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1. Einleitung

Spiele sind seit einiger Zeit eine beliebte Testumgebung fiir die Forschung an kiinstlicher
Intelligenz (KI). In Spielen wie Schach (Newborn, 1997) und Go (Silver et al., 2016, 2017)
konnten bereits signifikante Erfolge verzeichnet werden. Dort spielen Kls schon seit Lange-
rem besser als die starksten menschlichen Spielenden.

Auch Videospiele sind davon nicht ausgenommen. In diesem Kontext werden KI-Systeme
gemeinhin ,Bots“ genannt. Fiur Echtzeitstrategie und verwandte Genres konnte deren Leis-
tung bereits die menschlicher Spielender Gibertreffen (vgl. Starcraft 2 (Vinyals et al., 2019),
Dota 2 (OpenAl et al., 2019)). Allerdings gilt dies nur in eingeschrankten Szenarien, mit we-
niger Komplexitat als das vollstandige Spiel.

In der Wissenschaft steht die Kl vor allem auf der Gegenseite. Kooperation mit menschli-
chen Mitspielenden oder mit einer weiteren Kl ist ein stark vernachlissigtes Thema (Ashk-
torab et al., 2020; Gao et al., 2022; Siu et al., 2021). Ein Beispiel fir erfolgreiche Zusam-
menarbeit von Bots ist das Team von (OpenAl et al., 2019). In Dota 2 konnten sie innerhalb
eines eingeschrankten Szenarios effektiv zusammen spielen. Kooperative Kl bzw. Bots sind
also gleichermal3en eine Herausforderung fir Wissenschaft und Industrie.

Die Spieleindustrie ist sich bereits darliber einig, dass niemand gegen eine allmachtige KI
antreten mochte. |hr Ziel ist es dementsprechend, dem Menschen eine lllusion von Uberle-
genheit und knappen Siegen zu gewdhren (Lidén, 2003; Lopez, 2005; West, 2009). Letzt-
endlich méchte man gewinnen, jedoch nicht den Sieg geschenkt bekommen. Die perfekte
Kl verliere also absichtlich, ohne sich etwas anmerken zu lassen oder gar dumm zu wirken.

Eigentlich wiinsche man sich einen anderen Menschen als Mitspielenden. Das belegt aktu-
elle Forschung. Es wurde zum Beispiel gezeigt, dass menschlich spielende Bots als unter-
haltsamer empfunden werden (Baier et al., 2019; Cowling et al., 2015; Soni & Hingston,
2008). Zudem werden Bots, die zu maschinell wirken, von Menschen negativer wahrge-
nommen. Das gilt sowohl fiir ihre Kompetenz (Ashktorab et al., 2020) als auch fir ihren
Wert im Spielgeschehen (Merritt et al., 2011; Wehbe et al., 2017).

Bots fiir Skat miissen beide Disziplinen in sich vereinigen, da es sich um ein asymmetri-
sches Spiel fir drei Spielende handelt. Somit wird Skat immer zwei gegen eins gespielt. Flr
den Kontext ,Mensch gegen Computer” lassen sich folgende Konstellationen ableiten:

—  Zwei Bots gegen den Menschen,

—  Ein Mensch zusammen mit einem Bot gegen den anderen Bot.

Ein Skat-Bot muss deshalb sowohl Kooperation als auch Konfrontation beherrschen, um
erfolgreich zu spielen.

Ziel dieser Arbeit ist es, Glaubwiirdigkeit und Kooperationsfahigkeit kommerzieller Skat-
Bots zu untersuchen. Dafiir soll eine Studie durchgefiihrt werden, die Erkenntnisse tber
menschliche oder eben maschinelle Spielweisen liefert.

Die Studie fokussiert sich dabei auf den kooperativen Teil von Skat, also auf das Team.
Dadurch soll dazu beigetragen werden, die bestehende Forschungsliicke anzugehen.

Erkenntnisse aus dieser Studie konnten in Zukunft dazu dienen, den Spielspal? und/oder
die Kooperationsfahigkeit von Skat-Bots zu verbessern. In verschiedenen anderen Arbeiten
haben diese Vorgehensweise bereits erfolgreich zur Verbesserung von Produkten genutzt
(Baier et al., 2019; Ortega et al., 2013; Soni & Hingston, 2008).



1.1. Forschungsfragen
Aus der Zielsetzung ergeben sich folgende Forschungsfragen.
Wie glaubwiirdig sind eingesetzte Bots?

Es stellt sich die Frage, ob Bots aus kommerziellen Titeln bereits flir Menschen gehalten
werden konnen. Die Glaubwiirdigkeit der Bots wird im Rahmen eines Quasi-Turing-Tests
ermittelt werden, 3hnlich wie ihn verwandte Studien durchgefiihrt haben (Hingston, 2009;
Laird & Duchi, 2000; Ortega et al., 2013). Grob gesagt sollen Studienteilnehmende, durch
Beobachtung von einer Partie Skat, den gezeigten Spielenden als Mensch oder Bot identifi-

zieren.
Sind Fahigkeit und Kooperation wichtig, um als Mensch zu gelten?

Die Spielstarke des Testsubjekts stellte in (Laird & Duchi, 2000) einen wichtigen Faktor fir
die Glaubwiirdigkeit dar. Spater konnte diese Beobachtung von (Hingston, 2009) nicht wie-
derholt werden. Ob ein Zusammenhang besteht, soll erneut untersucht werden.

Darliber hinaus hatte die Wahrnehmung als Maschine Einfluss auf die Kooperation (Ashk-
torab et al., 2020; Merritt et al., 2011; Wehbe et al., 2017). Insofern ist neben der Spiel-
starke zusatzlich interessant, ob als Menschen identifizierte Testsubjekte auch bessere Ko-
operation bescheinigt bekommen.

Warum werden Bots als solche identifiziert oder warum nicht?

Im Grunde genommen ist diese Frage eine Erweiterung der vorhergegangenen. Um ein
besseres Verstandnis darliber zu erlangen, wie Befragte ihr Urteil fallen, missen sie es auch
begriinden. Auf diese Art und Weise soll festgestellt werden, welche Eigenschaften oder
Zige mit Bots oder menschlichen Spielenden assoziiert werden.

Ahnlich wie in (Cowling et al., 2015; Milani et al., 2023) kénnten Antworten auf diese For-
schungsfrage zur Anndherung an menschliche Spielweise oder eben zur Vermeidung auffal-
liger Bot-Verhaltensweisen genutzt werden, um dadurch das Spielerlebnis zu verbessern.

Zudem koénnten bestimmte demografische Eigenschaften der Testteilnehmenden hilfreich
fiir die Aufgabe sein. Eigene Erfahrung mit Skat oder haufiges Spielen mit Skat-Bots sind
vermutlich von Vorteil.

Welche Eigenschaften stehen fiir gute Kooperation?

Wie bei der Identifizierung soll auch die Bewertung der Kooperation nach Moglichkeit be-
griindet werden. Hieraus kénnten sich Verhaltensregeln ableiten lassen, die helfen Koope-
ration zu verbessern, analog zu (Correia et al., 2016).



2. Grundlagen und Verwandte Arbeit

Das Grundlagenkapitel dieser Arbeit beginnt mit einer grundlegenden Erklarung des Spiels
Skat. Im Anschluss werden gangige KI-Methoden fiir Skat und deren bekannte Schwachen
erklart. Da die Kl in Skat nicht nur gegen die Menschen spielt, sondern auch mit ihnen,
werden ebenfalls Erkenntnisse aus der Forschung zu Mensch-KI-Kollaboration vorgestellt.
Im dritten Unterkapitel wird erortert, wie sich diese Erkenntnisse und der Konsens der un-
terhaltsameren menschlichen Bots auf das Design von kooperativen Bots auswirken. Ab-
schlieBend wird mit dem Turing-Test flr Bots ein Mittel vorgestellt, wie man Bots auf ihre
Glaubwiirdigkeit als Mensch testen kann.

2.1. Skat erklart

Skat ist ein Kartenspiel fur drei Spieler. Es handelt sich um ein Stichspiel, bei dem zwei Ge-
genspielende (GS) zusammen gegen einen Alleinspielenden (AS) antreten. Ein AS gewinnt
die Runde, indem er mindestens 61 Punkte (Augen) in den Stichen gewinnt. Die Gegenpar-
tei muss dies, ohne direkte Absprache, verhindern. In der Regel wird eine zuvor festgelegte
Anzahl an Runden, die sog. Liste, gespielt. Wer am Ende die meisten Punkte holt, hat das
Spiel gewonnen.

Ein Skat-Deck umfasst 32 Karten, welche aus jeweils acht Karten (Ass, Zehn, Koénig, Dame,
Bube, Neun, Acht, Sieben) der vier gangigen Farben (Kreuz, Pik, Herz, Karo) bestehen. Jede
Karte hat einen bestimmten Wert, wobei die ,Vollen” an der Spitze stehen. Diese sind das
Ass (11 Punkte) und die Zehn (10 Punkte). Danach kommen Kénig (4 Punkte), Dame (3
Punkte) und Bube (2 Punkte), gefolgt von den "Luschen" (Neun, Acht, Sieben), die keine
Punkte wert sind. Insgesamt ergeben sich somit 120 verfiigbare Punkte.

Zu Beginn jeder Runde werden an alle Spielenden 10 Karten ausgeteilt. Die zwei verblei-
benden Karten sind der namensgebende Skat und werden bei Seite gelegt. Der Inhalt des
Skats gehort dem AS. Wahrend der Spielansage kann man mit ihm das eigene Blatt verbes-
sern.

Die Spielansage ist dabei die zweite von den drei Phasen einer Runde, welche da sind:
— Reizen,

—  Spielansage,

—  Stichspiel.

Damit Zusammenhange zwischen dem Stichspiel und den vorbereitenden Phasen Reizen
bzw. Spielansage besser verstanden werden kénnen, werden sie im Folgenden in umge-
kehrter Reihenfolge erklart.

Das Stichspiel

Im Kern von Skat spielt jeder Spielende eine Karte aus. Diese drei Karten bilden einen
Stich. Gespielt wird im Uhrzeigersinn, wobei die Reihenfolge von der Position der kartenge-
benden ,Hinterhand" abhangt. Links von Hinterhand befindet sich ,Vorhand“, welche stets
die erste Karte spielt. Danach kommt ,Mittelhand“ und dann Hinterhand selbst. In darauf-
folgenden Stichen beginnt dann, wer den vorherigen Stich gewonnen hat.

Innerhalb eines Stiches wird hierarchisch zwischen drei Arten von Karten unterschieden:
—  Trimpfe,

— glltige Karten,

— ungultige Karten.

Trimpfe sind die vier Buben und alle Karten einer Farbe, die vorher vom AS wiahrend der
Spielansage bestimmt wurde. Buben sind die starksten Karten im Spiel, angefangen mit
dem Kreuzbuben, dann Pik, dann Herz und schlussendlich Karo.



Eine Trumpfkarte schlagt jede nicht-trumpf Karte. Die Hierarchie der anderen Karten ist
Ass, Zehn, Konig, Dame, Neun, Acht, Sieben.

Fir das Ausspielen von Karten gilt allgemein die ,Bedienregel“. Die erste Karte gibt die zu
bedienende Farbe vor, alle folgenden Karten miissen also die gleiche Farbe haben. Sie sind
glltige Karten. Sollte diese Regel nicht erfllt werden kénnen, kann eine beliebige Farbe
abgeworfen oder Trumpf gespielt werden.

Der hochste ausgespielte Trumpf gewinnt den Stich. Sollte kein Trumpf ausgespielt wor-
den sein, gewinnt die hochste gililtige Karte. Abgeworfene und damit ungiiltige Karten koén-
nen zwar keinen Stich gewinnen, sie sind jedoch weiterhin Punkte wert. Gegenspielende
werfen gerne Karten mit hohem Wert ab, wenn ersichtlich ist, dass der Stich an Teammit-
glieder geht. Ein solcher Spielzug wird als ,Schmieren” bezeichnet. Eine gangige Strategie
des AS besteht darin, die GS dazu zu zwingen, Triimpfe zu bedienen. Dadurch kann ein
Trumpfmonopol erlangt werden, weil in der Theorie jeder er6ffnenden Trumpfkarte des AS
durch die Bedienregel zwei weitere Trumpfkarten der GS folgen missen.

Insgesamt werden so zehn Stiche gespielt. Nach dem letzten Stich werden die Punkte in
den gewonnenen Stichen beider Parteien gezahlt. Die Punkte im Skat zahlen dabei zu de-
nen des AS. Sobald eine Partei Uber die Halfte aller Punkte gesammelt hat, gilt die Runde
als gewonnen. Im Falle eines Sieges der GS, werden dem AS Listenpunkte abgezogen. Dies
ist auch bei Unentschieden der Fall. Gewinnt der AS, werden ihm Listenpunkte gutge-
schrieben.

