich das Denken und die W•unsche einer anderenPerson
vorzustellen,ToM n-ter Ordnung bedeutet,sich dasToM (n� 1)-ter Ordnung
ausder Sicht der anderenPersonvorzustellen.Somit korrespondiert ToM h•o-
herer Ordnung mit MNM.
In der mathematischen Logik und auch Philosophiebezeichnet man als epis-

3Ab diesem Punkt wird daf•ur die englischsprachige Abk •urzung MNM b= "Mutual Nested
Modeling" verwendet.
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1.2. BETEILIGTE DISZIPLINEN, BEGRIFFSKL •ARUNG

temischeLogik4 [Wooldridge, 2002] das Schlussfolgern•uber das Wissen,das
zwischen mehrerenAgenten verteilt ist. Es bedarf erweiterter Formalismen,
um nicht nur Wissensondernauch W•unsche und Intentionen in dieserLogik
darstellenzu k•onnen[Hoek und Wooldridge, 2003].
Ein wichtiger Begri�, den man nicht umgehenkann, wenn man dasHandeln
einesAgenten als KonsequenzausseinemWissenund seinenZielende�niert,
ist die Rationalit •at. Ein rationaler Agent macht immer das, was ihn seines
Wissensnach dem Erreichen seinerZiele n•aher bringt [Russellund Norvig,
1995, s. 4] bzw. ihm den bestm•oglichen Gewinn bringt. Situationen, in de-
nen mehrereAgenten interagierenund deren Zielerreichung von den Hand-
lungen anderer Agenten abh•angt, werden als strategischeSpielebezeichnet
[Holler und Illing , 2000]. Die Spieltheorie ist die Disziplin, die sich mit Ana-
lyse der strategischen Spiele besch•aftigt und zum Ziel hat, f•ur jedesSpiel
herauszu�nden,wie sich rationale Spielerverhaltenw•urden bzw. sollten. Das
wiederholteBetrachten desSpielsausder Sicht verschiedenerSpielerwird als
iterierte Analyse5 bezeichnet.
Es gibt aber auch Arbeiten, z. B. die Integration epistemischer Logik in die
Spieltheorie(vgl. [Otterloo u. a., 2004; Bacharach, 1997]), die die einzelnen
Disziplinen miteinander verbindensollen.Relevant f•ur dieseArbeit sind em-
pirischeArbeiten[z.B. Kareev, 1992; Heddenund Zhang, 2002; Stahl und Wilson,
1994], die das menschliche Verhalten in verschiedenenSpielenuntersuchen.
Die theoretische Auswertung der Daten dieser Experimente wird mit dem
Begri� Verhaltensspieltheorie6 [F.Camerer, 2003] gemeint, denn die Daten
zeigenein anderesVerhalten von Individuen, als die konventionelle Spiel-
theorie es f•ur rationale Spieler vorhersagt. Von der Grundlagenforschung
in Logik, Spieltheorieund Psychologie pro�tieren wiederum Linguistik und
KI. In der KI stellen vor allem die Logikinterpreter das Hauptfeld der For-
schung, obwohl esauch andereRichtungen[Gmytrasiewiczund Durfee, 1992;
Brazier und Treur, 1999] gibt, die auch eigeneBegri�e wie rekursiv oder re-

ektiv verwenden.
Bei der Begri�sfestlegungwird in dieserArbeit die Tatsache ber•ucksichtigt,
dassein k•unstlicher Agent die mentalen Vorg•angedesMenschen nur ann•a-
hernd simulieren bzw. modellierenkann. Deshalbwird anstatt Iteration oder
Rekursion der Begri� Schachtelungverwendet, da er nicht die prinzipielle
Gleichheit der unterschiedlich aufgebautenInteraktionspartner suggeriert.

4epistemic logic
5iterated analysis
6behavioral gametheory

6



KAPITEL 1. EINLEITUNG

1.3 •Ub erblic k

Kurzbeschreibung der folgendenKapitel und Abschnitte:

� Kapitel 2 : Stand der Forschung.

{ Abschnitt 2.1: Hier werden die relevantesten Arbeiten aus ver-
schiedenenDisziplinen au�er der K •unstlichen Intelligenz darge-
stellt und zusammengefasst.Die Darstellung der theoretischen
Grundlagen in diesemAbschnitt ist aber sehr knapp, um nicht
die Rahmender Diplomarbeit zu sprengen.

{ Abschnitt 2.2: Dieser Abschnitt stellt den bisherigenStand der
Forschung in der KI in Bezugauf MNM dar.

� Kapitel 3: Das ist der Hauptteil der Arbeit. Er besch•aftigt sich unter
Verwendung der Erkenntnisse aus der interdisziplin•ar angelegtenRe-
cherche mit der Konzipierung desProgramms

{ Abschnitte 3.1, 3.2und 3.3: DieseAbschnitte besch•aftigen sich mit
der Konzipierung und AnalysedeserstenInteraktionsszenarios.

{ Abschnitt 3.4: Hier wird daszweite Interaktionsszenariokonzipiert
und beschrieben.

{ Abschnitt 3.5: DieserAbschnitt fasst den Kapitel zusammenund
listet Anforderungenan dasProgramm auf.

� Kapitel 4: DieserKapitel beschreibt dasProgramm.

� Kapitel 5: In diesemKapitel werdenweitere Meilensteinein der Reali-
sierungvon MNM mit Maschinen aufgelistet.

� Kapitel 6: Fazit.
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Kapitel 2

Stand der Forschung

2.1 Theorien und empirisc he Ergebnisse

2.1.1 Epistemisc he Logik

Die epistemische Logik ist eineLogik •uber dasWissenund wird auf der Basis
der Modallogik aufgebaut [Wooldridge, 2002, s. 267f]. DieserAnsatz wurde
1962von Jaakko Hintikka vorgeschlagenund ein Jahr darauf von SaulKripk e
ausreichend formalisiert1. Die Modallogik ist die Aussagenlogik,die um die
Operatoren" "2 (es ist bekannt, dass)und "� "(esist m•oglich, dass)erweitert
wurde. Formeln der Modallogik sind:

1. alle Formeln der Aussagenlogikund

2. f , � f , f ^ y , f _ y , : f , wenn f und y schon Formeln der Modallogik
sind.

Epistemische Logik entsteht, wenn dieseOperatoren indiziert werden,wobei
die Indeziesdie Nummern der Agenten darstellen. Zum Beispiel bedeutet
" 2 � 1 f ", dassAgent 2 wei�, dassAgent 1 "f " f•ur m•oglich h•alt. Die Semantik
der epistemischen Logik ist eine Beziehung j= zwischen dem Tupple (M;w)
(Abb. 2.1) und einerFormel.M ist dabei die Kripk e-Struktur, die einenGraph
aus den f•ur die Agenten vorstellbaren Welten darstellt, und w ist die Welt,
in der sich die Agenten tats•achlich be�nden sollen.JedeKante desGraphen
geh•ort einembestimmten Agenten und dr•uckt aus,dassdieserAgent in jeder
der beidenmit ihr verbundenenWelten die andereWelt f•ur m•oglich h•alt. Am
Beispiel des Muddy Children Puzzle aus der Einleitung kann man sich bei

1Nach [Hoek und Verbrugge, 2002] schrieb alsersterG.H von Wright 1953•uber epistemische
Logik

2Statt wird auch K verwendet
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KAPITEL 2. STAND DER FORSCHUNG

M = (W;p;K1; : : : ;Kn)
W Mengeder Welten bzw. Zust•ande

p : W � F ! f true; f alseg Wahrheitsfunktion
Ki : f W � Wg Bin•are Relationenzwischen den Welten

w Referenzwelt bzw. aktueller Zustand
(M;w) j= j wenn und nur wenn p(w; j )

(M;w) j= : j wenn und nur wenn : ((M;w) j= j )
(M;w) j= j

V
y wenn und nur wenn ((M;w) j= j )

V
((M;w) j= y )

(M;w) j= j
W

y wenn und nur wenn ((M;w) j= j )
W

((M;w) j= y )
(M;w) j= i j wenn und nur wenn 8w0((( w;w0) 2 Ki) ! ((M;w0) j= j ))
(M;w) j= � i j wenn und nur wenn 9w0((( w;w0) 2 Ki)

V
((M;w0) j= j ))

Abbildung 2.1: De�nition von Kripk e-Struktur und Semantik der epistemi-
schen Logik [Fagin u. a., 1995]

Abbildung 2.2: Kripk e-Struktur von muddy children puzzle
[Hoek und Verbrugge, 2002]

drei Kindern eine Kripk e-Struktur (Tabelle 2.2) aus acht Welten vorstellen.
JededieserWelten wird durch ein Tripple (p1; p2; p3) bezeichnet, wo pi = 1
gilt, wenn Kind i schmutzig ist und sonst0.
Mit Hilfe der epistemischen Logik l•asst sich das Konzept desgemeinsamen

WissensCG formalisieren,dasssich vom AllgemeinwissenEG unterscheidet.
GemeinsamesWissen einesbestimmten Faktums bedeutet, dassalle dieses
Faktum wissen,und alle wissen,dassalle diesesFaktum wissenund soweiter
(Abb. 2.3).
Um die epistemische Logik um die Ziele bzw. W•unsche der Agenten zu
erweitern, bedarf es erweiterter Formalismen.Die bestbekannten Formalis-
men in diesem Bereich sind [Hoek und Wooldridge, 2003]: Intentionslogik
[Cohenund Levesque, 1990a,b], BDI-Logik und und KARO-Netzwerk. Bei
allen diesenAns•atzen werden f•ur jeden Agenten mehrereModaloperatoren

9



2.1. THEORIEN UND EMPIRISCHE ERGEBNISSE

(M;w) j= E1
Gf wenn, und nur wenn (M;w) j= i f 8i 2 G

(M;w) j= Ek+ 1
G f wenn, und nur wenn (M;w) j= iEk

Gf 8i 2 G
(M;w) j= CGf wenn, und nur wenn (M;w) j= Ek

Gf 8k 2 f 1;2; : : :g

Abbildung 2.3: GemeinsamesWissen[Fagin u. a., 1995]

eingef•uhrt. Bei dem bestverstandenenund weitverbreitetsten Ansatz BDI 3

von Rao und George� bedarf es pro Agent genau drei Operatoren: "Bel"
(•uberzeugt sein), "Intend"(Absicht haben) und "Des"(sich w•unschen). Der
BDI-Ansatz basiert auf denArbeiten desPhilosophenMichael Bratman und
wurde erfolgreich implementiert. Die bekannteste Implementation der BDI-
Logik ist PRS4.

3belief-desire-intention
4Procedural ReasoningSystem

10



KAPITEL 2. STAND DER FORSCHUNG

2.1.2 Spieltheorie

Die Spieltheorieist, wie schon in der Einleitung erw•ahnt, eineTheorie •uber
rationalesVerhalten bei Interaktion mehrererSubjekte. Siewurde erst 1944
von John von Neumannund Oskar Morgensterndurch die Ver•o�entlichung
desBuches"The Theory of GamesandEconomicBehavior" [K.Berninghausu. a.,
2006] eingef•uhrt. Seitdemsteigt die Zahl der Disziplinen, in denendie Spiel-
theorie Anwendungengefundenhat: Wirtschaftswissenschaften, Soziologie,
Psychologie, K •unstliche Intelligenz und Biologie. Es wird zwischen koope-
rativer und nicht kooperativer Spieltheorie unterschieden. Die kooperative
Spieltheoriebefasstsich im Unterschied zu nicht kooperativer Spieltheorie
mit Spielen,bei denenSpielerbindendeAbsprachen tre�en k•onnen.In dieser
Arbeit wird ausschlie�lic h die nicht kooperative Spieltheoriebetrachtet, wo-
bei "nicht kooperativ" nicht bedeutet, dasskeine Kooperation zwischen den
Spielernstatt�ndet.
Ein Spielin der Spieltheorieist der Aufbau einerstrategischenSituation, dar-
gestellt in Normalform oder in extensiverForm, wobei jedesSpiel in erstere
Form •uberf•uhrt werden kann. Ein Spiel in Normalform mit z.B. zwei Spie-
lern ist eineBimatrix (seheTab. 2.1), wo jedesElement eineAuszahlungf•ur
jedenSpielerenth•alt. Nach der Konvention sind die Zeilender Bimatrix den
Handlungsalternativen, die sp•ater als Strategien bezeichnet werden,desers-
ten Spielersund die Spaltenden Handlungsalternativen deszweiten Spielers
zugeordnet.Die beiden Spieler w•ahlen ihre Strategien s1

i
5 und s2

j simultan
und unabh•angig voneinanderaus und erhalten die Auszahlungenu1(s1

i ;s2
j )

6

und u2(s1
i ;s2

j ). Eine Strategie dominiert eine andereStrategie, wenn sie f•ur
alle StrategienandererSpielereineh•ohereAuszahlungbringt. Ein rationaler
Spielerw•urde nie eine dominierte Strategie spielen.Dadurch kann man die
Ausgangsmatrix verkleinern, indem man die dominierten Spalten und Zei-
len eliminiert und in der so entstandenenMatrix diesesVorgehenso lange
wiederholt, bis sich keine weiteren Spalten oder Zeilen eliminieren lassen.
Ein Spieler kann nicht nur eine pure Strategie, sondernauch eine gemisch-
te Strategie verwenden. Diese stellt die eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
•uber die Strategien dar, nach der der Spieler mit Hilfe einesZufallsgenera-
tors eineder Strategienausw•ahlt. Ein Standardl•osungskonzept f•ur Spieleist
das Nash-Gleichgewicht7. Das Nash-Gleichgewicht ist ein Tuple aus puren
bzw. gemischten Strategienaller Spieler,wobei das einseitigeAbweichen ei-
nesSpielersvon seinerStrategie f•ur ihn keine Erh•ohung seinerAuszahlung

5sSpielernummer
Strategienummer

6uSpielernummer
7John Nash 1951
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2.1. THEORIEN UND EMPIRISCHE ERGEBNISSE

mit sich bringt. Nash-Gleichgewichte existierenf•ur alle SpieleG(N;S;u), die
folgendeBedingungenerf•ullen:

1) der Strategieraum Si � Â m ist kompakta

und konvexb f•ur alle Spieler i 2 N;
2) f•ur alle i 2 N gilt: ui ist stetig und
begrenzt in s 2 S und quasi-konkav in si .
[Holler und Illing , 2000, S. 62]

aabgeschlossenund begrenzt
balle Mischungen aus Strategien sind erlaubt

Daraus l•asst sich ableiten, dasses speziell in endlichen Spielen immer ein
Nash-Gleichgewicht gibt, wenn nicht in puren, dann in gemischten Strategi-
en. In dem hier erw•ahnten GD-Spiel (Tab. 2.1) ist (s1