Uber die fiir den Sieg erforderlichen 61 Punkte hinaus kann es fiir den AS notwendig sein,
weitere Bedingungen zu erfiillen. Diese ergeben sich aus der getroffenen Spielansage, auf
die im Folgenden eingegangen wird.

Die Spielansage

In der Spielansage muss der AS verschiedene Entscheidungen treffen, welche das Stich-
spiel sowie die Siegbedingungen beeinflussen. Dazu z&hlen:

—  Welches Spiel wird angesagt?

—  Wird der Skat aufgenommen oder nicht?

— Verpflichtet man sich dazu, hohere Gewinnstufen zu erreichen?

Allem voran gibt das angesagte Spiel die Trumpffarbe vor. Das gilt jedenfalls fir die vier
sog. ,Farbspiele" Kreuz, Pik, Herz, Karo. Im ersten Spezialspiel ,Grand" sind ausschlieBlich
die Buben Trumpf. Gar keine Triimpfe gibt es dann im zweiten Spezialspiel ,Null“ oder
»Nullspiel“.

Innerhalb eines Nullspiels versucht der AS keinen einzigen Stich zu gewinnen. Sollte dieser
Fall trotzdem eintreten, ist die Runde sofort verloren. Die Gegenpartei will deshalb be-
wausst ihre Stiche verlieren. Darliber hinaus ist in diesem Spiel die Hierarchie der Karten
verandert. Die neue Reihenfolge lautet wie folgt: Ass, Konig, Dame, Bube, Zehn, Neun,
Acht, Sieben.

Noch bevor der AS sich allerdings auf ein Spiel festlegt, besteht optional die Méglichkeit,
den Skat aufzunehmen. Im Normalfall wird dies auch getan, da mit den Karten aus dem
Skat das eigene Blatt verbessert werden kann, indem man sie mit (schlechteren) Handkar-
ten austauscht. Dieser Vorgang wird ,Driicken” genannt. AbschlieBend werden die zwei
gedrickten Karten verdeckt zurlick auf den Tisch gelegt. Wird der Skat hingegen unberiihrt
gelassen, spricht man von einem ,Handspiel“.

Ein Handspiel birgt ein erhohtes Risiko, da weder das Blatt aufgebessert noch die Karten

aus dem Skat angeschaut werden dirfen. Es stellt die erste zusatzliche Gewinnstufe dar,

die angesagt werden kann. Ferner noch ermoglicht es das Ansagen der weiteren Gewinn-
stufen, die da sind: ,Schneider”, (Schneider-) ,Schwarz" und ,Ouvert".



Die Gewinnstufen sind eine lineare Skala. Somit wird auch Schneider mitangesagt, wenn
Schwarz angesagt wird, und jeweils beide, wenn Ouvert angesagt wird.

Mit diesen Ansagen verpflichtet sich der AS, mindestens 90 Augen zu holen (Schneider),
alle Stiche zu gewinnen (Schwarz) und/oder die Handkarten offen auf den Tisch zu legen
(Ouvert). Bei einem Nullspiel sind nur die Zusitze Hand und Ouvert mdglich, da keine Sti-
che gewonnen werden sollen. Demnach bedeutet die Ansage Null Ouvert lediglich, dass
man mit offenen Handkarten spielt. Um das Wegfallen der Gewinnstufen Schneider und
Schwarz auszugleichen, kann Null auch weiterhin offen gespielt werden, wenn bereits der
Skat aufgenommen wurde.

Der Reiz daran, hohere Gewinnstufen anzusagen, liegt fiir den AS darin, dass jede Gewinn-
stufe einen Multiplikator erhéht, welcher den Wert des Spiels und die daraus resultieren-
den Listenpunkte steigen ldsst. Jede Gewinnstufe erhéht den Multiplikator um eins.

Fir Spiele ohne weitere Ansagen gelten die Grundwerte der Spiele:
— 24 flr Grand,

— 12 fir Kreugz,

— 11 far Pik,

— 10 fir Herz,

— 9 fir Karo.

Davon ausgenommen sind die vier verschiedenen Ansagen von Nullspielen. Sie verfiigen
Uber feste Werte (z.B. 23 fiir normales Null).

Ergédnzend ist noch zu sagen, dass die Gewinnstufen Schneider und Schwarz auch ohne An-
sage erreicht werden kénnen. Dies ist der Fall, wenn sich am Ende einer Runde heraus-
stellt, dass 90 oder mehr Punkte gewonnen wurden oder gar alle Stiche. Man spricht dann
von einem stillen Schneider. Dementsprechend kann auch Schneider bzw. Schwarz von der
Gegenpartei gewonnen werden, wodurch der AS noch mehr Listenpunkte verliert.

Als Ausgleich dafuir erhdht das konkrete und damit verpflichtende Ansagen von Schneider
oder Schwarz den Multiplikator jeweils um zwei. Somit kdnnen die zusatzlichen Gewinn-
stufen den Multiplikator um insgesamt sechs erhéhen.

Die Spielenden planen bereits nach dem Verteilen der Karten ihre Ansage, da die Wertig-
keit des angestrebten Spiels gleichzeitig auch die Starke wahrend des Reizens beeinflusst.
Wie das Reizen ablauft, soll als nachstes erklart werden.

Das Reizen

Das Reizen ist eine Auktion, bei der die Rolle des AS zu ersteigern ist. Die Hohe des Gebots
(,Reizwert", ,Reizgebot") ist dabei direkt abhdngig vom eigenen Blatt. MaBgeblich flr die
Reizwerte ist der sog. ,Spitzenwert“. Dieser gibt die Anzahl an liickenlos aufeinanderfol-
genden Buben bzw. in Reihe fehlenden Triimpfen an.



Fir die Berechnung des Spitzenwerts wird zundchst unterschieden, ob sich der Kreuzbube

auf der Hand befindet:

—  Mit Kreuzbube
Gezahlt werden llickenlos aufeinanderfolgende Buben. Nur Kreuzbube auf der Hand
ist ,mit eins“, Kreuz und Pikbube ,mit zwei“, bis hin zu ,mit vier” (alle Buben auf der
Hand). Beispiel fir eine Liicke wére Kreuz- und Herzbube, wo der Pikbube fehlt, wes-
wegen nach eins aufgehort wird zu zahlen.

—  Ohne Kreuzbube
Gezahlt werden dem Rang nach fehlende Trumpfkarten, bis zum ersten vorhandenen
Trumpf. Wenn beispielsweise nur der Pikbube auf der Hand ist, spricht man von ,ohne
eins". Fehlt auch der Pikbube, aber der Herzbube ist vorhanden, ist man ,ohne zwei"“.
Eine Hand ohne Buben, aber mit Trumpf-Ass ist ,ohne vier* usw. bis hin zu ,ohne elf*,
was gar keine Trimpfe in der angesagten Farbe bedeutet.

Auf den Spitzenwert wird dann der zuvor erwdhnte Multiplikator addiert, welcher gegebe-
nenfalls durch die Ansage weiterer Gewinnstufen entstanden ist. Fiir das Wagnis, AS zu
werden, ist der Grundwert fiir den Multiplikator gleich eins, ohne dass es irgendeiner Art
von zusatzlichen Ansagen bedarf. Die Summe der beiden Werte wird final mit dem Grund-
wert des angesagten Spiels addiert. Letztendlich ergibt sich so eine diskrete Skala mit Wer-
ten zwischen 18 (z.B. Karo mit einem Buben; 9x2) und 264 (Grand Ouvert mit vier Buben;
24x11) als moglichen Geboten.

Geboten wird reihum, wobei die Reihenfolge wieder von Hinterhand abhangt. Es gilt der
Merksatz ,Geben, Horen, Sagen“. Hinterhand hat die Karten ausgegeben und Vorhand hort
das erste Gebot, das von Mittelhand ausgesprochen wird.

Als Sagender muss man sich immer entscheiden, ob man das nachsthéhere Gebot sagt oder
passt. Horende bestitigen Gebote oder passen ihrerseits. Es konnen nur bestimmte Rollen
eingenommen werden, die von der eigenen Position abhangen.

Vorhand darf nur héren, Mittelhand kann héren und sagen, Hinterhand darf nur sagen. Ent-
sprechend werden die Rollen gewechselt, wenn Vorhand gegen Mittelhand passt. Hinter-
hand sagt nun die Gebote an, wahrend Mittelhand hoért, da Hinterhand selbst nicht héren
darf.

Sollten alle Spielenden sofort passen, gilt die Runde als ,eingepasst”. Es wird neu gestartet.
Falls nur zwei Spielende passen, hat der dritte das Reizen gewonnen und wird somit AS.
Dieser Spielende fuhrt dann die Spielansage durch.

Die mit den Reizwerten einhergehende Wertigkeit eines Spiels muss eingehalten werden.
Konkret bedeutet dies, dass die angesagte Spielstarke nicht unterschritten werden sollte.
Diese Regel wird allerdings erst bei der Spielauswertung tiberpriift. Beispielsweise sollte
ein AS mit Reizgebot 20 nicht die geringere Ansage ,Karo mit einem*” tatigen. Stellt sich bei
der Spielauswertung heraus, dass zu viel geboten wurde, hat man ,uberreizt* und damit
verloren. Das Uberreizen kann auch durch das Finden von Buben im Skat herbeigefiihrt
werden oder durch das Erreichen eines stillen Schneiders vermieden werden. Aus diesem
Grund erfolgt die Kontrolle erst am Ende des Spiels.

Weil Gebote eingehalten werden missen und sie direkt mit den Handkarten zusammen-
hangen, teilen sie gleichzeitig auch viele Informationen mit dem Tisch. Ein Spielender, der
auf 24 reizt, moéchte vermutlich Kreuz spielen. Er wird viele Kreuz-Karten und garantiert
einen Buben besitzen. Wenn ein Spielender bis 23 mitgeht, wurde ein Nullspiel angestrebt
und seine Hand ist entsprechend schlecht fiir andere Spiele.

Nachdem Skat nun grundlegend erklart wurde, geht es im nachsten Kapitel darum, wie Kils
das Spiel spielen.



2.2. Kl fur Skat

In dem Buch ,Al Methods" beschreiben Yannakakis und Togelius géngige Methoden zur
Implementierung von Kl in Spielen. Speziell fiir Skat relevante Methoden daraus sind (Yan-
nakakis & Togelius, 2018):

—  Regelbasierte Systeme (,Ad-Hoc Behavior Authoring”),

—  Suchb3ume (,Tree Search"),

—  Maschinelles Lernen (,Supervised Learning” und Fortfolgende).

Regelbasierte Systeme evaluieren den Spielstand basierend auf handgeschriebenen Heuris-
tiken, die meist auf menschlichem (Experten-)Wissen basieren. Im Grunde genommen kann
man sie als Verkettungen von ,wenn-dann-sonst“-Blécken sehen (Niklaus et al., 2019).

Fir Skat kdnnten einfache Regeln beispielsweise sein:

—  Wenn du Herz spielen willst, driicke niemals Herzkarten,
—  Folge der Farbe deines Mitspielenden,

—  Bringe den AS in Mittelhand.

Eine regelbasierte Kl fur Skat ist ,XSkat“ von Gunter Gerhardt (Gerhardt, 2004). Da die
Software frei verfiigbar ist, wurde sie von einigen Arbeiten als Referenz genutzt (Buro et
al., 2009; Kupferschmid, 2003; J. Schifer et al., 2008).

Der grundlegende Vorteil von XSkat und regelbasierten Systemen im Allgemeinen liegt in
der hohen Geschwindigkeit, mit der diese ihre Ziige berechnen kénnen. Aufgrund des stati-
schen Aufbaus ist der Rechenaufwand gering. Allerdings fiihrt diese Statik zu einer hohen
Vorhersehbarkeit und somit zu einer geringen Spielstarke, wie auch in den zuvor genann-
ten Arbeiten beschrieben wird.

Eine tatsachlich spielstarke Mischung aus regelbasiert und Suchbdumen ist die Fox-KI von
(Edelkamp, 2021a). Ihre Heuristiken nutzen eine umfangreiche Datenbank von Experten-
spielen, die zusammen mit dem aktuellen Spielstand zum Ableiten von Entscheidungen her-
angezogen wird. Im Detail werden die Entscheidungen mithilfe der mathematischen Me-
thoden von (G6RI, 2019) getroffen.

Die Fox-KI erreichte auf diese Weise menschliches Expertenniveau. Insbesondere wurde
die Spielstarke im Nullspiel erhéht, welches fiir die meisten kommerziellen Skat-Kls einen
Schwachpunkt darstellt (GoRI, 2020).

Wie bereits erwahnt wurden in der Fox-KI auch Suchbiume genutzt. Im weitesten Sinne
kann ein Suchbaum als eine Verkettung von Knoten definiert werden, die jeweils Zustande
(im Spiel) reprasentieren. Diese Zustinde sind dann tiber Aktionen bzw. Aste miteinander
verbunden (Yannakakis & Togelius, 2018). Normalerweise gibt es an jedem Knoten, der
nicht das Ende des Spiels darstellt, mehrere ausfiihrbare Aktionen, die dann wieder zu
neuen Knoten fihren.

Entscheidend fiir die Verwendung der Baume und die Unterschiede zwischen Algorithmen
ist, welche Aste in welcher Reihenfolge betrachtet oder gar ignoriert werden (Yannakakis &
Togelius, 2018).

Ein nennenswerter Algorithmus ist die ,Montecarlo-Methode“ (Montecarlo Tree Search,
MCTS) genutzt. Der Ansatz basiert auf der Idee, mit Hilfe von zufilligen Stichproben eine
Vielzahl von Aktionen eines (zu) groBen Aktionsraumes zu evaluieren, um in angemessener
Zeit den bestméglichen Zug zu ermitteln (Yannakakis & Togelius, 2018).

Skat ist jedoch ein Spiel mit verdeckten Informationen. Die Spielenden kennen anfangs
ausschlieRlich die eigenen Handkarten. Weitere Karten oder der Inhalt des Skats werden
erst im Verlauf des Spiels offengelegt. Dies fiihrt dazu, dass in Schach oder Go erfolgreiche
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Suchalgorithmen, wie MCTS, in Skat nicht ohne weiteres funktionieren (Ginsberg, 1999;
Kupferschmid, 2003).

Aus diesem Grund wurde der Algorithmus von (Ginsberg, 1999) fiir seine Bridge Kl ,GIB*
abgeindert. Der so entstandene ,Perfekte-Informationen-Montecarlo-Algorithmus” (Per-
fect Information Montecarlo, PIMC) wurde dann zum ersten Mal von (Kupferschmid, 2003)
flir Skat angewendet.

Kurz gesagt funktioniert der Algorithmus wie folgt:

—  Konstruiere eine Menge von Kartenverteilungen, die konsistent mit den bereits ge-
sammelten Informationen ist,

—  Simuliere fiir jede Kartenverteilung und spielbare Karte, den weiteren Spielverlauf mit
offenen Karten,

— Spiele die Karte, die die meisten Spiele gewonnen hat.

— Haben mehrere Karten Gleichstand, dann spiele die Karte, die in ihren Spielen aufsum-
miert die hochste Punktzahl hat.

Die Performance dieses Ansatzes ist abhangig von der Anzahl an Simulationen (,Welten"),
die berechnet werden dirfen. Bereits eine Reduktion von 100 Welten auf 50 lieR GIB sig-
nifikant schlechter spielen. Mit einer geringeren Anzahl an Welten steige schlichtweg die
Wahrscheinlichkeit, dass der beste Zug gar nicht in diesen vorkommt und somit nicht ge-
funden werden kdnne (Ginsberg, 1999; Kupferschmid & Helmert, 2007).

Weitere Nachteile ergeben sich durch den Wechsel in ein offenes Spiel (Frank & Basin,
1998; Long, 2011). Beispielsweise bringt der Algorithmus dadurch nie Ziige hervor, die
dem reinen Informationserwerb dienen (Ginsberg, 1999; Kupferschmid, 2003). Da er im
Glauben ist, alle Karten zu kennen, lohnen sich solche Zlige nicht, weil sie meist eingesetzte
Karten verlieren.

Im Gegensatz dazu wiirden Menschen den Verlust einer Karte méglicherweise in Kauf neh-
men, da sie auf diese Weise neue Informationen (iber die Karten ihres Gegentibers erhalten
kénnen. Wenn eine Farbe noch nie ausgespielt wurde, kann dort eine Liicke im gegneri-
schen Blatt vorliegen. Ob dies der Fall ist, lasst sich jedoch nur durch Anspielen der Farbe
feststellen.

PIMC kann zudem fiirs Reizen und das Driicken des Skats genutzt werden, indem aus Ge-
boten bzw. gedriickten Karten gebildete Welten auf die gleiche Art und Weise simuliert
werden (Keller & Kupferschmid, 2008; Kupferschmid, 2003).

Bei der Evaluierung potenzieller Spielansagen kénnen gewisse Kombinationen, mit perfek-
ten Informationen, unspielbar erscheinen, obgleich sie dies in der Realitat nicht sind. Wenn
man beispielsweise nach dem Driicken mit einer einzelnen hohen Karte auf der Hand ver-
bleibt, scheint es unmaéglich, ein Nullspiel zu gewinnen. Gegenspielende mit perfekten In-
formationen wiirden diese Schwache sofort anspielen und das Spiel beenden. In der Reali-
tat haben sie aber keine Ahnung, dass diese Schwache in der Hand des AS existiert. Somit
wird die Méglichkeit ein Nullspiel anzusagen unnétigerweise verworfen.

Dementsprechend sind die Schwachen der meisten Kils ein zu sicheres bzw. konservatives
Verhalten vor dem Stichspiel (Buro et al., 2009; Kupferschmid, 2003; J. Schifer et al.,
2008). Es werden keine Serien gegen Menschen gewonnen, weil hiaufig weniger (wertvolle)
Spiele angesagt werden. Aus diesem Grund verfolgen diverse Arbeiten andere Ansatze, um
den Spielablauf vor dem Stichspiel zu optimieren (Edelkamp, 2021b; Keller & Kupfer-
schmid, 2008; Rebstock et al., 2019).

Fir das Stichspiel selbst sind Suchbaume bzw. PIMC-Ansatze bis heute die starkste Me-
thode (Long, 2011; Rebstock et al., 2019). So wurde das Niveau von menschlichen Exper-
ten erreicht, aber noch nicht Gbertroffen (Buro et al., 2009; Edelkamp, 2021a).
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Um die Spielstarke noch weiter zu erhéhen, wird am haufigsten daran gearbeitet, die Evalu-
ation von Welten und einzelnen Ziigen zu verbessern (Buro et al., 2009; Edelkamp, 2020;
Long, 2011).

Eine entsprechende Erweiterung der Arbeiten von Kupferschmied et al. stellt die Kl ,Ker-
mit“ von (Buro et al., 2009) dar. Diese wurde in den nachfolgenden Jahren stetig verbes-
sert und ist momentan womoglich die starkste Kl (ein Vergleich zwischen Kermit und Fox
fehlt aufgrund mangelnder Kompatibilitit (Edelkamp, 2021a)).

Kermits Stichspiel wurde verbessert, indem mehr Schlussfolgerungen aus Reizwerten und
bisher gespielten Karten gezogen werden (Buro et al., 2009). Die Spielweise der Gegen-
seite wird ebenfalls von Kermit analysiert (Long, 2011). Aufgrund der verbesserten Infor-
mationslage kénnen somit realistischere Welten bevorzugt evaluiert werden und unrealisti-
sche Welten schneller verworfen werden.

Als letzte Optimierung wird maschinelles Lernen bei Kermit eingesetzt. Algorithmen dieser
Art ,lernen” Modelle oder ,trainieren” Netzwerke basierend auf gro3en Datenmengen, die
markierte Eigenschaften fiir die Lernaufgabe enthalten (Yannakakis & Togelius, 2018).

Um Kermits Reizen und Spielansage zu verbessern wurde ein Netzwerk mit Daten aus
menschlichen Partien trainiert (Rebstock et al., 2019). Indem die KI menschlichen Spielstil
imitiert, konnten Reizen, Spielansage und Drlicken signifikant verbessert werden.

Einzig das Stichspiel war noch immer schwécher als die PIMC-Methode, da diese gerade im
spateren Spielverlauf perfekt spielt. Daher wurde die Entwicklung eines weiteren Modells
beschlossen, welches bei der Auswahl von Welten hilft (Solinas et al., 2019). Auf diese
Weise wurde dann auch das Stichspiel starker als die vorherige Version.

AbschlieBend kann man bei den erprobten Ansatzen fiir maschinelles Lernen und Skat vor
allem sehen, dass diese wesentlich schneller als normale Suche sind (Rebstock et al., 2019;
Solinas et al., 2019). Dieser Aspekt ist wesentlich flir das Spielen mit Menschen in Echtzeit.
Kirzeres Warten auf die Kl kann dort eine fllssigere Spielerfahrung bewirken. Mit PIMC ist
dies nicht moglich, da zur Verfligung stehende Zeit maBgeblich fiir deren Spielstarke ist.

Wie eingangs bereits erwahnt liegt der Fokus von Kl oft darin, ein interessanter Ersatz fiir
menschliche Mitspielende zu sein. Skat-Kls treten jedoch gleichzeitig als Teammitglieder
auf. Entsprechend gibt es auch Erkenntnisse der Autoren tiber Kermits Fahigkeit zur Ko-
operation, die im nichsten Kapitel als Einstieg in das Thema ,Mensch-KI-Kollaboration*
dienen sollen.
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2.3. Mensch-KI-Kollaboration

Im vorherigen Kapitel wurde bereits dargelegt, dass die Annahme, iber perfekte Informati-
onen zu verfligen, zu Fehlern fiihrt und das Gewinnen von Informationen vernachlassigt
wird. Ebenso kann Kommunikation mit Teammitgliedern ausbleiben, weil davon ausgegan-
gen wird, dass alle Spielenden perfekt spielen kénnen.

In (Long, 2011) erlautert der Autor, dass Kermits Zlige fiir seine Mitspieler entsprechend
ambivalent sein kénnen:

»YAngenommen die letzte Trumpfkarte sei der Kreuzbube. Der AS hilt diesen und eine Pik-
Sieben in der Hand. GS1 hat Pik-Acht und Neun, GS2 hat Herz-Ass und Sieben. Wer das
Ass gewinnt, gewinnt das Spiel. GS1 kommt raus, dann GS2, dann der AS. Aus der Sicht
perfekter Information ist flir GS1 irrelevant, welche Karte gespielt wird. Beide seiner Kar-
ten schlagen die Pik-Karte des AS. Sein Teammitglied muss einfach das Ass schmieren.

Angenommen GS2 kennt ebenfalls die verbliebenen Karten, weil3 aber nicht, wie diese ver-
teilt sind. Wenn GS1 jetzt die Pik-Acht spielt, weil es aus seiner Sicht egal ist, steht GS2 vor
einem unlésbaren Dilemma.

In der beschriebenen Version muss sofort das Ass gespielt werden, aber aus Sicht von GS2
kénnte der Bube genau so gut bei GS1 und nicht beim AS liegen. Fur diesen Fall musste
GS2 das Ass halten und im letzten Stich spielen, damit sie gewinnen. Spielt GS2 das Ass auf
die Pik-Acht kénnten sie verlieren.

Behoben werden kann dieses Kommunikationsproblem nur, wenn GS1 seine gewinnende
Karte - Pik-Neun oder Kreuzbube, welche auch immer er hat - zuerst spielt.”

Man sieht, dass Kommunikation zwischen den Teammitgliedern {iber die Karten erfolgt.
Das Spielen der héchsten Karte signalisiert dem Mitspielenden, sein Ass zu schmieren. Aus
diesem Grund haben sich in Skat verschiedene Regeln etabliert, wie man auf die Karten sei-
nes Mitspielenden reagieren sollte. Beispielsweise ist es geboten, Farben nachzuspielen,
die ein Teammitglied zuvor aufgespielt hat.

Diese Regeln sind Kls nicht unbedingt bekannt, was die Kommunikation mit menschlichen
Mitspielenden erschwert. Insbesondere Kis, die Spiele durch das Spielen gegen sich selbst
erlernt haben, neigen dazu, eigene Strategien zu entwickeln, die anders als menschliche
sind (Rebstock et al., 2019; Siu et al., 2021).

Entsprechend duBerten Studienteilnehmende in (Siu et al., 2021) eine Praferenz fur einen
regelbasierten Bot, gegeniiber einem durch Selbstspiel trainierten Bot. Sie konnten sich
eher auf die Spielweise des regelbasierten Bots einstellen, da sie ihn verstanden. Der Bot
mit maschinellem Lernen hingegen war auf eine andere Grundstrategie als menschliche
Spielende trainiert worden und wies zudem neuartige Konventionen auf.

Man kann erkennen, dass Menschen ein mit der Kl geteiltes Verstandnis der Aufgabe er-
warten. Dies wird ebenfalls in (Zhang et al., 2021) festgestellt. Die Dissonanz zwischen ih-
rem Grundverstandnis des Spiels und dem des Bots flihrte dazu, dass Spielende schnell we-
niger Vertrauen in den Selbstspiel-Bot hatten, obwohl die Spielresultate mit beiden Bots
gleich gut waren.

Vertrauen ist ein wichtiger Aspekt fiir Kooperation, der in (Correia et al., 2016) verglei-
chend zwischen menschlichen und Kl-Mitspielenden betrachtet wurde. Die Ergebnisse zei-
gen, dass das Vertrauen in Mitspielende von der Erfahrung im Zusammenspiel abhangt.
Das anfangliche Vertrauen in die KI war dabei geringer als in zuvor unbekannte Menschen.
Es stieg dann aber durch wiederholtes Spielen signifikant an, wahrend es bei menschlichen
Partnern konstant war.
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Das zunachst geringere Vertrauen lasst darauf schlief3en, dass es eine Art Misstrauen ge-
genliber KI-Teammitgliedern gibt. Ein méglicher Grund dafiir ist die wahrgenommene oder
vermutete geringere Kompetenz der Kl (Ashktorab et al., 2020; Correia et al., 2016; Merritt
etal., 2011; Siu et al., 2021; Wehbe et al., 2017). Im Experiment hat die Kl gut gespielt,
weswegen das Vertrauen in sie stieg.