2;s2
2) das einzigeNash-

Gleichgewicht, obwohl es f•ur beide Spieler bessergewesenw•are, (s1
1;s2

1) zu
w•ahlen. SolchesNash-Gleichgewicht hei�t nicht pareto-optimal.
Ein Spiel in extensiver Form ist ein Spiel mit einer festgelegtenZugreihen-

Spieler1n S
pi

el
er

2

s2
1 s2

2

s1
1

3 4
3 1

s1
2

1 2
4 2

Tabelle 2.1: Gefangenendilemma[Geneserethu. a., 1988]

folge, so dassein in der K•unstlichen Intelligenz wohl bekannter Spielbaum
entsteht [Russellund Norvig, 1995, S. 161f]. JedesBlatt diesesBaumesliegt
am Ende einesPfades,der eine Folge von Z•ugen darstellt, und enth•alt eine
Auszahlung f•ur jeden Spieler. Mit der Annahme desgemeinsamenWissens
der Rationalit •at aller Spieler CG(Rational(1) ^ : : : ^ Rational(n)) kann man
mit Hilfe der R•uckw•artsinduktion f•ur jeden Spieler eine Verhaltensstrategie
bestimmen,nach der er in jedemKnoten einebestimmte Aktion w•ahlt. Das
Centip ede-Spiel[Osborne und Rubinstein, 1994]8 ist ein gutesBeispiel(Abb.
2.4) f•ur diesesVorgehen.Der dort dargestellteSpielbaumist von links nach
rechts zu lesen. In jedem Knoten hat ein Spieler die Wahl zwischen zwei

8Tausendf•usser
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KAPITEL 2. STAND DER FORSCHUNG

Abbildung 2.4: 6-Stufen-Centip ede-spiel[Hoek und Verbrugge, 2002]

Z•ugen, "r" und "d" oder "R" und "D". Die Knoten des Spielbaumessind
mit r•omischen Zahlen beschriftet, die die Nummern der Spieler darstellen,
die sich in diesenKnoten entscheiden. Die Bl•atter sind mit Auszahlungen
f•ur beide Spieler versehen.Beginnendmit dem letzten Knoten werden die
Auszahlungsvorhersagen(rote Schrift) sukzessive unter Annahmeder Ratio-
nalit •at des jeweiligen Spielersgetro�en. Im vorvorletzten Knoten z.B. ent-
scheidet sich Spieler I I f•ur "D", weil er wei�, dassder Spieler I rational ist
( I IRational(I ) folgt aus CG(Rational(I ) ^ Rational(I I )) ), und sich deswegen
f•ur "d" entscheiden wird, was aber eine kleinere Auszahlung f•ur Spieler I I
bedeutet.
Wenndie Z•ugeeinesder Spielerunsichtbar f•ur denanderensind, z.B. bei si-

multanen Entscheidungen,spricht man von Spielenbei imperfekter Informa-
tion [Osborne und Rubinstein, 1994]. Die Unsichtbarkeit fr •uhererZ•ugef•uhrt
dazu, dass man sich gleichzeitig in mehreren Knoten zu be�nden glaubt.
DieseMengevon Knoten wird in der Spieltheorieals Informationsmengebe-
zeichnet. Dann gibt esnoch die Spielebei unvollst•andiger Information , d. h.
Unkenntnis der Auszahlungsfunktionbzw. StrategiemengedesanderenSpie-
lers. Spielebei unvollst•andiger Information k•onnenaber in Spielebei imper-
fekter Information •uberf•uhrt werden,indem man am Anfang desSpielseinen
verdeckten Zug der Natur9 einbaut, der den Typ desSpielsbzw. desSpielers
festlegt. Die L•osungeinessolchen Spielesliegt darin, den mutma�lic hen Typ
desSpielesTi gegeben die Spielbeobachtung D mit Hilfe desBayes-theorems

P(Ti j D) =
P(D j Ti)P(Ti)

å n
k= 1(P(D j Tk)P(Tk))

neu zu berechnen [F.Camerer, 2003].
Das schon erw•ahnte Muddy Children Puzzle l•asst sich auch als ein Spiel in
extensiver Form bei imperfekter Information darstellen[F.Camerer, 2003, S.
236-239].Dazu bedarf es einer Auszahlungsmatrix, die die Ehrlichkeit der

9Zus•atzlicher zuf•allig agierenderSpieler
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2.1. THEORIEN UND EMPIRISCHE ERGEBNISSE

Kinder rationalisiert und der Natur, die den Zustand der Kinder zuf•allig mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit festlegt (Abbildung 2.5). Hier wird aus
Platzgr•undennur der Fall f•ur zwei Kinder betrachtet. Die gestrichelten Lini-
en auf dem Graph zeigendie InformationsmengeeinesKindes entsprechend
ihrer Farbe. Wenn beide Kinder rational sind, so k•onnen sie sich nach der
erstenAu�orderung nur in Knoten 2,8 oder 11 be�nden. Wenndie Annahme
desgemeinsamenWissensder Rationalit •at gilt, wissendie Kinder von ihrer
Rationalit •at und entscheidensich bei der zweiten Au�orderung im Knoten 8
f•ur "vortreten".
Die Spieltheoriegibt also nur vor, wie sich ein rationaler Spieler verhalten

Kindn N
at

ur
schmutzig(1) sauber(0)

stehen(rechter Zweig) 0 0
vortreten (linker Zweig) 1 � 8

schwarz - Natur, gr•un - erstesKind, blau - zweitesKind

Abbildung 2.5: "Schmutzige Gesichter"

soll, d. h. nach welchen Kriterien er eineStrategieausw•ahlen soll. Das Aus-
w•ahleneinerStrategieist aber mit eineraufw•andigenBerechnung verbunden.
In Spielen bei perfekter Information bedarf es daf•ur einfacher Spielbaum-
durchsuchung, w•ahrendin Spielenbei imperfekter Information, wo dasNash-
Gleichgewicht unter Umst•andenin gemischten Strategienliegt, bedarf esder
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KAPITEL 2. STAND DER FORSCHUNG

Spieler1n S
pi

el
er

2

Papier Stein Schere
Papier 0 1 � 1

Stein � 1 0 1
Schere 1 � 1 0

Tabelle 2.2: Papier-Stein-Schere

L•osungvon Ungleichungssystemen.F•ur Zwei-Personen-Nullsummenspieleoh-
neNash-Gleichgewicht in purenStrategien,wiez.B. Papier-Stein-Schere(Tab.
2.2) sieht f•ur den Zeilenspielerdaszu l•osendeProblem so aus [entsprechend
R.Singletonund F.Tyndall, 1974, S. 95]:

argmaxp1;:::;pm(min(å i ai1pi ; : : : ;å i ainpi))
å i pi = 1;8i : pi � 0

pi - Wahrscheinlichkeit f•ur Aktionen desZeilenspielers
ai j- Auszahlungen

Es l•asst sich als linearesProgramm formulieren und mit Hilfe desSimplex-
Algorithmus l•osen[siehedazu Owen, 1970].
F•ur die Berechnung optimaler Strategien in einem Spiel bedarf es grund-
s•atzlich ausreichender Rechenkapazit•aten, die bei gr•o�eren Spielen f•ur alle
bekannten Spielereinfach nicht verf•ugbar sind. Denn

"...bereits beim Schachspiel reichen die F•a-
higkeiten selbst desbestenSpieltheoretikers
nicht aus, auch nur angeben zu k•onnen, ob
der Spieler mit den wei�en oder mit den
schwarzen Figuren bei rationalem Verhalten
gewinnenwird..."[K.Berninghausu. a., 2006,
S. 162]

Als Abhilfe wird in der k•unstlichen Intelligenz Approximation benutzt. An-
statt den ganzenBaum zu erforschen, wird [Russellund Norvig, 1995, S.
171f] ab einer bestimmten Tiefe die G•ute eines Knotens gesch•atzt. Diese
Sch•atzung weicht aber von der tats•achlichen G•ute ab. Es macht dann auch
f•ur jeden Spieler Sinn, die gegnerische Sch•atzungsheuristik zu modellieren
und derenMakel auszunutzen.
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Abbildung 2.6: ToM von einemRoboter [Ono und Imai, 2000]

2.1.3 Psychologie und Verhaltensspieltheorie

In der Psychologiehat sich, wie schon im Abschnitt 1.2 erw•ahnt, der Begri�
ToM als Bezeichnung f•ur dasmentale Modell desGeistes,z.B. einesanderen
Menschen durchgesetzt.Um ToM wissenschaftlich zu untersuchen, bedarf es
empirischer Studien. DassMenschen ToM nicht nur von Menschen, sondern
auch von k•unstlichenWesenwie z.B. Roboter aufbauenk•onnen,wurde in Be-
zugauf Sprachverstehenin [Ono und Imai, 2000] untersucht. Bei demauf der
Abbildung 2.6dargestelltenSetupwurde ein Sprachgeneratorverwendet,der
in seinerWiedergabequalit•at soweit verschlechtert wurde, bis die vom ihm
gemachten Aussagenvon Menschen kaum verstandenwurden. Dann wurde
die Aussage"Move the trash canout of my way" ausgew•ahlt, die nur drei von
sieben Menschen verstehenkonnten. DieseAussagewurde danach anderen
zehnMenschen,der Kontrollgrupp e,von einemLaptop vorgespielt,ohnedass
derenAufmerksamkeit auf denRoboter gelenktwurde,der im gleichenRaum
vor einenM•ulleimer fuhr und stehenblieb. Weitere zehnMenschen, die Ver-
suchsgruppe, bekamen die Aussagedirekt vom Roboter vorgespielt. In der
Versuchsgruppe haben acht Personendie Aussageverstandenund entspre-
chend gehandelt,von der Kontrollgrupp e aber haben nur drei sieverstanden
und nur einer von denenhat entsprechend gehandelt.DiesesExperiment ist
ein Argument zur Vorstellung,dassdie Menschen erst durch die Antizipation
der ZieleeinerMaschine die Bedeutungihrer Signalebesserverstehenk•onnen
und dasswiederumdieseAntizipation •uberhaupt m•oglich ist.
Die Interaktionen zwischen Menschen, bei denenToM gebraucht wird, ent-

wickeln sich oft nicht entsprechenddenVorhersagenausder Spieltheorie.Ein
Centip ede-Spielist z.B. trivial mit R•uckw•artsinduktion zu l•osen,wenn man
von dem gemeinsamenWissender Rationalit •at der beiden Spieler ausgeht.
Ein Experiment mit einem3-Stufen-Centip ede-Spiel(Abb. 2.7) [Heddenund Zhang,
2002] zeigt, dassdie Menschen von dieserAnnahmegenerellnicht ausgehen.
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Abbildung 2.7: Spielstruktur von [Heddenund Zhang, 2002]

DiesesSpiel besteht aus vier Zellen. Die Spielerd•urfen nacheinanderbegin-
nendmit dem erstenSpielerin der Ausgangszellebleiben oder in die n•achste
Zelleziehen.Ein Spiel ist beendet,wenneinerder Spielerbleibt oder die vier-
te Zelleerreicht wird. Bei demerstenTeil desExperiments haben35weibliche
plus 35 m•annliche Studenten teilgenommen,wobei in der Rolle von Spieler
I I immer ein computerisierter Gegnerund in der von Spieler I ein Mensch
auftraten. Den Versuchspersonenwurde mitgeteilt, dasssie gegenmenschli-
che Spielerspielenw•urden. Die Variablen Ai;Bi ;Ci;Di sind Auszahlungenf•ur
Spieler i, einanderungleich und k•onnen mit nat•urlichen Zahlen von 1 bis 4
belegt werden.Es ergeben sich dadurch 144 verschiedeneM•oglichkeiten der
Variablenbelegungbzw. Auszahlungsstrukturen.Bei demerstenZug desers-
ten Spielersist f•ur denerstenSpielerwichtig zu wissen,ob der zweite Spieler
ziehenwird. F•ur den zweiten Spieler ist eswiederum wichtig zu wissen,ob
der ersteSpielerbeim letzten Zug ziehenwird. Deshalbmussder ersteSpieler
f•ur seineEntscheidung ausder Sicht deszweiten Spielersdenken, d. h. ToM
zweiter Ordnung haben, falls der zweite Spieler ToM erster Ordnung hat.
Aus ToM zweiter Ordnung l•asstsich die Vorgehensvorschrift angeben (Abb.
2.8), die abh•angigvon der Variablenbelegungvorgibt, ob er ziehensollte oder
nicht. Man kann sich aber auch vorstellen,dassder zweite Spielersich nicht
in die SichtweisedeserstenSpielersversetzt, sondernnur bei CI I < BI I zieht.
DieseStrategiedeszweitenSpielerswurdein diesemPaper myopic10 benannt.
Wenn der zweite Spielerdie Strategie myopic benutzt, dann mussder erste
Spielerdie Strategieerster Ordnung (Abb. 2.9) benutzen. Es gibt aber Aus-
zahlungsstrukturen,bei denender zweite Spieler, abgesehendavon, welche
der beidenStrategiener benutzt, die gleiche Aktion ausf•uhrt. DieseAuszah-
lungstrukturen werden f•ur das Training der menschlichen Versuchspersonen
eingesetzt,um sie mit dem Spiel vertraut zu machen. Danach musstendie

10kurzsichtig
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Abbildung 2.8: Zweite Ordnung [Heddenund Zhang, 2002]

Abbildung 2.9: Erste Ordnung [Heddenund Zhang, 2002]

Menschen 16 Partien gegendenalsComputer spielenund dabei Vorhersagen
tre�en, ob der Gegner ziehen wird oder nicht. Anhand derer Vorhersagen
und Aktionen in diesenPartien wurden R•uckschl•ussedarauf gemacht, gegen
welche Strategie (myopic oder predictiveb= "ToM 1-order") sie glaubten ge-
spielt zu haben. Die 16 Partien wurden in 4 Setszusammengefasst,•uber die
ein Mittelw ert berechnet wurde. Der Computer spielte eine feste kurzsich-
tige oder vorausschauendeStrategie. Der Graph 2.10 zeigt, dasseinerseits
die Menschen vorerst die Strategie des Computers mehrheitlich f•ur myopic
gehalten haben, aber dann mit jeder weiteren Partie langsamimmer mehr
zur korrekten Einsch•atzung desGegnerskamen.Ein weiterer Aspekt, der in
diesemExperiment sichtbar geworden ist, zeigt, dassMenschen unabh•angig
von der Strategie desGegnersFehler machten und eigeneVorhersagenicht
optimal in eineAktion umsetzten.Dieseso genannten Rationalit •atfehler la-
gen im Durchschnitt bei 10,5%.

Am Beispiel des Beauty-Kontest-Spiels11 kann man gut sehen,wie Men-
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Abbildung 2.10:ToM-Drift [Heddenund Zhang, 2002]

schensich auf der Basisvon ModellenandererMenschenentscheiden,anstatt
das Nash-Gleichgewicht zu w•ahlen, das leicht zu bestimmenw•are. Bei einer
VersiondiesesSpielsm•ussenmehrereteilnehmendeSpielersimultan Zahlen
zwischen 0 und 100 aufsagen.Es gewinnt derjenigeSpielereinen festenBe-
trag, dessenZahl am n•achsten zu 70% des Durchschnittes liegt. Gewinnen
gleichzeitig mehrere Spieler, dann teilen sie sich den Gewinn. Wenn dann
ein gemeinsamesWissen der Rationalit •at aller Spieler vorliegt, sollten al-
le die 0 aufsagen.Stattdessenbekommt man beim wiederholtenSpielendie
auf Abbildung 2.11 dargestellteGraphik. Die Erkl •arung f•ur solchesVerhal-
ten ist, dassjeder Spielerversucht den Mittelw ert voraussagen,bevor er die
70%diesesMittelw erts als neuenMittelw ert festlegt, weil er denkt, dassalle
anderenSpielerauch den Mittelw ert vorauszusagenversuchen und ungef•ahr
bei der gleichen Voraussagelanden.Und diese•Uberlegungkann jeder Spieler
so lange iterieren, bis er sicher ist, er "schlau genug" und nicht "zu schlau"
denkt. Nach jedem Spiel sinkt aber der Mittelw ert und landet irgendwann
auf dem Nash-Gleichgewicht bei 0. Hier zeigt sich, dassMenschen sich nicht
so verhalten, wie die Spieltheorie es f•ur rationale Spieler vorhersagt. Un-
tersuchungen in verschiedenenSpielenhaben ergeben, dassMenschen beim
Spieleneine Reihe von unterschiedlich begr•undeten Abweichungen demons-
trieren. Colin F.Camerer, der Er�nder des Begri�s Verhaltensspieltheorie,
dr•uckt die Schlussfolgerungdarausfolgenderma�enaus:

11nach Keynes's "General Theory of Employment, Interest, and Money" [F.Camerer, 2003,
s. 210]
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Abbildung 2.11:Beauty-Contest-Spiel [F.Camerer, 2003]

"...If the data con�rm game theory, you
might say, the subjects must have under-
stood; if the data discon�rm, the subjects
must have not understood. Resist this con-
clusion. The gamesare usualy simple, and
most experimenters carefully control for un-
derstanding ... . Furthermore, by inferring
subject understanding from data, there is
no way to falsify the theory. ..." [F.Camerer,
2003, s. 22]

Eine weitere Abweichung menschlicher Spieler von idealen Spielern ist die
Verwendungvon gemischten Strategien, denn die Menschen k•onnen die ge-
mischten Strategien in gr•osserenSpielennicht exakt bestimmen.
Den Untersuchungen [F.Camerer, 2003, S. 121� ] zufolgeverfehlendie Men-
schen die optimalen Wahrscheinlichkeiten bei •ubersichtlichen Spielenum ei-
nige Prozentpunkte (Abb. 2.12 links). Bei sehrkleinen Wahrscheinlichkeiten
ergebensich dabei gro�e prozentuale Abweichungen.Ausserder Einsch•atzung
der Wahrscheinlichkeiten mussnoch eineZufallsfolgeproduziert werden,mit
Hilfe derrer die Strategienbeim wiederholtenSpielenf•ur andereSpielerun-
vorhersagbarausgew•ahlt werden m•ussen.Die Produktion von Zufallsfolgen
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Abbildung 2.12: Verwendung gemischter Strategien [F.Camerer, 2003;
Kareev, 1992]

ist aber nicht trivial. Die Experimente von [Kareev, 1992] zeigen,dassbei den
von Menschen produzierten Zufallsfolgendie Wiederholungenseltenervor-
kommen,als esbei einemechten Zufallsgeneratorzu erwarten w•are. Ferner
ist der Graph der Wahrscheinlichkeitsdichte der menschlichen Zufallsfolgen
viel "spitzer" als die theoretisch zu erwartende Gauss-Verteilung (Abb. 2.12
rechts; gekennzeichnete Kurve ist Gauss-Verteilung). Man kann sich vorstel-
len, dassein Computerprogramm,das auf einen Gegnereingestellt ist, der
Wiederholungenmeidet und kurzzeitig den Erwartungswert ausgleicht, bei
einem Spiel wie "Papier-Stein-Schere" gegenMenschen auf Dauer gewinnen
wird.
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2.1.4 Zusammenfassung

Als Zusammenfassungder theoretischen und empirischen Literatur, die f•ur
dasThema dieserArbeit relevant sind, lassensich folgendeAussagentre�en:

1. Menschen k•onnender Maschine durchausW•unsche zuschreiben. Es ist
aber nicht gekl•art, wie sich ToM einer Maschine von ToM einesMen-
schen unterscheidet.

2. In Situationen, in denendasgeschachtelte Modellierenintuitiv von Nut-
zenist, wie Muddy Children Puzzle, l•asstsich dasWissender anderen
Agenten mit Hilfe epistemischer Logik herleiten, vorausgesetztesgibt
ein gemeinsamesWissen •uber die "Intelligenz" aller beteiligten Agen-
ten. Man kann aber den etwas schwer de�nierbaren Begri� der "In-
telligenz" durch eine Kombination aus Rationalit •at und ausreichender
Verarbeitungskapazit•at ersetzen,wennman dieseSituation alsein Spiel
in extensiver Form betrachtet.

3. Menschen machen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit Rationa-
lit •atsfehler. Interagiert ein Mensch mit anderenSubjekten, so kann er
bzw.sieAnnahmenin derArt wie i(: Rational( j)) oder l i(: Rational( j))
oder generell k

G(: Rational(i)) bilden. DasgemeinsameWissender Ra-
tionalit •at kann also in der Interaktion mit Menschen nicht garantiert
werden.

4. Die Berechnung der optimalen Strategien ist bei aufw•andigenSpielen
wie z.B. Schach weder von Menschen noch von Maschinen durchf•uhr-
bar, sodasssiegezwungensind, absch•atzendeHeuristikenanzuwenden.

5. Berechnung und Verwendung von gemischten Strategien in grosseren
Spielen ist f•ur menschliche Spieler problematisch, weil sie weder die
Wahrscheinlichkeiten exakt berechnen, noch die Zufallsfolgenzuf•allig
genug produzierenk•onnen.

6. Die Punkte 3-5 machen deutlich, dassMenschen in einigen Situatio-
nen vom Nash-Gleichgewicht abweichen. Die mit Menschen interagie-
renden Agenten, ob Menschen oder nicht, m•ussensich eher mit dem
Modellierender anderenAgenten befassen,als mit der Berechnung des
Nash-Gleichgewichts.
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Abbildung 2.13: "Suchmuster" und Max [Wachsmuth und Lessmann, 2002]

2.2 K •unstlic he In telligenz

2.2.1 Allgemeine Diskussion

Abbildung 2.13 (links) stellt graphisch dar, welche Art von Programmen
n•otig w•aren, um den Stand der bisherigenKI-Forschung in Bezug auf das
Thema dieser Arbeit darzustellen. Auf diesem Bild sind ein Mensch und
ein k•unstlicher Agent dargestellt, von denen jeder ein Modell (Denkblase)
desanderenbildet und esdabei zum Aufbau geschachtelter Modelle kommt.
Der tats•achliche Aufbau der Maschine kann dabei sehr primitiv sein - auch
wenn man die Maschine als einen endlichen Automaten betrachten w•urde,
k•onnte sie dann, um geschachtelt modellieren zu k•onnen, jedesvorstellbare
geschachtelte Modell desmenschlichen Gegen•ubers als einen Zustand in ih-
rem Zustands•ubergangsgraphenrepr•asentieren. Gleichzeitig mussaber auch
der Mensch ein geschachteltes Modell der Maschine bilden k•onnen,weshalb
die Maschine •uber eine Interaktionsm•oglichkeit mit einem Menschen verf•u-
genmuss.Nach bisherigerRecherche konnte ein solchesSetupnicht gefunden
werden.Daherwerdenin diesemKapitel nur prinzipiell •ahnlicheArbeitenbe-
trachtet.
Eine •Ahnlichkeit k•onnte man den unz•ahligennatursprachlichen Dialogsyste-
menwie z.B. ELIZA unterstellen [Weizenbaum, 1966], dennsiealle t •auschen
eine Kommunikation mit einem Menschen vor (sogenannter Eliza-E�ekt)
und:
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"In der Kommunikation zwischen Menschen
schreiben wir uns gegenseitigein solches In-
nenleben zu (intentionale Zust•ande).Wir ge-
hendavon aus,dassder anderesowiewir Ab-
sichten, •Uberzeugungen,W•unsche und Ziele
hat ... "[Wachsmuth, 2005].

Diese Vort•auschung verleitet den mit einem solchen System interagieren-
den Menschen dazu, sich vorzustellen oder sich so zu verhalten, als w•urde
er sich vorstellen, dassdas Systemdem Gespr•achspartner ein "Innenleben"
zuschreibt oder dasser glaubt, dassman ihm ein "Innenleben" zuschreibt
usw.. Nur leider funktionieren solche Systemeohne innere Repr•asentation
geschachtelter Modelle. Dassein Mensch ein geschachteltes Modell desSys-
tems entwickelt, das Systemdagegennicht, geschieht anscheinend, weil die
Wissensdatenbank, die ReaktionendesSystemsfestlegt,von Konstrukteuren
entwickelt wird, die ein Modell desmentalen Innereneinesdurchschnittlic hen
Menschen in ihrer Vorstellung haben bzw. aus der Literatur oder sonstigen
Quellen entnehmen und anhand diesesModells das Verhalten des Systems
festlegen.
Der in AG "WissensbasierteSysteme"entwickelte verk•orperte konversatio-
nelle Agent12 Max (Abbildung 2.13 ganz rechts, im blauen Overall) wur-
de und wird im Laufe der Zeit mit vielen Features fortw•ahrend aufger•us-
tet [z.B. Becker und Wachsmuth, 2006; Kopp und Wachsmuth, 2004], die
eine Kommunikation •ahnlich der zwischenmenschlichen13 mit ihm erm•og-
licht [Kopp u. a., 2005]. Max verf•ugt •uber eine reaktive und eine delibera-
tive Komponente. Die reaktive Komponente legt die sofortigen Reaktionen
fest, w•ahrend die deliberative Komponente langfristigesPlanen erm•oglicht,
f•ur die bei Max die BDI-Arc hitektur verwendet [Wachsmuth und Lessmann,
2002] wird. Max verf•ugt •uber eine Planbibliothek hierarchisch aufgebau-
ter Pl•ane, die f•ur die Auswahl der Intention (Intention) entsprechend des
aktuellen Wissens(Beliefs) und W•unschens (Desires) verwendet wird. "In-
tentionale Zust•andeseinesDialogpartners repr•asentiert Max bislang nicht...
"[Wachsmuth, 2005], geschweigedenngeschachtelte Modellezu bilden, au�er
dassdas Turn-Taking-Modell implementiert wurde [Lessmannu. a., 2004].
DasTurn-Taking-Modell ist in einfacher Betrachtung ein Zustands•ubergangs-
graph,dessenjederZustandeinenKompromisszwischenW•unschenvon Max
und der mit ihm interagierendenPersonbez•uglich der Sprecherrolledarstellt.
Ein anderesBeispielsind die Passwortknacker, die strukturierte Buchstaben-
folgen als erstesausprobieren,weil die Menschen dazu neigen, sich struk-

12Embodied conversational agent
13kontextabh•angigeGestenund Mimik
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turierte Buchstabenfolgenbesserzu merken. In einen Passwortknacker ist
sozusagenein festesModell einesMenschen eingebaut.Mittlerw eile wissen
aber viele Menschen von der Funktionsweiseder Passwortknacker, d. h. sie
haben von denenein Modell und versuchen, weniger"menschliche" Passw•or-
ter zu er�nden.
Standardrichtung ist aber, die epistemische Logik alsein Modell f•ur gegensei-
tigesModellierenmit ihren vielenUnterarten einzusetzen.Es gibt eineganze
Reihe von Logikinterpretern (LWB, Molog usw.), die zu Muddy Children
Puzzle•ahnliche logische Puzzlesl•osenk•onnen[Bern, 2004]. Die L•osungliegt
darin, dasPuzzlein logischenFormeln zu modellierenund denWissensstand
der Agenten nach jeder Iteration zu beweisen. Um solche Puzzlesauf In-
teraktion zwischen Menschen und Computer zu •ubertragen, bedarf eseiner
Modellierung der mentalen Au�assungsf•ahigkeit sowie der begrenztenVer-
arbeitungskapazit•at desMenschen. Die Modellierungder resourcebegrenzten
Logik ist relativ schwierig und zur Zeit Gegenstandder Forschung. Mit men-
taler Au�assungsf•ahigkeit sieht es noch schwieriger aus, denn Experimente
zeigten,dassselbstein Zwei-Personen-Puzzlenicht von der Mehrheit der Ver-
suchspersonengel•ost werdenkonnte [F.Camerer, 2003, S. 236-239].
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2.2.2 Spezielle Beispiele

Rekursiv e Mo dellierungsmetho de

Abbildung 2.14:RMM [Gmytrasiewiczund Durfee, 1992]

In [Gmytrasiewicz, 1995] �ndet sich eine auf Interaktion zwischen Men-
schen und Maschinen •ubertragbareFormalisierungder Spielebei unvollst•an-
diger Information. Die dort vorgestellte RMM 14 setzt begrenzteResourcen
voraus und besteht darin, dassein Agent in einer Interaktion mit anderen
Agenten einenBaum erstellt, der dasWissen•uber andereAgenten beinhaltet
(Abb. 2.14, links). Ein Knoten in diesemBaum ist eineSicht einesAgenten
auf die aktuelle Situation und Kanten sind dem Ausdruck "h•alt mit Wahr-
scheinlichkeit p f•ur m•oglich, dass"•aquivalent. Die Knoten und die Kanten
in diesemBaum korrespondieren mit Welten und Relationen der Kripk e-
Struktur. Der Unterschied dabei ist, dasseshier eineWahrscheinlichkeitsver-
teilung •uber die M•oglichkeiten sowie einePfadl•angenbegrenzunggibt. In der
auf Abbildung 2.14 (rechts), dargestelltenSituation erledigenzwei Roboter,
R1 und R2, Aufgaben und bekommenAuszahlungen,die gleich der Summe
aller erledigtenAufgabenminusFahrtkostensind. Der Wurzelknotendeshier
dargestelltenRMM-Baumesstellt die AuszahlungendesRobotersR1 abh•an-
gig von den Aktionen der beiden Spielerdar. Der n•achst tiefere Knoten ist
dasvon Roboter R1 vermutete WurzelknotendesRoboters R2 usw.. Um die
optimale Aktion aus so einem Modell zu berechnen, sind zuerst die Blatt-
knoten zu l•osen.Die dort ermittelten optimalen Aktionen werden- gewichtet
mit der Kantenwichtung - in denn•achst h•oherenKnoten propagiert. Sind bei
einemKnoten von allen seinenausgehendenKanten die optimalen Aktionen

14Recursive Modeling Method
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zur•uckpropagiert worden,sowird auch dieserKnoten gel•ost und die optima-
len Aktionen werdenzur•uckpropagiert.
RMM hat u. a. in einemAlgorithmus zur L•osungvon Persuit TaskAnwen-
dung gefunden[Vidal und Durfee, 1995]. Persuit Task ist eine kooperative
Aufgabe,bei der mehrere"Raubtiere"ein sich zuf•allig bewegendes"Beutetier"
m•oglichst schnell umkreisenm•ussenund dabei nicht kommunizierenk•onnen.
Der auf RMM basierteAlgorithmus LR-RMM 15 benutzt einenRMM-Baum
und vergr•o�ert ihn nur solange,wie der Auszahlungszuwachs minus Rechen-
kostengr•o�er als ein bestimmter Wert ist. Der Evaluation zurfolgeschneidet
LR-RMM besserals andereim Vergleich evaluierte Heuristiken ab.