Tatsachlich wird mechanische Kompetenz der Kl von menschlichen Teammitgliedern als
am wertvollsten empfunden, noch vor geteiltem Verstandnis (Zhang et al., 2021).

Die beobachteten Umstande legen nahe, dass Kl von ihren Mitspielenden als Werkzeug
wahrgenommen wird und nicht als gleichwertiges Teammitglied. Im Gegensatz zur Kl als
Gegenspielerin hat sie keine eigene Agenda im Spiel. Ihr Zweck besteht ausschlief3lich da-
rin, den Menschen beim Gewinnen zu unterstitzen.

Diese Annahme wird von den Erkenntnissen in (Merritt et al., 2011) untermauert. In ihrer
Studie betrachteten sie Spielende wahrend eines kooperativen Spiels. Dabei wurde be-
hauptet, dass ihr Teammitglied entweder eine Kl oder ein anderer Mensch sei, was in eini-
gen Féllen falsch war.

Wenn Spielende glaubten, mit anderen Menschen zusammenzuspielen, waren sie vorsichti-
ger darin, diese fur ihre Fehler zu beschuldigen. Glaubten sie hingegen, mit einer Kl zu spie-
len, wurde diese haufig fir das Versagen des Teams verantwortlich gemacht.

Unterschiedliches Verhalten gegentiber Bots wurde ebenfalls in (Wehbe et al., 2017) und
(Ashktorab et al., 2020) festgestellt.

In Wehbe et al. spielten Testteilnehmende das kooperative Spiel Left 4 Dead. lhnen war
dabei nicht klar, ob sie mit Menschen oder Bots zusammenspielten. Im Experiment stellte
sich eine Hierarchie zwischen Mensch und Bot heraus. Bots werden als Beifahrende defi-
niert, die menschliche Stars bei ihren Handlungen unterstitzen. Wann immer ein Bot tat-
sachlich gute, proaktive Entscheidungen traf oder Kénnen bewies, wurde er als menschli-
cher eingestuft.

Es wird also keine Initiative von Bots erwartet. Der Mensch flihrt, der Bot folgt. Er soll sich
auf den Menschen einstellen. Genau diese Anpassungsfahigkeit sei jedoch eine menschli-
che Kompetenz, die Bots meistens nicht besaRen. So jedenfalls die Testenden in (Ashk-
torab et al., 2020).

AbschlieBend kann man festhalten, dass sich das Design von Bots flir bessere Kooperation
verandern muss. Inwiefern ein menschlicherer Spielstil dabei helfen kdnnte und warum
gangige Bot-Designprinzipien iberhaupt zur Einordnung als Werkzeug gefiihrt haben, be-
schreibt das nachste Kapitel.
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2.4. Designprinzipien fiir kooperative Bots

Es ist unter Spielenden weithin bekannt, dass Bots in der Lage sind, mechanisch perfekt zu
spielen. Ferner wird genau dies von kooperativen Bots gefordert (Correia et al., 2016;
Zhang et al., 2021). Da ein fehlerloser Bot kaum zu schlagen wire, muss er den Menschen
den Sieg eigenhandig ermdglichen.

Aus diesem Umstand heraus sind Schlagworter wie ,Kiinstliche Dummbheit“ und , Intelli-
gente Fehler” entstanden (Lidén, 2003; Lopez, 2005; West, 2009). Mit ihnen ist gemeint,
den Menschen gewinnen zu lassen, ohne den Bot dabei dumm aussehen zu lassen. Ferner
soll der Mensch ein Gefiihl von Intelligenz und Uberlegenheit vermittelt bekommen. Aller-
dings darf das Ganze nicht auffallen, denn niemand lasst sich den Sieg gerne schenken.

(Lopez, 2005) beschreibt in diesem Sinne, wie Schach-Bots eine positive Spielerfahrung fur
unterschiedliche Niveaus erzeugen, indem sie subtile Fehler machen, um dem menschli-
chen Gegentiber einen oder mehrere Vorteile zu gewahren. Sobald der Vorteil angenom-
men wurde, spielt die Kl ungehindert weiter, was hoffentlich zu einem knappen Sieg fiir
den Menschen fiihren sollte.

(Lidén, 2003) empfiehlt beispielsweise, Bots in Shootern verringerte Genauigkeit zu geben
oder sie stets den ersten Schuss verfehlen zu lassen. Das Verfehlen von Schiissen vermittle
den Spielenden das Gefiihl, sich clever bewegt zu haben. Gerade knappe Fehlschiisse aus
unbekannter Richtung erzeugen dabei viel Spannung.

Es ist erkennbar, dass das Design die Spielenden in den Mittelpunkt stellt. Die Bots halten
sich zuriick, um ihnen eine bessere Erfahrung zu bieten. Fiir Kooperation heif3t das, den
menschlichen Mitspielenden zur Seite zu stehen und ihnen Méglichkeiten flr groBartige
Zige zu bieten. Selbst wenn ein Bot den besten Zug erkannt hat, sollte er ihn nicht unbe-
dingt machen (West, 2009), weil er den Spielenden vorbehalten ist.

Genau diese Philosophie flihrt zur Wahrnehmung von Bots als niitzliche Statisten, die in
(Wehbe et al., 2017) beschrieben wird. Da sie keiner eigenen Agenda folgen, scheint ihr
Mitwirken fir den Spielausgang unwichtig zu sein (Ashktorab et al., 2020).

Vielleicht auch deswegen beschreiben Befragte in (Ashktorab et al., 2020) eine qualitativ
schlechtere Erfahrung, wenn sie der Meinung sind, mit einem Bot zu interagieren.

Ein Ansatz zur Verbesserung der Spielerfahrung mit Bots als Gegenspielern wurde von
(Soni & Hingston, 2008) erforscht. Hierzu trainierten sie neuronale Netze mit menschlichen
Testdaten, um Bots mit menschendhnlichem Spielstil zu erzeugen. AnschlieBend wurden
diese mit einem regelbasierten Bot verglichen. Den Befragten der Studie zu Folge lieferten
die trainierten Netze qualitativ bessere Bots. Genauer gesagt waren sie weniger vorherseh-
bar, herausfordernder, menschenahnlicher und hatten héheren Wiederspielwert.

Aus den Erkenntnissen von Hingston und Ashktorab kann man ableiten, dass sich auch ko-
operative Bots durch ein menschendhnliches Verhalten verbessern lassen.

Das Training eines Bots mit menschlichen Daten fordert das geteilte Verstandnis von
Mensch und Bot. Wenn der Bot bereits wie der Mensch spielt, muss sich der Mensch nicht
auf seinen (neuartigen) Spielstil einstellen, weil sich der Bot bereits auf ihn eingestellt hat.
Es besteht die Moglichkeit, dass Menschen die Zlige des Bots besser verstehen, da sie
selbst genau so spielen wiirden. Besseres Verstehen verstarkt dann das Vertrauen in den
Bot. All dies sind Dinge, die Quellen und Befragte aus dem vorherigen Kapitel gefordert ha-
ben (Ashktorab et al., 2020; Siu et al., 2021; Zhang et al., 2021).

Forschung, die einen solchen Ansatz verfolgt, gibt es beispielsweise zu dem Kartenspiel
Spades.

15



Durch Analyse von Spieldaten der marktfiihrenden Spades-App wurde festgestellt, dass
sich die Ziige des verwendeten MCTS-Bots signifikant von denen der menschlichen Team-
mitglieder unterscheiden (Cowling et al., 2015).

Aufgrund dieser Erkenntnis wurde ein neuronales Netz mit den erhobenen Daten trainiert,
um die Unterschiede von menschlichen Ziigen zu denen des Bots zu verringern (Baier et al.,
2019; Devlin et al., 2016). Mit dieser Vorgehensweise konnte durch direkte Imitation ein
Bot erstellt werden, der bei gleichbleibender Spielstarke den menschlichen Spielstil emu-
liert. Ahnliche Erfolge erzielten auch (Khalifa et al., 2016), von deren Arbeit der Spades-Bot
inspiriert ist.

Eine empirische Bewertung der menschlichen Spielweise des Spades-Bots wurde zwar von
den Forschenden vorgeschlagen, bislang jedoch nicht durchgefiihrt. Fiir eine solche Art
von Test wird in aktueller Forschung eine Abwandlung des bekannten Turing-Tests ver-
wendet. Innerhalb der Tests wird ermittelt, wie glaubwiirdig Kls bzw. Bots als Mensch wir-
ken. Die Struktur eines solchen Tests wird im nachfolgenden Kapitel erlautert.
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2.5. Turing-Tests fiir Bots

Der originale Turing Test wurde von Alan Turing im Jahr 1950 beschrieben. Im Kern geht
es darum, die Denkfahigkeit eines Individuums zu testen (Turing, 1950). Drei Personen
spielen das sog. ,Imitation Game*:

—  Ein Fragensteller (,Interrogator” oder ,Judge”),

— eine Frau (,Confederate"),

— ein Mann (,Competitor").

Der Interrogator kennt seine Mitspielenden nur als X bzw. Y und kann sie weder sehen,
noch horen. Nachrichten werden (iber einen Teleprompter ausgetauscht. Durch Befragung
soll der Interrogator herausfinden, wer von ihnen die Frau ist. Wahrend die Frau dem Inter-
rogator helfen mochte, versucht der Competitor, ihn zu tduschen. Ob dieser dabei Erfolg
hat, hangt ganz von seiner Denkfahigkeit ab.

Als Erweiterung ersetzt Turing den menschlichen Competitor durch einen Computer. Auch
die Frau wird zum sog. Confederate generalisiert. Wenn nun ein Computer die Rolle des
Competitors genau so gut wie ein Mensch spielen kann, dann muss er Turing zufolge auf
eine gewisse Art und Weise denkend, also intelligent, sein.

Nach (Hingston, 2009) kénne man den Test auch so verstehen, dass es darum gehe,
menschlich zu wirken und Intelligenz ein Weg sei, dies zu tun. Insofern ist der Turing-Test
fr Bots ein Test der Glaubwiirdigkeit des Bots.

Diese Glaubwiirdigkeit kann in zwei Kategorien unterteilt werden (Togelius et al., 2012):
—  Charakter-Glaubwirdigkeit (,Character believability“):
Jemand glaubt, dass der Bot selbst real, eine echte lebende Person, ist.
—  Spielenden-Glaubwiirdigkeit (,Player believability“):
Jemand glaubt, dass ein echter Mensch als dieser Bot spielt und nicht, dass er von ei-
nem Computer gesteuert wird.

Waihrend die Charakter-Glaubwiirdigkeit wohl eher im Sinne von Turings originalem Test
ware, fokussieren sich Turing-Tests fiir Bots auf die Spielenden-Glaubwiirdigkeit. Dahinter
steht der beschriebene Konsens, dass glaubwiirdige menschliche Bots die Spielerfahrung
verbessern (Ortega et al., 2013; Soni & Hingston, 2008; Togelius et al., 2012).

Zu den ersten Bot-Turing-Tests zahlt der ,2K BotPrize" (Hingston, 2009). Im Rahmen des
Tests treten zwei Menschen und ein Bot in einer zehnminitigen Runde Unreal Tournament
2004 gegeneinander an. Die Menschen nehmen die Rollen Interrogator und Confederate
ein, wahrend der Bot gleichbleibend als Competitor auftritt. Nach Abschluss der Runde
muss ein Interrogator entscheiden, welcher der Mitspielenden ein Mensch war.

Als Entscheidungsgrundlage dienen dem Interrogator nur die Interaktionen im Spiel. Im Ge-
gensatz zum originalen Test versucht die Confederate nicht mehr zu helfen. Sie will ledig-
lich das Spiel gewinnen. Wenn sich ein Bot also im Spiel so verhalten hat, dass ihn der In-
terrogator nicht von einem menschlichen Mitspielenden unterscheiden kann, so hat er den
Test bestanden.

Auch wenn keiner der Bots die notwendige Anzahl an Interrogatoren liberzeugen konnte,
wurden erfolgreiche Strategien zum Design von glaubwiirdigen Bots und zum Enttarnen
von Bots herausgefiltert.

Eine solche Strategie war, leichte Fehler ins Gameplay der Bots zu integrieren, um ihre ma-
schinelle Perfektion zu verbergen. Einige Bots haben auch pseudo-zufallige Verhaltenswei-
sen verwendet, um unvorhersehbarer zu sein, da diese Eigenschaft vorwiegend Menschen
zugeordnet wurde.
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Manche Interrogatoren entwickelten spezifische Strategien fiir einige der Testszenarien.
lhre menschlichen Mitspielenden konnten sich an diese anpassen, wahrend die Bots ver-
sagten. Anpassungsfahigkeit war somit ein entscheidendes Kriterium.

In den Folgejahren wurde der 2K BotPrize mehrfach ausgetragen und im Jahr 2010 noch
einmal angepasst (Hingston, 2010). Wesentlicher Unterschied war die Einfihrung einer
speziellen Waffe, die den Bewertungsprozess ins Spiel integrierte. Sobald ein Interrogator
davon Uberzeugt war, einen Bot vor sich zu haben, konnte er diesen mit der besagten
Waffe angreifen, was den Bot sofort erledigte. Sollte es sich allerdings nicht um einen Bot
handeln, stirbt der Interrogator selbst.

Diese Anderung wird unter anderem von (Togelius et al., 2012) kritisiert. Mit der Einfiih-
rung dieser Waffe werde klar, dass sich einige Interrogatoren wahrend der Tests mehr auf
das Spielen, als auf das Bewerten der Bots konzentrieren und umgekehrt. Abgesehen da-
von erfordere die mehr oder minder aktive Teilnahme am Spiel von jedem Interrogator ein
Mindestmal? an Konzentration. Diese Konzentration ist begrenzt und sollte lieber auf die
Bewertung angewendet werden. Ahnliches wurde bereits zuvor von (Laird & Duchi, 2000)
angemerkt.

Togelius et al. empfehlen, eine Bewertung erst nach dem Spielen abzugeben. Zudem ist zu
diskutieren, ob fir eine Bewertung tGberhaupt die Teilnahme am Spiel erforderlich ist.

Entsprechend haben mehrere Bot-Turing-Tests den Interrogator aus dem Test-Szenario
entfernt (Devlin et al., 2021; Laird & Duchi, 2000; Milani et al., 2023; Ortega et al., 2013).
Anstatt selbst am Spiel teilzunehmen, beobachtet er lediglich Aufnahmen der Test-Szena-
rien. Dadurch kann er sich vollends auf die Bewertung konzentrieren.

Gleichzeitig wird dadurch auch die Perspektive gewechselt. Die Interrogatoren verfigen
nun Uber den gleichen Informationsstand, wie der Competitor, da sie das Spiel aus seiner
Sicht sehen. Dies ist vor allem fiir Spiele wie Skat vorteilhaft, in denen es keine perfekten
Informationen gibt.

Es wird ebenfalls die Beobachtungszeit maximiert. (Laird & Duchi, 2000) weisen beispiels-
weise darauf hin, dass Bots in vielen kompetitiven Spielen nur innerhalb der kurzen Duelle
beobachtet werden kénnen, wofir sich die Spielteilnehmenden erst einmal begegnen miis-
sen. Ein Test-Aufbau wie im 2K Bot bewirkt kurze Interaktionen mit den Bots. Wo moglich,
sollte also die Perspektive des Testsubjekts gezeigt werden.

AbschlieBend haben sich folgende Modi fiir die Beurteilung ergeben (Togelius et al., 2012):
—  Vergleichend (Milani et al., 2023; Ortega et al., 2013),
—  Boolsch (Hingston, 2010; Laird & Duchi, 2000; Togelius et al., 2012).

In vergleichenden Tests werden die Videos von zu beurteilenden Bots mindestens paar-
weise gegenibergestellt. Im Vergleich dazu wird bei boolschen Tests nur eine Ja/Nein-
Frage zu einzelnen Videos beantwortet. Bis jetzt gibt es keinen Konsens dartiber, welche
Methode sich mehr eignet. Beide Methoden haben Vor- und Nachteile, die in (Togelius et
al., 2012) diskutiert werden.

Im nachsten Kapitel wird auf das Design des in dieser Arbeit durchgefiihrten Bot-Turing-
Tests eingegangen.
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3. Methodik

Als Rahmen fiir den durchgefiihrten Quasi-Turing-Test wurde ein Fragebogen mit Video
gewahlt. Dieser war online liber Google Formulare verflighar und wurde innerhalb von vier
Tests mit jeweils anderem Video genutzt. Die Teilnehmenden stammten dabei hauptsach-
lich aus dem Skatfreunde-Discord-Server, wo der Test als viertagiges Event abgehalten
wurde.

In den einzelnen Unterkapiteln wird das genaue Design der Studie, die Generierung von Vi-
deomaterial und die Durchflihrung des Tests beschrieben.

3.1. Studiendesign

Allem voran soll der Fragebogen bei der Beantwortung der Forschungsfragen helfen, in-
dem er folgende Punkte behandelt:

—  Wie qualifiziert erscheinen Teilnehmende fiir die Beurteilung,

—  Wasiist ihr Urteil bezliglich Spielstarke, Kooperation und Glaubwiirdigkeit der Bots,
—  Welche Beobachtungen haben sie fir ihre Beurteilungen genutzt.

Deshalb stehen am Anfang des Bogens demografische Fragen, die Erfahrung und Fahig-
keitsniveau der Testpersonen einordnen sollen. Diese lauten wie folgt:
—  Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?
Eine 5-Punkte Likert-Skala von ,Ich kenne die Regeln [von Skat]“ bis ,Ich bin Profi“.
—  Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?
Freitext-Antwort; Quantitative Untermauerung der Selbsteinschatzung.
—  Bist du in einem Verein oder nimmst an Turnieren teil?
Optionale Multiple Choice, um sich ggf. noch weiter zu abzugrenzen; Hier soll darge-
stellt werden, wie ernst die Befragten Skat nehmen.
—  Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?
Eine 5-Punkte Likert-Skala von ,Ich spiele am meisten mit anderen Personen” bis ,Ich
spiele am meisten gegen den Computer”.

Entsprechend der vorgestellten Kritik an Tests, wo Beurteilende selbst am Spiel teilneh-
men, wurde sich fir Videoaufnahmen entschieden. Diese folgen im zweiten Teil.

Die Videos zeigen eine Runde Skat ab Beginn des Stichspiels. Zu sehen ist die Perspektive
des Testsubjekts. Die Reizwerte werden erganzend zur Verflgung gestellt, da sie ggf. Auf-
schluss Uber das Blatt des AS geben, was wiederum fiir Aktionen der GS relevant ist.

Der Einfachheit halber wurde fiir diese Studie der boolsche Test-Modus gewahlt. Eine ver-
gleichende Studie erfordert gréBeren Umfang, da mit jedem evaluierten Bot die Anzahl an
miteinander zu vergleichenden Bots steigt. Da es nicht abzusehen ist, wie groB die Beteili-
gung der genannten Discord Community ausfallt, wurde sich entschlossen den Umfang und
damit auch den Aufwand fiir Teilnehmende zu minimieren. Dadurch soll eine méglichst
hohe Beteiligung erreicht werden.

Nach dem Video und der eréffnenden Frage ,Wurde die Partie von einem Menschen ge-
spielt?” ist das Urteil anschlieBend in einem Freitextfeld zu begriinden. Aus den Antworten
in diesem Feld sollen spater Merkmale extrahiert werden, die zur Beantwortung von For-
schungsfragen drei und vier genutzt werden.

Darauf folgen 5-Punkte Likert-Skalen um Spielniveau und Kooperation einzuschitzen:
— ,Wie hoch schitzt du das Niveau des [betrachteten] Spielers ein?*,
—  ,Wie gut haben die Gegenspieler zusammengearbeitet?“.

Die Skalen helfen bei der Beantwortung von Forschungsfrage zwei.
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AbschlieBend wird mit einer weiteren Freitextantwort erfragt, woran sich die Befragten bei
der Bewertung der Kooperation orientiert haben. Es sollen Merkmale fiir gute bzw.
schlechte Kooperation gefunden werden, welche Forschungsfrage vier beantworten.

3.2. Generierung von Videomaterial

Wie das Videomaterial im Zentrum des Tests entstanden ist, soll in diesem Kapitel erlautert

werden. Es wurde sich fiir folgende Quellen von Testsubjekten entschieden:

»Skat Lernen”

YouTube-Kanal (D. Schifer, 2016); Fir Spiele mit menschlichen Experten.

—  ,Skat“ von Isar Interactive GmbH & Co. KG (Isar Interactive GmbH & Co Kg, 2014)
Marktfiihrer im Appstore.

—  ,Skat am Stammtisch“ von StammtischGames GmbH & Co. KG (StammtischGames
GmbH & Co. KG, 2015)
Top 5 fir offline Skat-Spiele im Appstore.

- ,Skatfreunde” von Bestjack Entertainment GmbH
Arbeitet mit ,Fox“ KI von Edelkamp et. al. (Edelkamp, 2021a; GoRI, 2019)

Diese Quellen sind ausschlieBlich kommerzieller Natur. Akademische Kls waren wihrend
der Recherche schwer bis gar nicht zuganglich. Es gibt zwar einen Server von (Buro, 2007),
auf dem man gegen XSkat und Versionen von Kermit spielen kann, allerdings erschweren
Interface sowie Spielerfahrung qualitativ hochwertige Aufnahmen. Ein Zeitlimit fir jede
Partie kommt erschwerend hinzu. Deswegen wurden akademische Testanwendungen als
Quellen verworfen.

Eine Schwierigkeit fiir den Test ist, dass keine Mdoglichkeit besteht, die Kartenverteilungen
zu bestimmen. Entsprechend wurde versucht, andere Parameter anzugleichen:

— Injeder App wurde eine Liste aus 36 Spielen durchgespielt und aufgenommen,

—  Vom YouTube-Kanal wurde ein Livestream mit einer solchen Liste ausgewahlt,

—  Spezialspiele (Grand, Null) wurden aussortiert,

—  Gewinnstufe ,Schwarz" wurde aussortiert.

Es wurde sich auf einfache Farbspiele beschrankt, da Grand oder héhere Gewinnstufen
von Kls ohnehin weniger hiufig angesagt werden (Keller & Kupferschmid, 2008). Zusitzlich
ist bereits bekannt, dass die meisten Kls im Nullspiel schwach sind (Edelkamp, 2021a). Die
Gewinnstufe ,Schwarz" wurde aussortiert, da dort alle Stiche an den AS gehen. Meist be-
steht in solchen Runden eine chancenlose Verteilung fiir die GS, weswegen Schneider-
Schwarz-Runden wenig ertragreich fiir den Test erscheinen.

Um die spielerische Qualitat der Auswahl an Aufnahmen zu optimieren, wurde Daniel
Schéfer, Betreiber des YouTube-Kanals ,Skat Lernen” und Mitgriinder von Bestjack Enter-
tainment zu Rate gezogen. Er wihlte je eine Partie aus, die seiner Einschitzung nach die
meisten interessanten Entscheidungen fiir das spater zu sehende Testsubjekt bot.

Fir die Aufnahmen wurden folgende Grupen verwendet:

—  Drei Menschen,

—  Eine Kl zusammen mit einem Menschen gegen eine weitere K,
—  DreiKils.

Eine vierte moégliche Konstellation von einem Team aus Mensch und Kl gegen einen weite-
ren Menschen ist vermutlich dquivalent zu Konstellation Nummer zwei, da sich lediglich
der AS dndert, welcher nicht Teil der Beurteilung ist. Uber die Aquivalenz hinaus gab es
technische Limitationen, welche die besagte Konstellation schwer durchfiihrbar machen.
Beispielsweise bietet ausschlieBlich die Quelle von Isar Interactive eine Maoglichkeit, mit
zwei Menschen und einem Bot zu spielen. Aus diesen Griinden wurde stattdessen zwei
Mal in der Konstellation Mensch plus zwei Bots aufgenommen.
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Die Konstellation aus drei Menschen wird durch eine Live-Partie von Experten abgedeckt,
die vom Skat-Lernen YouTube-Kanal stammt. Zur Auswahl der Partie wurden die oben be-
schriebenen Kriterien angewendet.

Allgemein wurden variable Konstellationen gewahlt, um mehr Merkmale fiir das Gegenspiel
gewinnen zu kénnen. Das Ganze basiert auf dem Wissen, dass fiir Menschen Regeln beim
Zusammenspiel existieren, welche den Bots nicht unbedingt gelaufig sind.

Schlussendlich wurde von jeder ausgewahlten Aufzeichnung der Spielverlauf in Skat-
freunde nachgestellt und daraus ein Video fiir den Test erstellt. Jedes Video geht von der
Ansage des Spiels durch den AS bis hin zur Auswertung, bei der die gesammelten Punkte
gezahlt und Sieg bzw. Niederlage verkiindet werden.

Wie bereits angedeutet wurde das Reizen fiir die Aufnahmen tbersprungen, um bei kurzer
Videoladnge ausreichend viel Zeit fur das Stichspiel zu haben.

Generell wurde Interaktions- bzw. Beobachtungszeit von (Togelius et al., 2012) weitldufig
diskutiert. Schlussendlich befinden sie, dass fiir eine Bewertung die Zeit eines Levels bzw.
einer Runde geniigt. Dementsprechend sind alle im Test gezeigten einzelnen Runden gleich
lang.