Verbalisierung des geschachtelten Mo dellierens

In [Brazier und Treur, 1999] wurde ein m•ogliches Modell eines re
exiven
Agenten vorgestellt, der •uber eigenesWissen,deneigenenSchlussfolgerungs-
prozessund denSchlussfolgerungsprozessandererAgenten schlussfolgernkann.
Das Modell besteht ausmehrerenKomponenten, die verschiedeneAufgaben
erledigenund miteinander kommunizieren k•onnen.DiesesModell wurde f•ur
die VerbalisierungdesSchlussfolgerungsprozessesbeim L•oseneiner simplen
Variante von Wise Men's Puzzleverwendet.DiesesPuzzleist im Grunde eine
Abwandlung vom Muddy Children Puzzleund wird im Paper folgenderma-
�en beschrieben:

"This puzzle is about two wise men, A and
B, each of which is wearinga hat. Each hat is
either black or white but at least one of the
hats is white. Each wise man can only ob-
serve the colour of the other wiseman's hat.
Both wise men are able to reasonlogically
and they know this from each other."

Das implementierte Modell verbalisiert die L•osungdesPuzzlesausder Sicht
des weisenMannes B gegeben die Aussagedes weisenMannes A dar•uber,
ob er (Mann A) die Farbe seinesHutes schon kennt. Dabei werdenKompo-
nenten des Systemsso eingestellt, dasssie durch ihre Kommunikation eine
interne Schleife bilden, die Hypothesennacheinanderbeweist bzw. widerlegt.
DiesemAnsatz ist nur16 die Ideeder Verbalisierungf•ur die Arbeit zu entneh-
men. Denn wenn ein Systemgeschachtelte Modelle verbalisierenkann, dann

15Limited Rationalit y RMM
16Das vorgestellte Modell wurde durch empirische Untersuchung an einer einzigen Person

f•ur "weitgehendpsychologisch plausibel" erkl•art.
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mussesdieseModelleauch repr•asentieren k•onnen.Fernerkann man sich vor-
stellen,denVergleich zwischender sprachlichenAusgabedesSystemsund der
Meinung der mit dem SysteminteragierendenPersonals Bewertungsgrund-
lagezu benutzen.

2.2.3 Zusammenfassung

Wie die Recherche zeigte, wurde das in dieser Arbeit vorgeschlageneThe-
ma in der KI noch nie direkt in Angri� genommen.Noch nicht Stand der
Forschung ist ein Setup, bei dem ein mit einem Menschen interagierender
k•unstlicher Agent anhand desbeobachteten Verhalten desMenschen dyna-
misch ein geschachteltes Modell desGegen•ubersaufbaut. Als eineErkl •arung
daf•ur kann man erw•ahnen, dassdiesesVorhaben wegender umfangreichen
Theorie (seheAbschnitt 2.1) relativ viel Einarbeitungszeiterfordert. DasZiel
dieserArbeit ist genaudieseForschungsl•ucke in der KI zu schliessen.
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Kapitel 3

Konzipierung und Analyse

3.1 Wahl des einfac hen In teraktionsszenarios

In der Entwurfsbeschreibung (Abschnitt 1.1) wurde gleich am Anfang ein
BeispieleinerplausiblenrealenSituation gezeigt,wo Individuen einanderge-
schachtelt modellieren.Zu einer solchen Situation kann man sich im Grunde
ein •aquivalentesSpielausdenkenund danndie optimale Strategiebestimmen.
Trotzdem wird das Ausw•ahlen einer Strategie in einer solchen allt •aglichen
Situation bei Menschen oft ohnedie Verwendungirgendwelcher mathemati-
scher Konzeptez. B. ausder Spieltheoriegemacht. Auch die Spieltheoretiker
k•onnen nicht jede reale Situation auf ein Spiel mit bekannter L•osungsstra-
tegie zur•uckf•uhren, denn sonstw•are die SpieltheorieeineWissenschaft ohne
jeglichesPotential. Es w•are in zuk•unftigen Arbeiten interessant, herauszu�n-
den, ob das allt •agliche, verhaltensbestimmendeDenken einesMenschen im-
mer mathematisch formalisierbar ist. Wenn aber ToM einesMenschen nicht
immer mathematisch formalisierbar ist, dann k•onnte ein k•unstlicher Agent
einenMenschen nie exakt modellieren,denn ein k•unstlicher Agent kann nur
mathematisch formalisierbareModelle aufbauen.Aber wenn ein Mensch ei-
ne Vorstellung von den Vorg•angenim Kopf desanderenhat, dann ist diese
Vorstellung wahrscheinlich strukturiert, und wenn das so ist, dann ist ge-
schachteltes Modellieren in der Interaktion zwischen Menschen und k•unst-
lichen Agenten m•oglich. Wenn man also ein Interaktionsszenarioausw•ahlen
will, bei dem ein k•unstlicher Agent einen Menschen modellieren soll, dann
mussdiesesSzenariodenMenschenzur Wahl einerformalisierbarenStrategie
verleiten. Anders gesagt:Der interagierendeMensch sollte daran interessiert
sein,einestrukturierte Denk- und Verhaltensweisezu entwickeln.
Die Struktur einer realen Situation w•urde sich ein Mensch wahrscheinlich
andersvorstellen, als sie tats•achlich ist. Das w•urde die Modellierung dieses
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Menschen komplizierter oder vielleicht sogarunm•oglich machen. Das hei�t,
als MNM-In teraktionsszenariow•urde nur einerelativ leicht verst•andliche Si-
tuation in Fragekommen.Gewinnorientierte Gesellschaftsspielepassenrela-
tiv gut in diesesMuster.
Anstatt ein Spielzu konstruieren,ist esbesser,einesausdenschon langebe-
kannten bzw. erfolgreich vermarkteten Spielenauszuw•ahlen. Denn so ist es
sichergestellt, dassdas Spiel menschlichen Spielern gen•ugend Unterhaltung
bietet. Der Unterhaltungsfaktor ist wichtig, damit sich die menschlichenSpie-
ler mit der Struktur desSpielsintensiv besch•aftigen. Als einfachstesMNM-
Interaktionsszenariokann man sich ein wiederholtesSpiel mit zwei Spielern,
einem Menschen und einem k•unstlichen Agenten, vorstellen. Die Auswahl-
kriterien kann man folgenderma�enzusammenfassen:

1. Es musseinenAnreiz f•ur dasModellierendesanderengeben.

2. Es darf keineZufallsz•ugegeben, denn man m•usstedann die Risikoa�-
nit •at bzw. -aversiondesMenschen ber•ucksichtigen, was das Interakti-
onsszenariounn•otig verkomplizierenw•urde [Russellund Norvig, 1995,
S. 592].

3. Es darf nicht zu kompliziert, wie Schach, und nicht zu einfach, wie
Papier-Stein-Schere,sein.Dasist wichtig um Frustration und Langweile
auszuschliessen.

Die Zwei-Personen-Gesellschaftsspieleteilen sich haupts•achlich in zwei Grup-
pen: das gemeinsamePuzzle-L•osen und die Nullsummenspiele.Alle Zwei-
Personen-Nullsummenspiele,unter AnnahmedesgemeinsamenWissens•uber
die Rationalit •at der beidenSpieler,haben ein Nash-Gleichgewicht und daher
keinen Anreiz f•ur das Modellieren desanderen.Beim gemeinsamenPuzzle-
L•osenl•asst sich das Nash-Gleichgewicht auch berechnen, obwohl die beiden
Spieler es nicht sofort berechnen k•onnen und daher von "Puzzle" sprechen.
Dadurch scheinendie Auswahlkriterien vorerst inkonsistent zu sein.
Aber wie der Abschnitt 2.1.4 gezeigt hat, weichen Menschen vom Nash-
Gleichgewicht ab. Speziell in Zwei-Personen-NullsummenspielenspielenMen-
schen nicht optimal. Dadurch kann man sich zwei M•oglichkeiten vorstellen,
bei denendie beiden Spieler ihr Verhalten in Abh•angigkeit vom Verhalten
desanderen•andern:

� Der k•unstliche Agent modelliert den Menschen und versucht seineMa-
kel auszunutzen, worauf Mensch als Antwort sein Verhalten •andert.
Das ge•anderte Verhalten w•urde aber neue Makel aufweisen,die von
dem k•unstlichen Agenten ausgenutzt werdenk•onnten.
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� Der k•unstliche Agent weicht vom Nash-Gleichgewicht ab und wartet
darauf, bis der Mensch esmerkt und ausnutzt. Danach nutzt der k•unst-
licheAgent dasge•andertemenschlicheVerhaltenausund wartet darauf,
bis der Mensch esmerkt und ausnutzt, usw..

Das ersteSzenarioscheidet aus, weil erstensdas intuitiv e menschliche Spie-
len schwer modellierbar ist und zweitenswerdenhier keinetief geschachtelten
Modelle aufgebaut.Beim zweiten Szenarioaber agiert der k•unstliche Agent
nicht rational. Es bedarf einer Auszahlungsstruktur, die das Verhalten des
k•unstlichenAgenten rationalisiert, wie sieauf Tabelle3.1dargestellt ist. Eine
solche Auszahlungsstruktur wird als �ktives Spiel1 bezeichnet [Owen, 1970,
S. 32f]. Die Matrix des�ktiv en Spielsstellt ein wiederholtesZwei-Personen-
Nullsummenspieldar, bei demder menschlicher Spielergewinnenwill und der
k•unstliche Agent am Aufbau tief geschachtelter Modelle interessiertist. Der
k•unstliche Agent erf•ahrt nicht w•ahrend des Spielens,welche Strategie der
Mensch tats•achlich spielt, sonderner muss sie anhand der Beobachtungen
feststellenund kann daher seineAuszahlungennur absch•atzen. Die Auszah-
lungen desmenschlichen Spielersdagegenstellen die Bilanz zwischen Siegen
und Niederlagendar, die allen Spielern sichtbar ist. Wie man auf der Ma-
trix sehenkann, besitzt jeder Spielereineunendliche Anzahl von Strategien
und jedeStrategieentspricht einemModell desGegners.Man sieht, dassder
menschliche Spieler immer dann die h•ochste Auszahlungbekommt, wenn er
den Gegnerrichtig modelliert und die niedrigsteAuszahlung,wenn der Geg-
ner ihn richtig modelliert. Als Beispiel nehmenwir an, dassder k•unstliche
Agent ein Modell der 2-Ordnung hat, d. h., dasser wei�, dasder Mensch ein
Modell der 1-Ordnung von ihm hat. Hat der Mensch tats•achlich ein Modell
der 1-Ordnung vom k•unstlichen Agenten, dann liegt der k•unstliche Agent
richtig und "durchschaut" den Menschen.
Spielebei denensich dasDurchschaueneiner deterministischen bzw. puren

Strategielohnt, sind Spielebei imperfekter Information, d. h. mit simultanen
bzw. verdeckten Z•ugen.Ein sehr guter Kandidat f•ur so ein Spiel, ist Pico 2
f•ur zwei Spieler(Abb. 3.1). Die Regelnf•ur diesesSpiel sind relativ einfach:

1Superspiel oder Metaspiel auch m•oglich
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Tabelle 3.1: Fiktiv esSpiel

"Basic Pico 2 is a game for two players.
... There are 11 cards with numbers
4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,16. Cardsare shu�ed
and dealed, every player gets 5. One ex-
tra card is out of the game, but known, it
is shown face up between the two players
hands.You secretlychooseoneof your cards
..., the [oponent] choosesone of his. Both
cards are revealed, the higher card wins ,
unless it's to high: The higher card looses,
if it's more than twice as high as the lower
card. The winning card scoresand is kept
face up, the loosing card goes back to it's
playershand. Play continuesuntil oneplayer
hasonly onecard left. Then another round is
played with reversedhands.The player with
the most red dots after two rounds wins. ..."
[Math•ausund Nestel, 1997]

Hinzu kommt, dassdie Beschreibung desSpielkonzeptsdurch denAutor the-
matisch sehrnah am Konzept dieserArbeit ist:
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Abbildung 3.1: Pico 2

"... cause Pico (and Pico 2) is essential-
ly based on blu� and the abilit y to anti-
cipate the others action, this doesn't qui-
te be the thing against a computer :-)
..."[Math•ausund Nestel, 1997]

Au�erdem hat Pico 2 einewissenschaftliche Vorgeschichte. Pico 2 wurde von
einemin 1993-94in Newsgroupsangek•undigten Programmierwettbewerb in-
spiriert, bei dem eine Version desGD-Spiels,das INCA 2 Modell, m•oglichst
optimal gel•ost werdemusste[Prechelt, 1994, 1996]. Die Regelnvon INCA •ah-
neln aber stark denRegelndesSilverman-Spiels3, die von David Silvermanin
derMitte der70-erJahreentwickelt wurden[A.Heuer und Leopold-Wildburger,
1995]. Pico 2 kann man auch als ein •au�erst reduziertesSilverman-Spielbe-
zeichnen.

2iterated numerouschoiseaction
3Silverman's Game
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3.2 Spielstruktur und Berec hnung des Nash-
Gleic hgewic htes

In diesemAbschnitt wird die Struktur desSpielsformalisiert. Es handelt sich
um ein Zwei-Personen-Nullsummenspielbei imperfekter Information in ex-
tensiver Form. In einerRunde4 diesesSpielsgewinnt derjenige,der eineh•ohe-
re Punktzahl erreicht. Die Rundebesteht auszwei Phasen5. Die beidenPha-
senunterscheidensich dadurch, dassdie Spielerihre Kartens•atzevertauschen.
Die Punkte werden in zwei Phasengesammeltund dann summiert. Folglich
ist das Ziel jedesSpielersx in jeder Phasedie Di�erenz zwischen gegneri-
schen (desSpielerx) und eigenenPunkten di f f (x) = (Punkte(x) � Punkte(y))
zu maximieren,wobei di f f (x) = � di f f (y) gilt. In jederPhasebekommt jeder
Spielerf•unf Karten. Da esinsgesamt 11Karten gibt, gibt es2772M•oglichkei-
ten, die Karten auf die Spielerzu verteilen.DieseZahl berechnet sich ausdem
Produkt der Zahl der M•oglichkeiten, 5 Karten f•ur den erstenSpielerausden
urspr•unglichen11 auszuw•ahlenund der Zahl der M•oglichkeiten, 5 Karten f•ur
den zweiten Spielerausden restlichen 6 auszuw•ahlen (

� 11
5

�
�

� 6
5

�
)6, wobei die

H•alfte der 2772Kartens•atze spiegelverkehrt ist. Zwei spiegelverkehrte Kar-
tens•atze unterscheidensich nur dadurch, dassdie beidenPhasenvertauscht
sind. Zwei spiegelverkehrte Kartens•atze ergeben Spiele,deren optimale L•o-
sung identisch ist. Die spiegelverkehrten Kartens•atze werdenaber trotzdem
unterschieden, weil esw•ahrend desSpielszu unterschiedlichen Lerne�ekten
kommenkann, die die L•osungdesSpielsausder Sicht jedeseinzelnenSpielers
ver•andern. Von den Handkarten kann jede Karte jeder Zeit benutzt werden,
soweit sie nicht abgelegtist. Falls eineKarte cx abgelegtwird, bekommt ihr
Besitzerx einePunktzahl Wichtung(cx) entsprechendder Wichtung der Karte
(Tabelle 3.2).
Die Karten werdensimultan gezogen.Die Ablegeregell•asst sich am besten

c 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 16
Wichtung(c) 1 2 2 2 3 3 3 3 3 3 4

Tabelle 3.2: Kartenwichtung

in Pseudo-Code de�nieren (Abb. 3.2). Eine Phasewird abgeschlossen,wenn
einerder Spielernur noch eineKarte auf der Hand hat. Eine Phasel•asstsich
als ein Spielbaummit imperfekter Information darstellen.DieserSpielbaum

4der Spielverlauf zwischen Spielstart und Siegerbestimmung
5die "Hinrunde" und die "R•uckrunde" aus der authentischen Spielbeschreibung
6Kombination ohne Wiederholung [Bronstein u. a., 2001, S. 767]

34



KAPITEL 3. KONZIPIERUNG UND ANALYSE

y := gegner(x);
if (cx � 2 < cy or (cx > cy andcx � cy � 2))
then Punkte(x) := Punkte(x) + Wichtung(cx);

Abbildung 3.2: Ablegeregel

Abbildung 3.3: Kurzsichtige Auszahlungsmatrix

ist gemeinsamesWissender Spieler,weil die restliche Karte und die abgeleg-
ten Karten o�engelegt werdenund dadurch jederSpielerwei�, welche Karten
der Gegnerauf der Hand h•alt. Dadurch kann man vor jedem Zug eine Ma-
trix kurzsichtiger Auszahlungenf•ur jedeKartenkombination aufstellen(Abb.
3.3). Die Auszahlungenin dieserMatrix sind entsprechendder Konvention in
der Spieltheorieausder Sicht desZeilenspielersdargestellt und geben die so-
fortige Auswirkung auf die Di�erenz deserstenSpielersdi f f (x) an, die er zu
maximierenund der Spaltenspielerzu minimieren versucht. Au�er der sofor-
tigen Auszahlungbewirkt eine Kartenkombination gleichzeitig die Auswahl
einesPfades im Spielbaum.Jeder Pfad besitzt einen Erwartungswert. Der
Erwartungswert einesPfadeswird zum jeweiligen Eintrag der kurzsichtigen
Auszahlungsmatrix aufaddiert und ergibt sich dadurch die vorausschauen-
de Auszahlungsmatrix. Der Erwartungswert einesPfades selbst berechnet
sich ausdem Erwartungswert der vorausschauendenMatrix deserstenKno-
tens, dashei�t, der Auszahlungim Nash-Gleichgewicht. Die Blattknoten des
Spielbaumessind Situationen, in deneneinerder Spielernur noch eineKarte
besitzt; siewerdenmit Erwartungswert 0 belegt.

Nachdem die Struktur desSpielesgekl•art worden ist, wendenwir uns der
Berechnung desNash-Gleichgewichts zu. In diesemSpiel existiert ein Nash-
Gleichgewicht und dasSpielender vom Nash-Gleichgewicht vorgeschlagenen
Strategiengarantiert jedem Spieler, im Durchschnitt mindestensein Unent-
schiedenzu erreichen, weil die beidenPhaseneinanderausgleichen. Die Be-
rechnung des Nash-Gleichgewicht besteht darin, in jeder vorausschauenden
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Abbildung 3.4: Spielbaumeiner Phase

Matrix ein Nash-Gleichgewicht entweder in puren oder in gemischten Stra-
tegien zu suchen. Das Suchen des Nash-Gleichgewichts in puren Strategien
ist trivial. Man vergleicht einfach den maximalstender minimalsten Eintr •a-
ge jeder Zeile mit dem minimalsten der maximalsten Eintr •age jeder Spalte
der Auszahlungsmatrix. Wenn die beiden gleich sind, hat man ein Nash-
Gleichgewicht in purenStrategiengefunden[R.Singletonund F.Tyndall, 1974].
Nat•urlich habendie meistenMatrizen kein Nash-Gleichgewicht in purenStra-
tegien. Eine Evaluation aller Kartens•atze, bei der die Erwartungswerte der
Pfade durchgehendmit Maximin(bzw. Minimax)-Regel berechnet wurden,
hat ergeben, dassnur bei 318 aus 2772 (Tabelle 3.3) m•oglichen Kartens•at-
zendasSpielenoptimaler StrategieohneVerwendunggemischter Strategien
m•oglich ist. Beim Kartensatz h4� 5 � 6� 7 � 8ih9� 10� 11� 12� 13i z.B. legt der
ersteSpielerzuerstdie Karte 4 ab, dann legt der zweite Spielerdie Karten 9
und 10 ab, wonach der ersteSpielerdie Karte 5 ablegt und anschlie�end legt
der zweite Spielerdie Karten 11 und 13 ab und beendetmit 12 : 3. Aber es
gibt auch Kartens•atze, die Spieleerzeugen,bei denendie Di�erenz zwischen
Minimax und Maximin besondersgro� ist. Solche Spiele•ahneln vom Spiel-
prinzip her "Papier-Stein-Schere".
Die Berechnung der gemischten Strategien erfolgt mit Hilfe des Simplex-

Algorithmus [Owen, 1970, S. 39f]. Um denAufwand beim Simplex-Verfahren
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Minimax� Maximin 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Anz. der Kartens•atze 318 82 162 110 164 356 430 608 380 152 10

Tabelle 3.3: Kartens•atze

A =

a00 : : : a0(n� 1)
...

...
...
...

...
a(m� 1)0 : : : a(m� 1)(n� 1)

� (a00 � x0+ : : : + a(m� 1)0 � x(m� 1)) + µ � 0
...

...
...
...

... + µ � 0
� (a0(n� 1) � x0+ : : : + a(m� 1)(n� 1) � x(m� 1)) + µ � 0

x0+ : : : + x(m� 1) = 1
x0 � 0

. . . � 0
x(m� 1) � 0

Maximamize µ

Abbildung 3.5: LinearesProgramm zur AuszahlungsmatrixA

zu minimieren, werdenausder urspr•unglichen Matrix iteriert schwachdomi-
nierte Spalten und Zeilen so lange entfernt, bis eskeine mehr gibt. Die auf
dieseWeiseverkleinerte AuszahlungsmatrixA (A deserstenSpielersist � At

deszweiten Spielers)wird danach in Form eineslinearen Programms(Abb.
3.5) aufgeschrieben (µ-Erwartungswert, xi-Wahrscheinlichkeiten des ersten
Spielers).Der Simplex-Algorithmus liefert wegender Dualit •at7 [Owen, 1970,
S. 41f] immer gleichzeitig die optimalen Wahrscheinlichkeiten f•ur beideSpie-
ler.
Die Verwendunggemischter Strategienauf Einphasenb•aumenbirgt aber in

sich ein Problem in Bezugauf die spezielleSiegerbestimmung diesesSpiels.
Die gemischte Strategie maximiert den Erwartungswert der Punktzahldi�e-
renz, aber die Siegbedingungist, dassdieseZahl einfach positiv ist. Sokann
z.B. ein niedrigererimmer noch positiver Erwartungswert mit kleinererStreu-
ungbessersein,alseinh•ohererErwartungswert mit h•ohererStreuung.Exakte

7In dieserArb eit wird nicht auf alle Einzelheiten der L•osunglinearer Programmeeingegan-
gen, denn esw•urde deren Umfang sprengen.InteressierteLesersollten daf•ur einschl•agige
Literatur nutzen.
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ci nc j 4 5 6 7 11 P(ci)
8 0:211 0:211 0:211 0:211 � 0:648 0:18

10 � 0:029 0:233 0:233 0:233 � 0:648 0:19
12 � 0:029 � 0:108 0:097 0:097 0:097 0:283
13 � 0:029 � 0:108 � 0:274 0:473 0:473 0:093
16 � 0:029 � 0:108 � 0:274 � 0:547 0:718 0:254

P(c j ) 0:067 0:362 0:287 0:055 0:228

Tabelle 3.4: Beispiel zum Spielanfang

L•osungerh•alt man nur durch die L•osungeinesausbeidenPhasenzusammen-
gesetztenSpielbaumes,bei demdie Punkte vorw•arts und die Siegwahrschein-
lichkeiten r•uckw•arts propagiert werden,was erheblich mehr Rechenaufwand
als die L•osungeinesEin-Phasen-Baumesbraucht. DieserAlgorithmus arbei-
tet auch wie die L•osungeinerPhaseauf einemBaum mit Matrizen alsKnoten
f•ur jeden simultanen Zug, aber die Eintr •age dieserMatrizen variieren zwi-
schen � 1 und 1 und geben die Siegwahrscheinlichkeit an. Die Eintr •agedieser
Matrizen sind gleich den Erwartungswerten der entsprechendenTeilb•aume.
Der Wert einesBlattes ist eineZahl ausder Mengef� 1;0;1g und ist entspre-
chend der dort erreichten Punktzahldi�erenz gesetzt.Die Tabelle 3.4 stellt
beispielsweisedar, mit welchen Wahrscheinlichkeiten f•ur jedeKarte zwei ra-
tionale Spieler das Spiel zum Kartensatz h4� 5 � 6 � 7 � 11ih8� 10� 12� 13� 16i
anfangensollen.
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3.3 Detektion der Verhaltensstrategien und
MNM-Algorithm us

Alle m•oglichen Verhaltensstrategien,die man in diesem Spiel verwenden
k•onnte, wenn man den gro�en Aufwand der exakten Berechnung desNash-
Gleichgewichtes umgehenwill, teilen sich in zwei Gruppen: die kurzsichtigen
und dievorausschauenden.Die kurzsichtigen Strategiennehmennur diesofor-
tige Auszahlungwahr, w•ahrenddie vorausschauendendenganzenSpielbaum
traversierenund die Erwartungswerte zum Wurzelknotenzur•uckpropagieren.
Man kann sich auch eineMischung ausdiesenbeidenGruppenvorstellen,bei
der der Spielbaumbegrenztbzw. gewichtet traversiert wird.
Messungen8 haben ergeben,dasskurzsichtige Summenmaximierung(MSM9)
in Vergleich zur Nash-Strategieauf allen Kartens•atzen im Schnitt nur um
� 16;5% 10, w•ahrend das zuf•allige Spielenum � 67% schlechter ist. Daraus
kann man folgern,dasssogardasvollst•andigeVorausschauenin diesemSpiel
nur wenig Vorteile bringt. Zu dieserErkenntnis w•urden wahrscheinlich auch
menschliche Pico-Spielerkommenund sich nur wenig auf dasVorausschauen
wenig konzentrieren. Die Summenmaximierung,als eineg•angigeVerhaltens-
strategie menschlicher Spieler, ist empirisch selbst bei den relativ kleinen
3� 3-Matrizen mit 24% nachgewiesenworden [Stahl und Wilson, 1994]. Die
Summenmaximierungwird auch als eine Antwortstrategie auf einen irratio-
nalen zuf•alligen Spielerverstanden.DieseStrategie hat aber einenentschei-
dendenFehler - sie kann durchschaut und ausgenutzt werden. Tats•achlich
erzielt die kurzsichtige Bestantwortstrategie (MBR 11) auf MSM bei Pico na-
hezuhundertprozentige Gewinnwahrscheinlichkeit gegenMSM. Bestantwort-
strategieauf Summenmaximierungwurde von 49% der Versuchspersonenan-
gewendet und nur 27% nutzten Nash-Strategie.
Zusammengefassteignet sich MSM gut daf•ur, einer deterministischen Ver-
haltensstrategiezu Grunde gelegt zu werden, die der k•unstliche Agent im
�ktiv en Spiel (Abb. 3.1) spielen sollte. Die daraus entwickelte Verhaltens-
strategieDMSM12 l•asstsich als folgenderverbalerAlgorithmus beschreiben:

1. Nimm alle Zeilenmit maximaler Summeausder kurzsichtigen Auszah-
lungsmatrix A und f•ugesie zur StrategiemengeF zusammen.