Die einheitliche Videolange von 45 Sekunden resultiert hauptsachlich aus der genormten
Ausspielzeit fur jede Karte. Geschwindigkeit war in den meisten vorangegangenen Tests
ein entscheidener Faktor fir die Unterscheidung zwischen Mensch und Maschine (Ashk-
torab et al., 2020; Milani et al., 2023; Ortega et al., 2013). Daher wurde eine einheitliche
Ausspielgeschwindigkeit gewahlt, um lange Bedenkzeiten der Bots zu verbergen.

Spielstarke von Bots korreliert oftmals stark mit Rechenzeit. Entsprechend wurde die leicht
schnellere, einheitliche Spieldarstellung gewahlt, um den bereits bekannten Unterschei-
dungsfaktor Zeit zu maskieren.

AbschlieBend wurde Skatfreunde als Plattform fiir die Videos gewahlt, um den Storfaktor
Prasentation zu entfernen. In den Videos ist also immer die gleiche Oberflache zu sehen. Es
ist ebenfalls davon auszugehen, dass Skatfreunde jeder teilnehmenden Person bekannt ist,
da die Testenden vom Skatfreunde-Community-Discord stammen. So kdnnen Missver-
standnisse bezliglich des Spielgeschehens ausgeschlossen werden.

Was genau der besagte Discord ist und wie der Test dort abgehalten wurde, ist im nachs-
ten Unterkapitel beschrieben.

3.3. Durchfiihrung

Fir die Rekrutierung von Testenden wurde der Community Discord von Skatfreunde ge-
nutzt. Ein ,Discord” ist ein Server in der gleichnamigen App (Discord Inc., 2024). Auf sol-
chen Servern gibt es unterschiedliche Kanale fiir Text- oder Sprach- und Videochat. Jeder
Discord-Nutzende kann einen solchen Server selbst erstellen und andere dorthin einladen.

Der Server von Skatfreunde dient hauptsachlich dazu, die Entwicklung der namensgeben-
den App ,Skatfreunde” zu begleiten. Auf dem Server werden Updates zum Spiel und Nach-
richten an die Gemeinschaft geteilt. Dariiber hinaus existieren auf dem Server auch diverse
Themenkanile, wo Skat diskutiert wird, oder Sprachkanéle, wo Mitglieder gemeinsam Skat
spielen.

Entsprechend findet sich auf dem Server eine breite Masse von Skat-Interessierten, die
vom Hobbyspielenden bis zum aktiven Vereinsmitglied reicht. Deswegen wurde er auch als
Plattform zur Veroffentlichung der Tests gewahlt. Neben anwesenden spielstarken Exper-
ten werden somit gesichert Personen erreicht, die mindestens die Grundregeln des Spiels
beherrschen.
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Der gesamte Test wurde Uber einen Zeitraum von vier Tagen durchgefiihrt, wobei an je-
dem Tag ein Fragebogen ausgefiillt wurde. Die Verteilung der Fragebdgen erfolgte im
Sinne der Server-Besitzenden, um die Anzahl an Benachrichtigungen pro Tag moglichst im
Rahmen zu halten. Zudem ist so fiir eine kontinuierliche Bereitstellung neuer Inhalte auf
dem Server gesorgt.

Die Reihenfolge der Test-Konstellationen wurde zufallig gewéahlt und sah wie folgt aus:
—  Tag 1: Spiel von menschlichen Experten; Drei Menschen,

—  Tag 2: Experte spielt in Skat am Stammtisch; Bot mit Mensch gegen Bot,

—  Tag 3: Experte spielt in Skat von Isar Interactive; Bot mit Mensch gegen Bot,

—  Tag 4: Spiel der Skatfreunde-KI gegen sich selbst; Drei Bots.

Der erste Tag begann mit einer Ankiindigung der Testreihe und anschlieBender Veroffentli-
chung des ersten Tests wahrend der Mittagszeit. Jeder weitere Test wurde zu dieser Ta-
geszeit verdffentlicht.

Zu Beginn eines Tests erfolgt ein Briefing, welches kurz den Test beschreibt, die Rahmen-
bedingungen des Tests erklart und klare Aufgaben an die Testenden stellt. Im Test werde
davon ausgegangen, dass:

—  Der betrachtete Spielende entweder Mensch oder Kl sein kann,

— Die Identitat der Mitspielenden unbekannt ist,

—  Mitspielende immer ihr Bestes geben.

Anweisungen an die Testenden sind folgende:

—  Achte auf die Spielweise des Testsubjekts,

—  Entscheide, ob es sich um einen Menschen oder eine Kl handelt,
—  Bewerte nicht das Kénnen der anderen Mitspielenden,

—  Sondern bewerte, wie gut das Team miteinander gespielt hat.

Des Weiteren wird darauf hingewiesen, dass man sich das Video beliebig oft ansehen
koénne und kein Zeitdruck bestehe.

Am Ende des Fragebogens befindet sich eine Danksagung und die Bitte, den Test erst spa-
ter zu diskutieren. Alle Mitglieder des Servers sind dieser Bitte stets nachgekommen, so-
dass keine Testperson offensichtlich von den Meinungen der anderen Testenden beein-
flusst wurde. Die Diskussion wurde erst am Abend des Testtages durch einen weiteren
Post freigegeben, auf den der Fragebogen dann geschlossen wurde.

Auf diese Art und Weise wurde (iber einen Zeitraum von vier Tagen taglich ein Test verof-
fentlicht, von den Servermitgliedern beantwortet, geschlossen und anschlieend diskutiert.
Erst nach SchlieBung des finalen Fragebogens wurden die Ergebnisse aller Tests auf dem
Server bekannt gegeben.
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4. Auswertung

Teilnehmeranzahl pro Fragebogen

m Test 01
. Test 02
mmm Test 03
m— Test04

N

Abbildung 1: Teilnehmendenzahl des Skat-Turing-Tests.

Insgesamt wurden (iber die vier Fragebogen verteilt 100 Skatspielende befragt. Die genaue
Aufteilung ist in Abbildung 1 zu sehen. Wie eingangs befiirchtet, nahm sie mit jedem fort-
folgenden Test ab.

Im Folgenden werden pro Test zuerst die erhobenen Daten zum Testsubjekt behandelt und
danach die demografischen Daten der Testteilnehmenden. So soll zunachst die Frage nach
der Glaubwirdigkeit beantwortet werden, wahrend im gleichen Schritt wahrgenommenes
Fahigkeitsniveau und Kooperation dargestellt werden, um sie im Kontext zu betrachten.

In den darauffolgenden Schritten soll mit Hilfe von qualitativen Merkmalen und demografi-
schen Daten analysiert werden, wie Testurteile und Wahrnehmung zustande gekommen
sind. Dabei wird insbesondere untersucht, welche Merkmale bei der Erkennung am hiu-
figsten verwendet wurden. Welche Eigenschaften der Testteilnehmenden zur Erkennung
wichtig sind, wird ebenfalls betrachtet.

Die demografischen Testdaten werden zur Analyse nach erfolgreicher Erkennung grup-
piert. Wenn in einem Test tatsachlich ein Mensch zu sehen war, werden alle Fragebogen
mit dem Testurteil ,Ja“ der Gruppe ,Korrekt zugeordnet. Daten aus dieser Gruppe haben
in den folgenden Abbildungen immer die Farbe Blau. Alle Bégen mit ,Nein“ werden ent-
sprechend der Gruppe ,Falsch” zugeordnet, welche die Farbe Orange hat. Umgekehrte Zu-
ordnung gilt fir Tests mit einem Bot, wo ,Nein“ die korrekte Antwort ist.

Jedes Testkapitel startet mit einem Kreisdiagramm, auf dem die Anzahl an Antworten zum
entsprechenden Fragebogen (kurz ,N“) zu sehen ist. Darauffolgende Diagramme gehen alle
von dieser StichprobengréBe aus, sofern keine abweichende Angabe in der Bildunterschrift
gemacht wird.

Bevor im Einzelnen auf die Bogen eingegangen wird, beschreibt der ndchste Abschnitt,
welche Merkmale aus der Befragung gewonnen wurden und wie diese gebildet wurden.

Merkmale

In diesem Unterabschnitt wird die Extraktion von Merkmalen aus den Freitextfeldern be-
schrieben. Befragte sollten in diesen Feldern ihr Urteil begriinden. Dazu wurden zunachst
alle Antworten gelesen und mit einem oder mehreren Schlagwortern versehen. Diese
Schlagworter wurden dann so prazise wie moglich zu den finalen Merkmalen zusammenge-
fasst. Final hat dann jede Antwort eines oder mehrere Merkmale erhalten.
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Fir die Begriindung des Testurteils, also ob ein Mensch oder ein Bot gespielt hat, sind so

sechs verschiedene Merkmale entstanden:

Intuition,

Die Person hat keinen erkennbaren Anhaltspunkt und/oder einfach aus Geflihl heraus
geantwortet.

Konventionelle Spielweise,

Befragte sprachen von ,Standardziigen®, ,Normales Spiel“ und davon, dass sich an ge-
laufige Skat-Merksatze bzw. Konventionen gehalten wird.

Unorthodoxe Spielweise,

Es wurde sich nicht an bekannte Konventionen gehalten oder unerwartet gehandelt,
was nicht allein fur gutes oder schlechtes Spiel steht.

Gute Zlige,

Befragte loben aus unterschiedlichen Griinden einzelne Ziige oder heben Aktionen
positiv hervor.

Schlechte Ziige,

Befragte kritisieren aus unterschiedlichen Griinden einzelne Ziige oder weisen auf
Fehler hin.

Geschwindigkeit.

Es wird davon gesprochen, dass ,gleichmaRig“ gespielt wurde oder, dass ,Ausspiele
schnell kamen*

Befragte sollten ebenfalls beschreiben, warum die GS gut bzw. schlecht gespielt haben. In

ihren Antworten finden sich folgende Merkmale:

Volle,

Im Skat sind Ass und Zehn die sog. ,Vollen“. Befragte bewerteten, wie diese innerhalb
der Partie eingesetzt wurden oder kritisierten deren Verlust.

Klaren,

Vom Klaren wird gesprochen, wenn eine Farbe beim AS als fehlend identifiziert wer-
den konnte. Diese Information erlaubt, die Farbe zu vermeiden, um Triimpfe zu ver-
hindern oder eben die Bedienregel auszunutzen, um Stiche zu gewinnen.
Nachspielen,

Nachspielen ist es, wenn man die gleiche Farbe ausspielt, die zuvor vom Mitspielen-
den angespielt wurde. Das ist eine grundlegende Strategie fiirs Gegenspiel und soll
bewirken, dass man dem unbekannten Plan des Teammitglieds folgt. Entsprechend ist
nicht nachzuspielen eine Form von Misstrauen.

Stellungsspiel,

Befragte hoben hervor, wie mit den Positionen am Tisch umgegangen wurde. Inner-
halb einer Partie ist es entscheidend, wann wer die erste Karte legt bzw. legen muss.
Eine géngige Strategie ist es, den AS in Mittelhand zu bringen, um auf seine Karten re-
agieren zu kénnen. Entsprechend wurde diese Vorgehensweise als gute Kooperation
gelobt, wahrend unpassende Positionswechsel geriigt wurden.

Schmieren,

Wertvolle Karten bei einem gewonnenen Stich beizugeben wurde gelobt. Die gegen-
satzliche Aktion ,Schnippeln®, also nicht die wertvollste Karte zu spielen, wurde pro-
testiert.

Ausspiel,

Befragte nehmen Bezug auf die Karte, mit der ein Stich eréffnet wird. Sie kann zu
hoch oder zu tief sein oder ihrer Meinung nach die richtige oder falsche Farbe anspie-
len.

Trumpf,

Die Handhabung von den Trumpfkarten der GS wurde gelobt bzw. kritisiert, insbeson-
dere wenn Trumpf von ihnen ausgespielt wurde.
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—  Spielausgang,
Manche Befragte bezogen sich in ihrer Bewertung explizit auf den Ausgang des Spiels,
also in etwa wie ,die Kooperation war gut, weil gewonnen wurde“ oder ,es wurde
schlecht zusammengespielt, weil verloren wurde”

Mit den sechs Merkmalen fiir Testurteil und acht fiir Kooperation kann nun die Auswer-
tung des ersten Fragebogens beginnen.

4.1. Test 01 - Expertenrunde

Der erste Fragebogen beinhaltet eine Runde aus menschlichen Experten. Es wurde Kreuz
mit einem Reizgebot von 18 gespielt. AS ist Vorhand, links vom gezeigten Spielenden in
Hinterhand. Das Spiel wurde von dem AS mit 62 Augen knapp gewonnen.

Glaubwiirdigkeit

Test 01 - Hat ein Mensch gespielt?

- Ja
— Nein

N =47

Abbildung 2: Testurteile in Test 01, korrektes Urteil ,Ja“ in blau.