82*2772 Runden
9myopic sum maximalisation

10 Di f f erenzderSiege
AnzahlderSpiele � 100%

11myopic best response
12deterministic MSM
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2. Nimm alle Karten mit maximalem Minimum aus der Strategiemenge
F und f•ugesie zur StrategiemengeS zusammen.13

3. SortiereS aufsteigendnach der Kartennummer.

4. Spieledie ersteKarte ausStrategiemengeS.

Wenn DMSM die vom k•unstlichen Agenten verwendete0-Ordnung-Strategie
im �ktiv en Spiel ist, dann ist die sie durchschauende,vom Menschen zu be-
nutzende1-Ordnung-Strategiedie kurzsichtige Bestanwortstrategie MBR(�),
weil die Motivation f•ur die Benutzung einer vorausschauendenBestanwort-
strategie wegen sehr geringer Verbesserungfehlt. Nun zur De�nition von
MBR(DMSM):

1. Benennedie von DMSM ausgew•ahlte Spalte in der kurzsichtigen Aus-
zahlungsmatrix A als v.

2. Nimm alle Zeilen, die die besteAntwort auf v darstellen,und f•uge sie
zur StrategiemengeF zusammen.

3. SpieleirgendeineKarte ausF.

Verhaltensstrategienh•ohergraderOrdnungDMBR(MBR(�)) 14, dievomk•unst-
lichen Agenten verwendet werden,m•ussenauch deterministisch sein,um ei-
geneDurchschaubarkeit zu garantieren. Sie lassensich folgenderma�ende�-
nieren:

1. Nimm alle Spalten,die von MBR in der kurzsichtigen Auszahlungsma-
trix A gespielt werden k•onnen und f•uge sie zur reduzierten Matrix R
zusammen.

2. Benutze DMSM auf R.

Und die Verhaltensstrategienh•oherungeraderOrdnung MBR(DMBR(�)) sind
entsprechend der 1-Ordnung-Strategiede�niert.
Aus der Auszahlungmatrix des �ktiv en Spiels (Abb. 3.1) l•asst sich ein Zu-
stands•ubergangsgraph(Abb. 3.6) f•ur den k•unstlichen Agenten ableiten. Im
initialen Zustand werden nur die Wahrscheinlichkeiten f•ur drei Verhaltens-
strategiendesGegnerserrechnet, die zusammen100% ergeben: die zuf•allige,

13risikoscheu
14deteministic MBR
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Abbildung 3.6: Zustands•ubergangsgraphim �ktiv en Spiel

die MSM und die 1-Ordnung-Strategie.Jedenicht formalisierbareVerhaltens-
strategiedesMenschen im �ktiv en Spielwird als eineLinearkombination aus
MSM und der zuf•alligen modelliert. Man kann sich auch vorstellen,dassder
menschliche Spieler sich auf Grund besondererBegabungentsprechend der
exaktenNash-Strategieverh•alt und dadurch einetheoretisch h•ohereAuszah-
lung erhalten kann, als ein DMSM-nutzender k•unstlicher Agent. Praktisch
aber macht jeder Mensch mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit Fehler.
Dadurch w•urde ein Mensch kaum eine h•ohereGewinnwahrscheinlichkeit er-
reichen. Au�erdem ist die 1-Ordnung-Strategieviel pro�tabler und einfacher
zu bestimmen.
Aus dem initialen Zustand geht der k•unstliche Agent in den n•achsten, d.

h. zweiten Zustand •uber, wenn die Wahrscheinlichkeit f•ur die 1-Ordnung-
Strategie P(1� Ordnung) den Pegel p0 •ubersteigt. Im zweiten Zustand wird
die 2-Ordnung-Strategieverwendet. Generellgeht der k•unstliche Agent aus
dem Zustand n bei P((1+ 2� n) � Ordnung) > p0 in den Zustand n+ 1 •uber,
f•ur alle n von 0 bis unendlich. Da die Benutzung der Verhaltensstategienh•o-
her Ordnung f•ur menschliche Spieler mit h•oheremAufwand verbunden ist,
werden sie irgendwann wieder eine intuitiv e Verhaltensstrategieverwenden.
Daher muss der k•unstliche Agent vom Zustand n, n > 0, in den Zustand 0
•ubergehen,wenn die Summeder beiden, in diesemZustand zu erwartenden
Verhaltensstrategienunter den Pegelp1 rutscht.
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Abbildung 3.7: RekursivesModell desk•unstlichen Agenten im �ktiv en Spiel

Der k•unstliche Agent l•asst sich auch mit Hilfe der RMM beschreiben (Abb.
3.7). Der Wurzelknoten deshier dargestelltenrekursiven Modells, sowie je-
der ungef•uhlte schwarzer Kreis, stellt DMBR-Strategie dar, wobei DMSM =
DMBR(ZK) = DMBR(Nash) = DMBR(MSM) und MSM = MBR(ZK) gelten.
Die ungef•uhlten roten Kreise symbolisierendagegendie MBR-Strategie; der
einzigegef•uhlte Knoten symbolisiert die Nash-Strategie.In jedem Zustand
des Zustands•ubergangsgraphenentspricht der k•unstliche Agent einem be-
grenztenAusschnitt ausdem allgemeinenrekursiven Modell.
Die Wahrscheinlichkeiten f•ur einzelnezu erkennendeVerhaltensstrategien
werden nach dem Bayes-Theoremberechnet, bei der deren a-priori-Wahr-
scheinlichkeiten gleich sind und die sich daher wegk•urzen lassen:

P(Stra j Data) =
P(Data j Stra)

å h
k= 1P(Data j Strk)

h� anzahlder Strategien

Die Wahrscheinlichkeiten P(Data j Stra) werdenauf einerendlichen Liste von
zuletzt beobachteten Verhaltensbeispielenberechnet:

P(Data j Stra) =
g

Õ
j= 1

paj (3.1)

g� Gedächtnisgrösse:

paj � Wahrscheinlichkeit f ür Beobachtung
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im Beispiel j vonder Strategiea produziertzusein:

JedesVerhaltensbeispielist einekurzsichtige Auszahlungsmatrix,bei der der
k•unstliche Agent die Beobachtung macht, dassder menschliche Spieler aus
l m•oglichen Karten die Karte ci ausw•ahlt. W•urde ein menschlicher Spieler
z.B. zuf•allig entscheiden,dann w•are die Wahrscheinlichkeit f•ur jede einzelne
Karte 1

l . Entscheidet der menschliche Spieler aber nicht zuf•allig, sondern
nach einerbestimmten Verhaltensstrategie,sogibt esm Karten, die er spielen
w•urde, und n = l � m Karten, die er meidenw•urde. Hinzu kommt noch, dass
der Mensch mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit Fehler macht, d. h.
manchmal falsche Karten ausw•ahlt. Um die Fehlerwahrscheinlichkeiten f•ur
alle m und n Werte zu berechnen, wird hier QRE15 [F.Camerer, 2003, S. 33]
verwendet:

P(si) =
el å s� i

P(s� i)ui (si ;s� i )

å sk
el å s� i

P(s� i)ui (sk;s� i)

Da der k•unstliche Agent deterministisch ist und keineFehler macht, gibt es
nur eine Strategie s� i mit 100%-prozentiger Wahrscheinlichkeit. Das f•uhrt
zur Vereinfachung:

P(si) =
el ui (si ;s� i)

å sk
el ui (sk;s� i)

Nun setzt man f•ur Auszahlung 0, wenn man einen Fehler macht, und 1,
wenndie richtige Karte gespieltwird und erh•ahlt die Wahrscheinlichkeit eines
falschen Zuges:

P(si) =
e0

å n
1e0 + å m

1 el
=

1
n+ mel

und die Wahrscheinlichkeit einesrichtigen Zuges:

P(si) =
el

å n
1e0 + å m

1 el
=

el

n+ mel

Nehmenwir jetzt an, der menschliche Spielermacht bei zwei auszuw•ahlenden
Aktionen mit 5%16 einenFehler. Das w•urde ergeben:

el

1+ el
= 0:95

15quantal responseequilibrium
16die menschliche Fehlerquote bewegt sich so zwischen 0% und 10%, wie es verschiedene

Studien zeigen
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lnm 1 2 3 4
2 19

20 � 0:95
3 19

21 � 0:905 19
39 � 0:487

4 19
22 � 0:864 19

40 � 0:475 19
58 � 0:328

5 19
23 � 0:826 19

41 � 0:463 19
59 � 0:322 19

77 � 0:247

Tabelle 3.5: Wahrscheinlichkeiten f•ur einender richtigen Z•uge

lnm 1 2 3 4
2 1

20 � 0:05
3 1

21 � 0:0476 1
39 � 0:0256

4 1
22 � 0:0455 1

40 � 0:025 1
58 � 0:0172

5 1
23 � 0:0435 1

41 � 0:0244 1
59 � 0:017 1

77 � 0:013

Tabelle 3.6: Wahrscheinlichkeiten f•ur einender falschen Z•uge

Durch Au
 •osungnach el erh•alt man:

el = 0:95
0:05 = 19

Mit Hilfe diesesWerteskann man die entg•ultigen Formeln f•ur die Warschein-
lichkeit der Auswahl einesZugesangeben, gegeben die Mengeder richtigen
Z•ugeR(Stra) in Anh•angigkeit von der StrategieStra:

P(si jR(Stra)) =

19
n+ m� 19

; f alls si 2 R(Stra)

1
n+ m� 19

; f alls : (si 2 R(Stra))
(3.2)

Mit Hilfe von Gleichungen3.2 lassensich die Tabellen 3.5 und 3.6 aufstellen,
die die Wahrscheinlichkeiten modellieren, mit denen eine Karte von einem
Menschen gew•ahlt wird, falls sie seinergespieltenStrategie entspricht oder
seinergespieltenStrategienicht entspricht. Die Gleichungen3.1und 3.2kann
man folgenderma�enin Beziehung setzen:

paj = P(si jR(Stra)) (3.3)

si ist die imVerhaltensbeispiel j gewählteKarte

Das Hauptziel desk•unstlichen Agenten im �ktiv en Spiel ist die Erkennung
dessen,ob er vom menschlichen Spielerdurchschaut wird. Daf•ur eignensich
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lnm 1 2 3 4 gesamt
2 1:9% 1:9%
3 9:3% 0:7% 10%
4 26:7% 3:9% 0:3% 30:8%
5 42:7% 13:4% 0:6% 0:1% 57:2%

Tabelle 3.7: Verteilung auswertbarer F•alle

aber nicht alle kurzsichtigen Matrizen; sie werdendeswegennicht in die Be-
obachtungsliste aufgenommen.Hier sind die Ausschlusskriterienmit Begr•un-
dungen:

1. m= l : Die von DMBR ausgew•ahlte Zeile ist gleich in allen Spalten.

2. Dominante Spalten : Das W•ahlen oder nicht W•ahlen dieser Spalten
zeigt nur die allgemeineRationalit •at und nicht die Antizipation der
gegnerischen Handlung.

3. Kombination der Zeile und Spalte ist ein Nash-Gleichgewicht : Das
W•ahlen dieserSpalte kann nicht nur als die Antizipation der gegneri-
schen Handlung, sondernauch als gegnerische Antipazipation der eige-
nen Handlung interpritiert werden.

Eine Evaluation17 hat ergeben,dasspro Rundeim Schnitt � 6:3 auswertbare
F•alle vorkommen.Die Tabelle3.7gibt eineVerteilung dieserF•alle nach l und
m an. Die Variable g, die die Ged•achtnisgr•ossefestlegt, darf nicht zu gro�
sein,denn dann w•are der k•unstliche Agent wegender Gleichgewichtung der
Beobachtungen zu tr •age;und nicht zu klein, denn dann w•are er anf•allig f•ur
Fehleinsch•atzungen.Nach Evaluation mit computersimulierten menschlichen
Gegnernhat sich der Wert 9 f•ur den initialen Zustand und der Wert 11 f•ur
andereZust•andeals sinnvoll erwiesen.Genauso,mit Hilfe deiserEvaluation,
sind auch die Werte f•ur p0 und p1 auf 0;96 und 0;0005gesetztworden.Diese
Werte k•onnten nat•urlich auch analytisch bestimmt werden,was aber relativ
aufw•andig.
Dem hier beschriebenen Aufbau des k•unstlichen Agenten im �ktiv en Spiel
(kannauch alsMNM-Algorithm usbezeichnet werden)wird keineOptimalit •at
unterstellt. K •unftige Arbeiten werden eventuell basierendauf empirischen
Studien einenbesserenAufbau vorschlagen.

1710� 2772Runden, zuf•allig gegenDMSM
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3.4 Wahl des zweiten In teraktionsszenarios

DasersteInteraktionsszenariobedurfte eines�ktiv en Spiels,um den Aufbau
geschachtelter Modelle f•ur den k•unstlichen Agenten zu rationalisieren. Des-
wegensollte ein in diesemAbschnitt beschriebenesSpielkonzept eingef•uhrt
werden,das den Entwurf von Spielstrukturen m•oglich macht, bei denender
Aufbau geschachtelter Modelle rational ist.
Es gibt zwei Verhaltensmuster, Kooperation und Konkurrenz, die bei der
Interaktion mehrererIndividuen betrachtet werden.Die Abbildung 3.8 zeigt
zwei einfacheSpiele,die f•ur Kooperation (links) und Konkurrenz (rechts) ste-
hen,bei denendasNash-Gleichgewicht in gemischten Strategienliegt. In der
Kooperationsituation m•ussensich die beidenSpielerm•oglichst vorhersagbar
und in der Konkurrenzssituation m•oglichst unvorhersagbarverhalten. Das
vorhersagbareVerhalten baut sich am bestenauf Grund einer bestimmten
Konvention auf. Bevor aber einesolche Konvention erfundenwird, haben die
beidenSpielerInteressedaran, dasVerhaltendesGegen•uberszu modellieren.
Ist aber Konvention eingef•uhrt, m•ussensie esnicht mehr machen. Nehmen
wir aber an, dassmehrereSpielerinteragieren,und jeder Spielereinenfesten
Partner und einenfestenGegnerhat. Dadurch ist jederSpielerdaran interes-
siert, seinemPartner gegen•uber vorhersagbarund seinemGegnergegen•uber
unvorhersagbarzu verhalten. Voraussetzungdaf•ur ist, dassder Partner und
der Gegnersich voneinanderin ihren F•ahigkeiten irgendwie unterscheiden,
sonstw•aredasVerhaltendesSpielersentwederdenbeidengegen•uber vorher-
sagbaroder den beidengegen•uber unvorhersagbar.Um in solcher Situation
ein optimales Verhalten zu w•ahlen, muss jeder Spieler seinenPartner und
seinenGegnermodellieren.Da aber alle Spielerdas tun wollen, wird eszum
Aufbau geschachtelter Modelle kommen.
Die kleinste Zahl der Spieler in einemSpiel, wo jeder SpielereinenGegner

Spieler1n S
pi

el
er

2

0 1

0
0 1

0 1

1
1 0

1 0

Spieler1n S
pi

el
er

2

0 1

0
1 � 1

� 1 1

1
� 1 1

1 � 1

Tabelle 3.8: Kooperation und Konkurrenz

und einen Partner hat, ist 4, denn bei 3 w•are mindestenseiner der Spieler
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seinesPartners Gegner.Die vier Spieler (1,2,3,4) sind in zwei Partnerpaa-
re18 bzw. Fraktionen, I (1,3) und I I (2,4), unterteilt (sieheAbb. 3.8). Spieler
in einer Fraktion k•onnennur gemeinsameinenidentischen Betrag gewinnen
oder verlierenund jedeFraktion gewinnt nur soviel, wie die andereFraktion
verliert. Au�er den Fraktionen sind die Spieler in zwei Gegnerpaare,a (1,2)
und b (3,4), unterteilt. JedesGegnerpaarspielt ein Nullsummenspielohne
Nash-Gleichgewicht in purenStrategien,wie z.B. Matching-Pennies(Abb. 3.8
rechts). Wenn beideSpielerin einer Fraktion die gleichen Strategienspielen,
soverlierensieeinenBetrag b, au�er wenn die SpielerandererFraktion auch
die gleichenStrategienspielen,denndann bekommt jederSpieleralsAuszah-
lung 0. In sonstigenF•allen gewinnt jede Fraktion die Summeder Gewinne
der beidenSpielerausden jeweiligen Gegnerpaaren.Zus•atzliche Bedingung

Abbildung 3.8: Spielkonzept

ist, dasskein Spielermit einem anderenkommunizieren darf. Sonst k•onnte
jeder Spieler die mentalen Eigenschaften seinesPartners ver•andern, indem
er ihm seineVerhaltensstrategiemitteilt. Das Spiel wird wiederholt gespielt
und esbesteht dasgemeinsameWissender Ungleichheit der F•ahigkeiten aller
Spieler.Die Abbildung 3.9 zeigt beispielsweisedie •Ubertragung diesesKon-
zeptesauf Matching-Penniesund Papier-Stein-Schere.Wennalle Spielerzwar
unterschiedliche aber nicht begrenzteF•ahigkeiten haben, dann haben solche
Spielekein garantiertes Nash-Gleichgewicht. Bei Matching-Pennieskann eine
denkbareStrategiedesSpielerssein,einef•ur den Gegnerzuf•allig aussehende
und f•ur denPartner deterministischeBitfolge zu produzieren,denndasw•urde
ihn besserstellenals rein zuf•alligesSpielen.Da die F•ahigkeiten einesSpielers
unbegrenztsind, hat jeder Spielereineunendliche Teilmengealler m•oglichen
Bitfolgenproduktionsregeln zur Verf•ugung. Hat man aber eine unendliche

18 •Ahnlich wie bei den Spielenbridge und Doppelkopf
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I(s1s3)nI I(s2s4) 00,11 01 10
00,11 0 b

01
b

2 � 2
10 � 2 2

Mit z. B. b = 1
I(s1s3)nI I(s2s4) 11,22,33 12 13 21 23 31 32

11,22,33 0 b
12

b

0 1 0 2 � 2 � 1
13 � 1 0 2 1 0 � 2
21 0 � 2 0 � 1 1 2
23 � 2 � 1 1 0 2 0
31 2 0 � 1 � 2 0 1
32 1 2 � 2 0 � 1 0

Mit z. B. b = 2

Tabelle 3.9: •Ubertragung auf Matching-Penniesund Papier-Stein-Schere

Strategiemengezur Verf•ugung, so kann nach dem allgemeinenExistenzsatz
kein Nash-Gleichgewicht garantiert werden(sieheAbschnitt 2.1.2).
Um diesesSpielkonzept zum Aufbau einesInteraktionsszenarioszu verwen-
den,bei demMenschen mit Maschinen interagierenk•onnen,kann ein Gesell-
schaftsspiel wie z.B. Pico 2 genommenwerden, auf das es sich •ubertragen
l•asst.Die Annahme,dassdie Spielerein gemeinsamesWissenihrer geistiger
Verschiedenheithaben, w•urde unter Menschen ohneweiteresgelten.
Durch •Ubertragung diesesSpielkonzeptesauf Pico 2 entsteht ein neuesGe-
sellschaftsspiel, das als Pico 4 getauft werden kann. Die Regeln f•ur Pico 4
lauten folgenderma�en:

� Es spieleninsgesamt 4 Spieler in zwei Fraktionen �a 2 Spieler.

� Die Spieler in einer Fraktion bekommen identische Kartens•atze und
nach Ablauf einer Phase, tauschen sie sie mit der anderen Fraktion
aus.

� Das Spielziel besteht in der Maximierung der Punktzahl der eigenen
Fraktion, die sich ausSummeder Punktzahl beiderSpielerzusammen-
setzt.

� Eine Phasewird beendet, wenn einer der vier Spieler nur noch eine
Karte auf der Hand hat.
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� Wenn beide Spieler in einer Fraktion die gleiche Karte werfen, so ge-
winnen die Karten der anderenFraktion und d•urfen abgelegtwerden,
wennsieauch nicht gleich sind, dennsonstkann kein SpielerseineKar-
te ablegen.Ansonstengilt die Ablegeregelausdemurspr•unglichenPico
2.

F•ur die Spielerplatzbelegungen(Spieler1;Spieler2;Spieler3;Spieler4) gilt fol-
gende •Aquivalenzregel:(a;b;c;d) b= (b;a;d;c) b= (c;d;a;b) b= (d;c;b;a). Dadurch
ergeben sich insgesamt f•unf unterscheidbareSpielerpl•atzebelegungen,bei de-
nen Menschen (M) und k•unstliche Agenten (K) beteiligt sind: (M;M;M;K),
(M;M;K;K), (M;K;M;K), (M;K;K;M) und (M;K;K;K). Von der G•ultigkeit
dieser •Aquivalenzkann man sich leicht •uberzeugen,wennman die Abbildung
3.8 dreht bzw. spiegelt.
Die Programmierung eines k•unstlichen Agenten, der in Pico 4 gegen•uber
Menschen gut abschneiden w•urde, ist nicht ohne empirische Studien m•og-
lich. Es liegenaber keineempirischeStudienin diesemBereich vor, weil dieses
Spielkonzept erst in dieserArbeit vorgeschlagenwurde. Deshalbist die hier
vorgeschlageneVorgehensweisedie Implementierung einesNetzwerkspielsf•ur
Pico 4, dasdasVerhalten der Menschen in diesemSpiel protokolliert. Ferner
ist au�er der empirischen Studien mit bezahlten Versuchspersonendie Im-
plementierung einesOnline-Portals vorstellbar, bei dem an den Brettspielen
interessierteNutzer des Internets sich anmeldenund gegeneinanderspielen
k•onnen.DieseVorgehensweiseist kosteng•unstiger und w•urde einevielgr•o�e-
re Datenmengeliefern. Nachteilig ist dabei die geringeGlaubw•urdigkeit bzw.
Qualit •at der Daten, denn die Online-Spielerk•onnten an etwas anderemals
dem fairen Gewinneninteressiertsein.
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3.5 Erforderlic he Programmk omp onente

Bevor man zur Beschreibung desentstandenenProgramms•ubergeht, werden
hier als eineZusammenfassungdiesesKapitels die erforderlichen Programm-
komponenten aufgelistet:

Benutzerob er
 •ache � !
Die Benutzerober
 •ache ist notwendig, damit die menschlichen Spieler
mit dem Programm interagierenk•onnen.Sie soll eine angemesseDar-
stellung desSpielesbeinhalten.

Spielv erw altung mit Evaluationsm •oglic hkeit � !
Zudem ist eine Programmkomponente erforderlich, die f•ur die Einhal-
tung der Spielregelnsorgt. Weiter musseseineM•oglichkeit geben, die
Computerspielergegeneinanderzur Evaluationszwecken mehrereRun-
den spielenzu lassen.

Implemen tation des MNM-Algorithm us � !
Unter mehrerencomputerisiertenVerhaltensstrategiensollteder MNM-
Algorithmus implementiert werden. Dieser Algorithmus ist in dieser
Arbeit die bedeutendsteKomponente desProgramms.

Netzw erkspiel � !
Die M•oglichkeit zur Durchf•uhrung eines Netzwerkspiels ist aus zwei
Gr•unden erforderlich: Erstens stellt sie eine einfache M•oglichkeit zur
Verbindung mit anderenPragrammendar, zweitens lassensich so em-
pirische Studien durchf•uhren.
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Kapitel 4

Programm

4.1 Programmstruktur

F•ur die Implementierung wurde die Programmiersprache Java verwendet.
Die Plattform unabh•angigkeit dieserSprache sowie die M•oglichkeit desAus-
f•uhrensim Browser,macht dieseProgrammiersprache f•ur die Durchf•uhrung
empirischer Studien mit Internetnutzern sehrvorteilhaft.
Das entstandeneProgramm1 beinhaltet die Implementierung beider Szena-
rien. Es ist in folgendePacketstruktur unterteilt:

> picocardgamepack
� ! > helpful
� ! > load
� ! > payo�
� ! � ! > jcyw

DasUML-Diagramm im Anhang?? zeigtdie BeziehungenzwischendenKlas-
senim Packet picocardgamepack. Die KlasseGameAdmin wickelt die Spielver-
waltung ab und ist mit der KlasseGameMainGUI wechselseitigreferenziert.
Die KlasseGameAdmin beinhaltet au�erdem die Instanzender Klassenmit
dem gemeinsamenInterfacePlayer. Alle Spielerwerdendurch Klassenreali-
siert, die von den KlassenPlayerComputeroder PlayerHuman abstammen,
die wiederumdasInferfacePlayer vererben.Die Z•ugeder Player-Klassen,die
von PlayerHuman abstammen,werden entweder von der lokalen GUI oder
vom Netzwerk gesetzt.Die Player-Klassenaber, die vom PlayerComputerab-
stammen,berechnen ihre Z•ugeselbstunter Benutzung der Klassenausdem
Packet payo� .

160 Klassenund •uber 7000Zeilen
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Das Packet payo� (Abb. 4.1) beinhaltet Klassen,die f•ur die Berechnung der
Verhaltensstrategienzust•andig sind. Alle Klassen, die von A abstammen,
stellenMatrizen der simultanen Z•ugedar. Die KlasseA beinhaltet au�erdem
vielestatischeMethoden,die von verschiedenenKlassenbenutzt werden.Der
Unterschied zwischen AInt und ADouble ist, dassdie Eintr •ageder Matrizen
in diesenKlassenentsprechend int oder doublesind. Das UML-Diagramm
4.2 stellt dar, welche Computerspielerwelche Klassenausdem Packet payo�
instanzieren.
Das Packet load beinhaltet Klassen,die f•ur dasLaden von Bildern und Kar-
tensatzmengenzust•andig sind. DasPacket helpfulbeinhaltet einigehilfreiche
Klassen.

Abbildung 4.1: Packet payo�

Abbildung 4.2: Beziehungenzwischen payo�-Klassen und Player-Klassen
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4.2 Hauptb enutzerob er
 •ache

Die Hauptbenutzerober
 •ache (Abb. 4.3) besteht auseinemMen•u und einem
"Spieltisch", der f•ur zwei und vier Spielerbenutztbar ist.

Abbildung 4.3: Hauptbenutzerober
 •ache

4.2.1 Men •u

� Variant : Variante von Pico

{ Two players : Pico 2

{ Four players : Pico 4

� Game:

{ New : Initialisiere ein neuesSpiel.

{ Next turn : Beenden•achsten Zug (wenn kein menschlicher Spieler
vorhandenist).

{ Eval a round : SpieleeineRunde zu Ende (- // -).

{ Eval 100rounds : Spiele100Runden(- // -).

{ Eval all sets : Spiele alle Spiele zu Kartens•atzen aus der ausge-
w•ahlten (- // -).

{ Resetwins : SetzedenSpielstandzur•uck und initialisiere ein neues
Spiel.
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{ MNM options: Setzedie Parameterp0, p1 und Ged•achtnisgr•ossen
f•ur den initialen Zustand und alle anderenZust•ande.

{ Exit : Beenden

� 1-4 : Die Zahlen1 bis 4 stehenf•ur die Spielerpl•atze.Bei jedemWechsel
wird eineneueInstanz einesbestimmten Spielertyps hergestelltund ein
neuesSpiel initialisiert.

{ Local GUI : PlayerLocalGUI.

{ Remote: PlayerServerClient.

{ Random : PlayerRandom.

{ Pure Strategie : PlayerPureSt, benutzt Maximin.

{ Nash : PlayerNash, benutzt Nash-Gleichgewicht.

{ Anti pure strategie: PlayerAntiPS, spielt optimal, wenn der Geg-
ner Maximin spielt.

{ Myopic sum maximalisation : PlayerMSM, kurzsichtige Summen-
maximierung.

{ noisy 1-order myopic : Playerorder1, verrauschte MBR(MSM).

{ noisy3-ordermyopic : Playerorder2, verrauschte MBR(DMBR(MBR(MSM))) .

{ MNM algorithm : PlayerMNM fm, MNM-Algorithm us.

{ MNM algorithm (+Nash) : PlayerMNM fom, wie PlayerMNM fm,
nur mit Erkennung optimaler Strategie.

� Cardssets: Art der Kartens•atze (Anzahl)

{ All possible(2772) : Alle.

{ With sattle point (318) : Mit optimaler purer Strategie.

{ Without sattle point (2454) : Ohne optimale pure Strategie.

{ 10p (10) : Mit Minimax� Maximin= 10

{ 10peq(2) : Mit Minimax� Maximin= 10, aber mit ausgeglichenen
Phasen.

� Network : Netzwerkmen•u.

{ Start & connect own server : Starte einen Server und verbinde
diesenClient mit ihm.

{ Disconnect& kill own server : Trenne diesenClient vom Server
und beendeihn.
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{ Connecta server : VerbindedieseClient mit einemServer.

{ Disconnect: Beendedie Verbindung.

{ Monitor : Zeigeden Serverzustand

{ Proposea thread of games: SchlageeineSpielsitzungvor.

{ Take back the proposal : Nimm den Vorschlag zur•uck.

{ Withdraw the enrollment : Melde diesenClient auseiner Spielsit-
zung ab.

{ Start the thread : Starte die Spielsitzung.

{ Retreat from the thread : Beendedie Spielsitzung.

� ? :

{ Gametree 1/2 : Zeigedie Auszahlungsmatrix"1 vs 2".

{ Gametree 3/4 : Zeigedie Auszahlungsmatrix"1 vs 2".