In Abbildung 2 sieht man, dass sich die 47 Befragten uneinig tber die Identitat des
Testsubjekts sind. 25 Personen gaben korrekterweise an, einen Menschen beobachtet zu
haben, was durch das blaue Stiick des Diagramms dargestellt wird. Die 22 anderen Ant-
worten in Orange hingegen glaubten, dass es sich um einen Bot handle. Im Sinne der
Glaubwiirdigkeit konnte der Experte die Halfte der Befragten Giberzeugen.

Test 01
Wie hoch schétzt du das Niveau des Spielers ein?

8

6

A II

, l-l L
1 2 3 4 5

Fahigkeitsniveau:
1-Sehr niedrig bis 5-Sehr hoch

= Mensch
== Bot

Anzahl

N

Abbildung 3: Wahrgenommenes Fahigkeitsniveau in Test 01.

Unter der Annahme, dass die Partie von einem Menschen gespielt wurde, wiesen Befragte
dem Fahigkeitsniveau im Median vier von fiinf Punkten zu. Man kann in Abbildung 3 eben-
falls sehen, dass der vermeintliche Mensch weniger niedrige Bewertungen fiir das Spiel er-
hielt als der vermeintliche Bot. Dieser kam im Median auf drei Punkte.
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Test 01 - Extrahierte Merkmale

. Mensch
== Bot

Anzahl

[X)

(]

0

Intuition

Konventionelle Spielweise
Unorthodoxe Spielweise
Gute Zige

Schlechte Ziige
Geschwindigkeit

Merkmale - KI

Abbildung 4: Merkmale aus Testurteilen von Test 01, mehrfaches Vorkommen méglich.

Die geringere Bewertung des Bots zeigt sich auch an den aufgetretenen Merkmalen. Abbil-
dung 4 zeigt das Merkmal ,Gute Ziige" ausschlieBlich bei Mensch-Antworten und nie bei
Bot-Antworten. Erstere weisen darliber hinaus weniger ,Schlechte Zlige“-Merkmale auf.

In beiden Gruppen wurde unorthodoxe Spielweise am haufigsten zur Beurteilung herange-
zogen. Allerdings hat dieses Merkmal Befragte hauptsachlich in die Irre gefiihrt. Am meis-
ten tritt es in der falsch urteilenden Gruppe auf.

Test 01
Wie gut war die Zusammenarbeit?

6
1 2 3 4 5

Kooperation:
1-Sehr schlecht bis 5-Sehr gut

W Mensch
= Bot

Anzahl

S

)

Abbildung 5: Wahrgenommene Kooperation in Test 01.

Abbildung 5 zeigt eine grol3e Menge an Antworten mit vier von fiinf Punkten fiir die Zu-
sammenarbeit des Menschen. Der Bot erhilt die meisten Antworten bei zwei Punkten. Im
Median unterscheiden sich beide weniger stark, vier Punkte fiir die Kooperation des Men-
schen und drei Punkte flir den Bot.
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Test 01 - Merkmale - Kooperation

0

Anzahl
IS

Volle

Klaren
Nachspielen
Stellungsspiel
Schmieren
Ausspiel
Trumpf
Spielausgang

Merkmale

Abbildung 6: Merkmale fir Kooperation in Test 01, N = 24, mehrfaches Vorkommen méglich.

In Abbildung 6 haben insgesamt die Halfte der Befragten Merkmale zur Kooperation gelie-
fert. Das ,Ausspiel” stellte fir die Befragten den entscheidenden Faktor dar, weil in der ge-
zeigten Partie viele Stiche untypischerweise nicht mit Assen begonnen wurden. Entspre-
chend ist das Merkmal ,Volle" ebenfalls hiufig vertreten.

Als zweithaufigste Kritik wurde geduBert, dass das Testsubjekt an einer Stelle nicht Pik
nachgespielt hat. Befragten zufolge konne man so noch die Farbe klaren, was dieses Merk-
mal haufig auftreten lasst.

Zusammenfassend ist die Identitat des Spielenden aus Test 01 unter den Testteilnehmen-
den umstritten. Die Glaubwiirdigkeit wird mit 53% bewertet. Bei den bewerteten Katego-
rien ,Fahigkeitsniveau“ und ,Kooperation“ wurden héhere Bewertungen vergeben, wenn
die Befragten der Meinung waren, dass es sich beim Testsubjekt um einen Menschen han-
delt.

In den Merkmalen zum Testurteil zeigt sich eine dhnliche Tendenz. Der Mensch wird in die-
sem Test mit mehr positiven Merkmalen assoziiert. Allerdings ist das haufigste Merkmal
auch das irrefiihrendste, da die unorthodoxe Spielweise die meisten Befragten dazu ge-
bracht hat, den Spielenden fiir einen Bot zu halten.

Diese unorthodoxe Spielweise wurde auch in den kooperativen Merkmalen beschrieben,
wo die hiufigsten Merkmale ,Ausspiel“, ,Nachspielen“ und ,Kldren“ in negativer Weise auf-
getreten sind. Sie wurden von Befragten kritisiert oder als komisch bezeichnet.

Als nachstes werden die demografischen Eigenschaften der Testteilnehmenden betrachtet.
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Demografie

Test 01
Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?

4 -
3

Selbsteinschatzung
1-Anfanger bis 5-Profi

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 7: Selbsteinschatzung der Testpersonen aus Test 01.

In Abbildung 7 ist ersichtlich, dass Testteilnehmende der Gruppen sich im Median fir gleich
gut halten. Beide liegen bei einer vier auf der Skala. Das Minimum ist bei der korrekt urtei-
lenden Gruppe einen Punkt niedriger als bei der falsch urteilenden. Abgesehen davon ist
die Verteilung identisch.

Test 01
Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?

1200 +
1100
1000
2
£ 900
5
2
5
£ 800
17}
3 J—
700 *
600 .
500 +
Korrekt Falsch

Gruppen nach Urteil

Abbildung 8: Listenpunkte aus Test 01, N = 39.

Die Angabe der Listenpunkte ist in Abbildung 8 zu sehen. Da es sich bei dem Eingabefeld
im Fragebogen um ein Freitext-Feld handelte, kam es auch zu ungiltigen Antworten. Bei-
spielsweise wurden unrealistische Werte eingetragen, weil von einer anderen ListengréRe
ausgegangen wurde. In anderen Fallen wurde Text oder schlichtweg gar nichts eingegeben.

Fir Abbildung 8 und alle fortfolgenden Auswertungen der Listenpunkte, wurden deshalb
ungiiltige Antworten herausgefiltert. Somit haben in Test 01 insgesamt 39 Personen ihre
durchschnittlichen Listenpunkte mitgeteilt.

Es lasst sich feststellen, dass die Gruppe ,Falsch” im Mittel eine hohere Anzahl an Listen-
punkten aufweist als die andere Gruppe. Wahrend beide Gruppen das gleiche Minimum
haben, ist das Maximum der Gruppe ,Korrekt héher. Beide Gruppen verfugen liber Ausrei-
Ber: 1200, 700, 600 fiir die korrekt urteilende Gruppe und 500 fiir die falsch urteilende
Gruppe. Abseits davon Uiberlappen sich die Boxen weitestgehend.
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Test 01 - Wettkampkategorien

= Korrekt
mmm  Falsch
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Ich bin Vereinsmitglied
Ich spiele auf Turnieren
Ich spiele eher als Hobby

Wettkampfkategorien

Abbildung 9: Wettkampfkategorien in Test 01, Mehrfachnennung maoglich.

Die Einordnung in eine oder mehrere Wettkampfkategorien kam nach den Listenpunkten.
Wie man Abbildung 9 sehen kann, besteht die Gruppe ,Korrekt“ hauptsachlich aus Hobby-
spielenden. Die Gruppe ,Falsch” tendiert dazu, auf Turnieren zu spielen.

Allgemeiner ist festzustellen, dass die Gruppe ,Falsch” tendenziell kompetitiver ist. Sie ent-
halt mehr Antworten der Kategorien Turnier und Verein als die andere Gruppe.

Test 01
Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?

Haufigkeit:
1-Sehr selten bis 5-Sehr haufig
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 10: Erfahrung mit Bots aus Test 01.

Abbildung 10 veranschaulicht die Erfahrungen der Gruppen im Spielen mit Bots. Die Ver-
teilungen fallen nahezu identisch aus. Beide Gruppen haben im Median eher wenig Erfah-
rung (Wert ,,2“). Es wird in der Regel mit anderen Menschen zusammen gespielt.

AbschlieBend l3sst sich also aus den demografischen Daten lesen, dass die Gruppe ,Falsch”
im Median Uber bessere Spielenden verfligt und auch kompetitiver ist. Wahrenddessen
weist sie die gleiche Menge an Erfahrung wie die andere Gruppe auf.
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4.2. Test 02 - Skat am Stammtisch

Im zweiten Test war eine Runde aus Skat am Stammtisch zu sehen. Es wurde die Perspek-
tive eines Bots mit menschlichem Teammitglied gezeigt. Vorhand ist erneut AS mit 18 und

spielt Karo. Der Bot sitzt in Mittelhand. Das Spiel wird vom AS mit 93 Augen und der Ge-
winnstufe Schneider gewonnen.

Glaubwiirdigkeit

Test 02 - Hat ein Mensch gespielt?

- Ja
mmm Nein

68,0%

N =25

Abbildung 11: Testurteile in Test 02, korrektes Urteil ,Nein“ in blau.

Aufgrund der gezeigten Partie sind sich 17 von 25 Befragten sicher, dass es sich um einen
menschlichen Spielenden gehandelt haben muss. Wie man in Abbildung 11 sieht, liegen sie
damit falsch. Lediglich acht Personen haben richtig geurteilt. Fiir die Glaubwiirdigkeit des
Bots heiB3t das, er konnte zwei Drittel der Leute tauschen.
Test 02
Wie hoch schatzt du das Niveau des Spielers ein?

W Mensch
10 = Bot

Anzahl

o

- |
1 2 3 4 5

Fahigkeitsniveau:
1-Sehr niedrig bis 5-Sehr hoch

Abbildung 12: Wahrgenommenes Fahigkeitsniveau in Test 02.
Abbildung 12 zeigt, dass der Bot jedoch weniger gut bewertet wurde als der Mensch. Der

Median fiir den Bot liegt bei zweieinhalb Punkten, wahrend der Mensch eine Bewertung
von drei erhalt.
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Test 02 - Extrahierte Merkmale
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Abbildung 13: Merkmale aus Testurteilen von Test 02, mehrfaches Vorkommen méglich.

Wie in Abbildung 13 erkennbar ist, wurden hauptsachlich konventionelle Spielweise und
schlechte Zuge zur Identifikation eines Menschen genutzt. Schlechte Ziige wurden eben-
falls haufig verwendet, um fiir einen Bot zu argumentieren. Allerdings erhalt der vermeintli-
che Mensch im Verhaltnis mehr Urteile mit schlechten Ziigen als der Bot.

Test 02
Wie gut war die Zusammenarbeit?

5
4
2 I I
1
0 .l.
1 2 3 4 5

Kooperation:
1-Sehr schlecht bis 5-Sehr gut

N Mensch
=== Bot

Anzahl
w

Abbildung 14: Wahrgenommene Kooperation in Test 02.

Neben den schlechten Ztigen wird zusatzlich Menschen und Bots schlechte Kooperation
bescheinigt. Abbildung 14 zeigt eine dhnliche Verteilung der Bewertungen. Beide Gruppen
haben im Median zwei von fiinf Punkten fiir die Zusammenarbeit erhalten.
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Test 02 - Merkmale - Kooperation

Anzah|

2 .

Volle
Schmieren
Ausspiel
Spielausgang

Merkmale

Abbildung 15: Merkmale fur Kooperation in Test 02, N = 16.

16 von 25 Befragten lieferten Merkmale zur Kooperation. Abbildung 15 zeigt, dass bei
zwei Drittel der ,Spielausgang” Einfluss auf ihre Bewertung genommen hat. Man hitte das
Spiel nicht Schneider verlieren miissen, weswegen Befragte niedrig urteilten.

Die Ursache fiir diese unnétig harte Niederlage wird in der schlechten Kooperation gese-
hen. Der spielende Bot wird aber nicht von allen daftir verantwortlich gemacht. Sein
(menschlicher) Mitspieler hielt seine Vollen zuriick und verlor diese spater, was einen Test-
teilnehmenden besonders verargerte:

,Schneider verkaspert, den hitte man durch Pik Ass statt K sichern kénnen. Das Spiel stand
ohnehin sehr schlecht und ein Sieg war nicht mehr wirklich moglich. [...] Auf den eigenen
Mann schnippeln, unglaublich. Das gibe am Tisch bestimmt Arger. “

Andererseits ist dieser Fehler vielleicht auch durch das fehlende Ausspielen der eigenen
Vollen in Herz beglinstigt worden. So haben jedenfalls andere Teilnehmende geurteilt:

JI-..] Gewinn ist nicht mehr moglich. Es geht nur um Schneiderfrei. Um einen Fehler des
Mitspielers zu vermeiden, muss hier der eigene Volle auf den Tisch.