{ Output : ZeigedasAusgabefenster(Abb. 4.4).

Abbildung 4.4: Ausgabefenster

4.2.2 "Spieltisc h"

Der "Spieltisch" besteht aus Karten der Spieler und dem Spielstand.Jeder
Spielerhat eineReiheHandkarten und einenStapel abgelegterKarten rechts
davon. Die nicht teilnehmendeKarte be�ndet sich in der Mitte des"Spielti-
sches". Die Spielersind durchnummeriert mit Zahlen- 1;2;3;4 - und be�nden
sich entsprechend ihrer Nummer: oben, unten, links, rechts. Auf dem "Spiel-
tisch" wird die Phasedes Spielsdurch die Zahlen 1 oder 2 angezeigt.Der
Spielstand wird durch die AnzeigeScore f•ur Punkte und Wins f•ur Anzahl
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der Siege(f•allt bei vier Spielernweg) und gespielterSpiele(in Klammern).
Die Karten werdenbei lokalen menschlichen Spielerndurch einenMausklick
ausgew•ahlt. Ausgew•ahlte Karten werdenverschoben dargestellt.

4.3 MNM-Algorithm us

Der Computerspieler,der sich wie der im Abschnitt 3.3 beschriebenek•unst-
licher Agent verh•alt, ist in der Klasse PlayerMNM fm implementiert. Die
KlasseData implementiert das Ged•achtnis, auf dem die Wahrscheinlichkei-
ten f•ur Verhaltensstrategiendesmenschlichen Spielersberechnet werden.Die
genaueImplementierung des MNM-Algorithm us ist relativ trivial. Anhand
der im Anhang ?? aufgef•uhrten Ausgaben desMNM-Algorithm us kann man
sich seineFunktionsweiseveranschaulichen.
Die Ausgaben haben folgendeBedeutung:

� Beispiel:

[0.25 0.2 0.333 0.25 0.25 0.2 0.333 0.25 0.2 ]
[0.864 0.463 0.905 0.045 0.045 0.463 0.905 0.864 0.826 ]
[0.025 0.024 0.048 0.864 0.045 0.826 0.026 0.864 0.043 ]
[0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ]

Beschreibung: Das Ged•achtnis wird in Form einer Matrix ausgege-
ben.JedeZeiledieserMatrix entspricht im Zustandn einerbestimmten
Verhaltenstrategiedesmenschlichen Gegenspielersin der Reihenfolge:
zuf•allig, (n+ 1)-Ordnung, MSM und (n� 1)-Ordnung (im Zustand0 auf
0:0 gesetzt).JedeSpaltestellt ein Beobachtungsbeispieldar (linksb= neu
und rechtsb= alt).

� Beispiel:

Player2> You play with probality 0.0 % Random
Player2> You play with probality 0.0 % 3-order.
Player2> You play with probality 0.25 % MSM
Player2> You play with probality 99.74 % 1-order

Beschreibung: Ausgabe der Wahrscheinlichkeiten der gespieltenVer-
haltensstrategiedesGegners.

� Beispiel:
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Player2> The card proposed by DMSMis: 13.
Player2> Your responds: 5
Player2> My respond: 10
Player2> Your responds: 12
Player2> My respond: 13
Player2> So, I prefer card 13.

Beschreibung: Berechnung der Strategie. In diesemBeispiel ist es
DMBR(MBR(DMBR(MBR(DMSM)))) .

� Beispiel:

Player2> So I decide to switch to 2-order.

Beschreibung: Zustands•ubergang.

4.4 Spielbaum tra versierung

Die Traversierung des Spielbaumeskann sehr viel Rechenaufwand in An-
spruch nehmen,wenn man keine intelligente Methoden anwendet, um ihn
zu begrenzen.Aus jedem Knoten k•onnen n1� n2 Pfade befolgt werden, wo-
bei n1 die Anzahl der Handkarten deserstenSpielerund n2 die Anzahl der
Handkarten des zweiten Spielersangeben. Aus n1� n2 Pfaden k•onnen aber
nur h•ochstensn1+ n2 Pfade unterschiedenwerden,von denenjeder Pfad ei-
ner abgelegtenKarte ausn1+ n2 Karten entspricht. Zweitenskann man den
Rechenaufwand noch mehr begrenzen,wenn die wiederholtenZust•ande ge-
speichert werden.
Die Spielbaumtraversierungwird statische durch Methoden in KlasseCalc-
Tree ausdem Packet payo� implementiert.

4.5 Ein bindung der Java-Simplex-Implemen tation

Die Implementierung desSimplex-Algorithmus ist nicht trivial und gute Im-
plementationen sind kommerziell.F•ur Berechnung der gemischten Gleichge-
wichte bei Pico reicht aber die im Netz frei verf•ugbareJava-Simlex-Implement-
ation [Wisniewski und Wei, 2004]. Die Funktionsweiseder L•osungeinerAus-
zahlungsmatrix l•asstsich am bestenan einemBeispielproblembeschreiben.
Die Matrix

8 2
3 10
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� !

Abbildung 4.5: L•osungeinerAuszahlungsmatrix[Wisniewski und Wei, 2004]

ist z. B. zu l•osen. Daf•ur muss sie entsprechend der Abbildung 3.5 in ein
linearesProgramm umgewandelt und in die Benutzterober
 •ache der Java-
Simplex-Implementation eingegeben werden (Abb. 4.5, oben). Nach einigen
Iterationen wird das Problem gel•ost und eswird die auf Abbildung 4.5 (un-
ten) dargestellteAusgabeangezeigt.DarauskanndieL•osungf•ur beideSpieler
entlesenwerden:

8 2 0:538
3 10 0:462

0:615 0:385

mit dem Erwartungswert 5:692. Man mussaber wegender Spezi�kation der
Java-Simplex-Implementation darauf achten, dass der voraussichtliche Er-
wartungswert der zu l•osendenMatrix positiv sein muss. Das erreicht man,
indem von der Matrix ihr kleinster negativer Betrag substrahiert und nach
der L•osungdem Erwartungswert hinzuaddiert wird.
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Die KlasseSimplexaus dem Packet payo� wandelt eine Auszahlungsmatrix
in ein linearesProgramm und gibt die L•osungin geeigneterForm aus.Dazu
ist aber das Packet jcyw notwendig, das aus zwei Klassen, RevisitedSim-
plex und Matrix , besteht. Diese beide Klassen wurden der Java-Simplex-
Implementation entnommen.

4.6 Netzw erkspielv erw altung

Das Spielen•uber ein Netzwerk wird mit Hilfe einesServers erm•oglicht. Der
Server wird mit Hilfe der KlassenPicoServer, ServerThreadund PicoTypeOn-
Serverimplementiert. PicoServerist dabei die Hauptklasse,die nach Angabe
einer Portnummer startbar ist. PicoServerbesitzt eine Liste von Instanzen
der KlasseServerThread, die paralelle Threads darstellen. JedeInstanz der
der KlasseServerThreadverwaltet einenDialog mit einemClient. Die Instan-
zender KlassePicoTypeOnServerrepr•asentieren einzelneSpielsitzungen.
Der Server •ubernimmt nur die Verwaltung der Kommunikation und Zuord-
nungzu Spielsitzungen.Die Spielverwaltung an sich wird aber von demClient
•ubernommen,der die Spielsitzungvorgeschlagen hat (Abb. 4.6 rechts). Die
Clients, die die Spielverwaltung nicht •ubernehmen,werdenferngesteuert.
Als Client kann ein aufgerufenesPico-Programmauftreten. Dabei kann ein

Abbildung 4.6: Netzwerkspielverwaltung

Client in verschiedeneZust•ande•ubergehen.Der Zustands•ubergangsgraphei-
nesClients zeigt die Abbildung 4.6 links. Die Zust•ande haben folgendeBe-
deutung:
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Disconnected : Nicht mit dem Server verbunden.

Connected : Verbundenmit dem Server. Dabei erh•alt der Client einen
Loginnamen.

Prop osed : Client hat eineSpielsitzungauf dem Server vorgeschlagenund
erwartet Anmeldungenweiterer Clients.

Enrolled : Client ist in einer vorgeschlagenenSpielsitzungangemeldet.

Can start : Client hat eineSpielsitzungauf dem Server vorgeschlagenund
kann esstarten, weil esgen•ugendandereClients angemeldethaben.

Started : Client hat die Verwaltung einer laufendeSpielsitzung •ubernom-
men (die Spielvewaltung wird nicht auf dem Server sondernauf einem
Client abgewickelt, der die Spielsitzungvorgeschlagenhat).

Pla ying : Client nimmt an einer laufendenSpielsitzungteil.

Die Abbildung 4.7 zeigt den Netzwerkdialog, der aus dem Men•u "Network"
aufgerufenwerdenkann, wenneineVerbindungzum Server besteht. Im rech-
ten Bereich desNetzwerkdialogssieht man die Liste der an den Server ange-
schlossenenClients. Im linken Bereich gibt eseineListe vorgeschlagenerbzw.
laufenderSpielsitzungen.Der untere Bereich ist f•ur dasChatten2 vorgesehen.
Jeder Eintrag in der Liste der Spielsitzungenenth•alt den Loginnamen des
vorschlagendenClients (oben), die Bezeichnung der Kartensatzmengeund
die besetzbarenbzw. schon besetztenPl•atze. Ein nicht besetzterPlatz ist
durch einenKnopf mit Aufschrift "enroll" gekennzeichnet. Beim Dr •ucken ei-
nes"Enroll"-Knopfs wird der Client f•ur das jeweilige Spiel angemeldet.Ein
anmeldenderClient kann nur in einer Spielsitzungeinen Spieler bereitstel-
len. Ein vorschlagenderClient dagegenkann keine (bei Beobachtung) oder
beliebigviele (wenn Computerspielererforderlich sind) Spielerin einerSpiel-
sitzung bereitstellen.
Im Anhang ?? ist eineListe der Befehleund Serverausgaben aufgef•uhrt.

2noch nicht implementiert
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Abbildung 4.7: Netzwerkdialog
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Ausblic k

Die weiterf•uhrendeForschung kann man in folgendeKategorien unterteilen:

� Gestaltung emprisc her Studien:
Im Abschitt 3.4 wurde schon erw•ahnt, dass f•ur das zweite Interak-
tionsszenariokeine empirisch begr•undete Programmierungdesk•unst-
lichen Agenten angegeben werden kann. Daher ist es w•unschenswert
empirische Studien durchzuf•uhren. Es wurde im genannten Abschnitt
vorgeschlagen,die empirische Studien mit Internutzern durchzuf•uhren.
Die Implementierung solcher M•oglichkeit ist austechnischer Sicht schon
durch einegeringf•ugigeModi�k ation desin dieserArbeit entstandenen
Programmsm•oglich. Die grosseSchwierigkeit solcher Studien ist aber
die Verhinderungdestruktiver und regelumgehenderVerhaltensweisen
der Onlinespieler.Solches Verhalten kann durch intelligenten Einsatz
der zur Verf•ugungstehendentechnischen M•oglichkeiten in Grenzenge-
halten werden.
Au�er deszweiten Interaktionsszenarioskann auch dasersteInterakti-
onsszenariomit menschlichenSpielernevaluiert werden.Dask•onnte wo-
m•oglich zur Verbesserungdesdort vorgeschlagenenMNM-Algorithm us
f•uhren.

� Kom bination mit humanoiden Agen ten:
Die zweite Richtung ist die Verwendung in Verbindung mit virtuellen
Personenwie z. B. Max (sieheAbschnitt 2.2.1). In [Becker u. a., 2005]
wurde die Auswirkung der computersimulierten emotionalen Verhal-
tensweisen(nicht verbale Signale) von Max auf den emotionalenZu-
stand einermit ihm interagierendenPersonenuntersucht. Die Aussage,
die dabei best•atigt wurde, ist, dassdie computersimulierten Emotionen
deshumanoidenAgenten f•ur Menschen glaubw•urdig waren. Man kann
sich vorstellen,dasseineAusgabe der computersimulierten Emotionen
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einesk•unstlichen Agenten, z.B. einer wahr gewordenen Aussagedes
Verhaltensder mit ihm interagierendenPerson,sein Modell im Geist
dieser Person signi�k ant ver•andern w•urde. Die emotionssimulierende
VerhaltensweisendeshumanoidenAgenten k•onnenauch als einenicht
verbaleAusgabem•oglichkeit f•ur dasModell desMenschen benutzt wer-
den.

� Multimo dale Kon versation als Spiel:
Drittens kann man anstatt der Gesellschaftsspielerealistischere Inter-
aktionsszenarienverwenden.Man kann z.B. einemultimodale Konver-
sation, die in der AG "WissensbasierteSysteme"als ein Interaktionss-
zenarioverwendet wurde, als ein Spiel in extensiver Form modellieren.
DieseModellierungsm•oglichkeit macht esm•oglich, ein Konversationss-
zenariozu er�nden, bei dem die Modellierung desanderenbzw. ToM
wichtig ist.
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Fazit

Das Ziel dieserArbeit war menschliche Denkmuster, wie siedurch Satzfrag-
mente wie "... Ich (will jwei�), dasser (will jwei�), dass ich ..." ausgedr•uckt
werdenk•onnen,auf Computer in der Interaktion mit Menschen zu •ubertra-
gen. DiesesZiel wurde im Abschnitt 1.1 aus einer intuitiv en Vorstellung zu
einemklaren Forschungszielherausgearbeitet.
Wie im Abschnitt 1.2 angedeutetund im Abschnitt 2.1 dargestellt wurde,
mussteein grosserUmfang an theoretischen und empirischen Erkenntnissen
ausmehrerenDisziplinen - epistemische Logik, Spieltheorieund Psychologie
- analysiert werden, um diesesForschungsziel in Angri� zu nehmen.Dabei
wurden Begri�e wie "GemeinsamesWissen" und "Nash-Gleichgewicht" er-
kl•art. Aus empirischen Untersuchungen mehrerer Quellen wurde deutlich,
dassMenschen sich nicht wie rationale Agenten verhalten. Im Abschnitt 2.2
wurde gezeigt,dassesin KI noch kein solchesForschungszielgestellt wurde.
Dennoch wurde in Kapitel 3 und 4 ein konkretesInteraktionsszenarioauf der
Basis einesGesellschaftsspieleskonzipiert und implementiert werden. Und
es wurde ein weitergehendesKonzept einesSpielesentwickelt, das f•ur den
Aufbau realit•atsnaherSzenarienverwendet werdenkann. Zus•atzlich sind im
Kapitel 5 drei vielversprechendeWeiterentwicklungsm•oglichkeiten aufgelistet
worden.
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