,Im sechsten Stich ldsst der Spieler seinem Partner die Chance dem Alleinspieler den
Schneider zu schenken, wie es dann auch tatséchlich geschah.“

Entsprechend entscheidend war das Merkmal ,Volle“ fir die Beurteilung der Kooperation
in diesem Test.

Insgesamt wurde in Test 02 eine Zweidrittelmehrheit fiir die Identitat Mensch erzielt, nur
war dies das falsche Urteil. Der Bot von Skat am Stammtisch hat folglich in der gezeigten
Partie sehr glaubwiirdig gespielt. Auch wenn seine Ziige als schlecht bis konventionell
wahrgenommen wurden, ging die Mehrheit der Personen davon aus, dass eine Kl besser
gespielt hatte.

Im Folgenden wird wieder ein Blick auf die Eigenschaften der Urteilenden geworfen.
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Demografie

Test 02
Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?

Selbsteinschatzung:
1-Anfénger bis 5-Profi
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 16: Selbsteinschatzung der Testpersonen aus Test 02.

Abbildung 16 zeigt gleiche Verteilung der Selbsteinschatzungen. Die Gruppe ,Korrekt" hat
sich dabei im Median einen Punkt schwacher geschatzt als die andere.

Test 02 - Wettkampkategorien

Wettkampfkategorien

mmm Korrekt
W= Falsch

Anzahl
w

oW
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Ich bin Vereinsmitglied
Ich spiele auf Turnieren
Ich spiele eher als Hobby

Abbildung 17: Wettkampfkategorien aus Test 02, N = 35.

Die Wettkampfkategorien sind in diesem Test fast gleich verteilt. Wie in Abbildung 17 zu
sehen ist, haben im Verhaltnis mehr Hobbyspielende falsch geurteilt.
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Test 02
Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?

1200
1100

1000

Listenpunkte

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 18: Listenpunkte aus Test 02, N = 23.

In Test 02 haben 23 Befragte ihre durchschnittlichen Listenpunkte mitgeteilt. Abbildung 18
weist einen dhnlichen Abstand der Mediane wie in Test 01 auf.

Die Boxen Uiberlappen sich in diesem Test weniger stark. Es ist zu sehen, dass die Gruppe
,Korrekt“ deutlich mehr in den niedrigen Punktebereich streut. Ihr Punktebereich ist tat-
sachlich so niedrig, dass die Person mit 500 Punkten kein AusreiBer ist.

Test 02
Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?

Haufigkeit:
1-Sehr selten bis 5-Sehr haufig
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 19: Erfahrung mit Bots aus Test 02, N = 25.

Erfahrung im Spielen mit Bots kann man in Abbildung 19 sehen. Beide Gruppen sind im
Median gleich erfahren. Gruppe ,Falsch” weist dieses Mal einige erfahrene Spielende auf,
was man an der héheren Box und dem héheren Maximum des Diagramms ablesen kann.

Das Fazit zum demografischen Teil von Test 02 fallt dhnlich aus wie im ersten: Die falsch
urteilende Gruppe hat die besseren Skatspielenden und beide Gruppen sind im Median
ahnlich unerfahren im Spielen mit Bots.
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4.3. Test 03 - Skat von Isar Interactive

Test 03 zeigt erneut einen Bot mit menschlichem Teammitglied, dieses Mal in der App von
Isar Interactive. Hinterhand hat mit 18 das Reizen gewonnen und spielt Karo. Der Bot sitzt
in Vorhand. Der AS verliert mit 57 Augen knapp das Spiel.

Glaubwiirdigkeit

Test 03 - Hat ein Mensch gespielt?

—-—Ja
- Nein

N=18

27,8%

Abbildung 20: Testurteile in Test 03, richtiges Urteil ,Nein“ in blau.

Wie man in Abbildung 20 sehen kann, fallt das Urteil noch ein wenig eindeutiger aus als im
vorangegangenen Test. Ganze 13 der 18 Befragten wurden durch den Isar-Bot getauscht.

Lediglich funf haben ihn korrekterweise als Bot erkannt. Insofern ist er noch glaubwirdiger
als der Bot von Skat am Stammtisch.

Test 03
Wie hoch schatzt du das Niveau des Spielers ein?

= Mensch
. Bot

Anzahl

4
3
1

1 2 3 4 5

Fahigkeitsniveau:
1-Sehr niedrig bis 5-Sehr hoch

Abbildung 21: Wahrgenommenes Fahigkeitsniveau in Test 03.

In Abbildung 21 bekommt der vermeintliche Mensch von den meisten Befragten eine zwei
von funf fir sein Spiel. Im Median sind beide Seiten mit drei von fiinf bewertet worden.
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Test 03 - Extrahierte Merkmale

4 = Mensch
= ot
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Geschwindigkeit

Konventionelle Spielweise
Unorthedoxe Spielweise

Merkmale - KI

Abbildung 22: Merkmale aus Testurteilen von Test 03, mehrfaches Vorkommen méglich.

Wie man in Abbildung 22 sieht, wurde am haufigsten ,unorthodoxe Spielweise“ als Begriin-
dung fur die Urteile verwendet. Entscheidend war das Spielen einer Zehn an Stelle eines
Asses, was von beiden Gruppen fir ihr Urteil verwendet wurde. Dem Menschen wurden
dartiber hinaus gute und schlechte Ziige zugeschrieben, wahrend der Bot nur schlechte
Zige als Merkmal aufweist.

Test 03
Wie gut war die Zusammenarbeit?

4 = Mensch
| | | -Bo'
3
0
1 2 3 4 5

Kooperation:
1-Sehr schlecht bis 5-Sehr gut

Anzahl
o

Abbildung 23: Wahrgenommene Kooperation in Test 03.

Abbildung 23 vergibt hohe Wertungen fiir Kooperation in diesem Test. Beide Gruppen lan-
den bei vier von fiinf.
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Test 03 - Merkmale - Kooperation
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Abbildung 24: Merkmale fiir Kooperation in Test 03, N = 12, mehrfaches Vorkommen méglich.

12 von 18 Befragten gaben eine Erklarung fiir ihre Bewertung der Kooperation ab. Abbil-
dung 24 zeigt, dass am meisten Uiber ,Schmierung” gesprochen wurde. Der bereits zuvor
erwahnte, unorthodoxe, Zug war eben genau so eine Situation. Die meisten Befragten hat-
ten sich hier ein Ass als Schmierung gewiinscht, weil Pik bereits geklart worden war und
man mit der gespielten Kreuz Zehn stattdessen noch einen Stich machen kénne. Im Grunde
genommen ging es bei der Schmierung also ebenfalls um die Verwendung der Vollen.

Das Merkmal , Trumpf* tritt in diesem Spiel auf, weil der menschliche Mitspielende einen
sog. ,Trumpfabzug" vorgenommen hat. Er er6ffnete selbst mit Trumpf, um die Menge an
Triimpfen des AS zu verringen.

Einer Hand voll Befragten hat es schon gereicht, dass die GS das Spiel gewonnen haben,

um ihnen eine vier oder finf fir Kooperation zu geben. Ein Sieg der GS ist im Grunde ge-
nommen ein seltener Fall und in der gezeigten Partie nur méglich, weil das Blatt ohnehin

schlecht fuir den AS stand. Alle verbliebenen Triimpfe, bis auf einen, waren beim gleichen
Gegenspielenden.

AbschlieBend wurde in Test 03 wieder mehrheitlich falsch geurteilt. Die meisten Testteil-
nehmenden wurden durch den Bot getduscht. Anteilig ist dieser Bot sogar erfolgreicher da-
rin als der Vorherige. Aufgrund der technisch schlechten Schmierung wurde eher ein
Mensch vermutet als eine Maschine.

Es folgen nun die demografischen Eigenschaften der Testteilnehmenden.
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Demografie

Test 03
Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?

Selbsteinschitzung:
1-Anfanger bis 5-Profi
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 25: Selbsteinschatzung der Testpersonen aus Test 03.

Abbildung 25 hat die gleiche Verteilung fiir Selbsteinschitzung wie in Test 02. Die Medi-
ane der Gruppen unterscheiden sich um einen Punkt.

Test 03
Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?
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Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 26: Listenpunkte aus Test 03, N = 16.

16 Personen gaben ihre Listenpunkte an, dargestellt in Abbildung 26. Die Gruppe ,Falsch“
liegt erneut in Punkten vorne, denn ihr Median ist héher. Dieses Mal ist sie breiter gestreut
und enthélt sowohl den hdchsten als auch den niedrigsten Wert des Tests.
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Test 03 - Wettkampkategorien
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Abbildung 27: Wettkampfkategorien aus Test 03, Mehrfachnennung méglich.

Abbildung 27 zeigt verhaltnismaRig mehr Hobbyspielende in der falsch urteilenden Gruppe,
wahrend in der anderen Gruppe die meisten auf Turnieren spielen.

Test 03
Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?

n

Haufigkeit:
1-Sehr selten bis 5-Sehr haufig
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 28: Erfahrung mit Bots aus Test 03.

In Abbildung 28 hat die Erfahrung mit Bots ein Tief erreicht: Der Median der Gruppe ,Kor-
rekt” liegt bei eins. Damit ist sie zum ersten Mal weniger erfahren als die Gruppe ,Falsch”.

Insgesamt hat die falsch urteilende Gruppe zum dritten Mal die besseren Skatspielenden
und auch die Hobbyspielenden waren in dieser Gruppe verhaltnismaBig am meisten vertre-
ten. Zum ersten Mal sind die Gruppen nicht gleich unerfahren im Umgang mit Bots, die
Gruppe ,Korrekt“ ist im Median einen Punkt unter der anderen.
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4.4. Test 04 - Skatfreunde unter sich

Im finalen Test ist eine Runde aus drei Fox Kls zu sehen. Vorhand wird mit 18 AS und sagt

Karo an. Gezeigt wird die Perspektive von Hinterhand. Das Spiel wird mit 74 Augen vom
AS gewonnen.

Glaubwiirdigkeit

Test 04 - Hat ein Mensch gespielt?

50,0% -t

N =10

Abbildung 29: Testurteile in Test 04, korrektes Urteil ,Nein“ in blau

Die Abbildung 29 zeigt ein uneiniges Urteil. Eine Halfte der Befragten vermutet einen
Menschen und die andere Halfte einen Bot. Damit ist die Fox-KI weniger glaubwiirdig als
der menschliche Experte, was sie zum unglaubwiirdigsten Testsubjekt in der Reihe macht.

Test 03
Wie hoch schétzt du das Niveau des Spielers ein?

3
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1 2 3 4 5

Fahigkeitsniveau:
1-Sehr niedrig bis 5-Sehr hoch

= Mensch
=== Bot

Anzahl

Abbildung 30: Wahrgenommenes Fahigkeitsniveau in Test 04.

In Abbildung 30 haben Befragte das Fahigkeitsniveau im Video bewertet. Der Mensch er-
halt von den meisten eine zwei von funf fir die Partie, wahrend der Bot am haufigsten um

einen Punkt schlechter ist. Im Median werden beide Identitaten gleich gut bewertet.
Mensch und Bot erhalten jeweils zwei Punkte.
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Test 04 - Extrahierte Merkmale
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Abbildung 31: Merkmale aus Testurteilen von Test 04, mehrfaches Vorkommen méglich.

Abbildung 31 zeigt ,Schlechte Zlige" als haufigste Begriindung fiir die Urteile. Ein Kreuz
Ass wurde Uberstirzt gespielt und verloren. Entsprechend ist ,Unorthodoxe Spielweise” an
zweiter Stelle. Befragte ordnen dieses Merkmal beiden Identitaten dhnlich oft zu.

Test 04
Wie gut war die Zusammenarbeit?

== Mensch
=== Bot

2

1 2 3 4 5

Anzahl

0

Kooperation:
1-Sehr schlecht bis 5-Sehr gut

Abbildung 32: Wahrgenommene Kooperation in Test 04.

Uber die Kooperation gibt es geteilte Meinungen. In Abbildung 32 ist zu sehen, dass die
Werte Uber die Skala verstreut sind. Der Mensch erhilt drei und der Bot zwei von flnf

Punkten.
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Test 04 - Merkmale - Kooperation
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Abbildung 33: Merkmale fiir Kooperation in Test 04, N = 6, mehrfaches Vorkommen méglich.

Sechs von zehn Testteilnehmenden erklarten ihr Urteil Gber die Kooperation im Test. Ab-
bildung 33 zeigt ,Schmieren“ und ,Ausspiel als haufigste Themen. Wie zuvor beschrieben
wurde ein Kreuz Ass verfriiht ausgespielt, als man von Herz gewechselt hat.

Das Teammitglied im Video hat in Herz weder Ass noch Zehn ausgespielt, was als ,Schnip-
peln“ gesehen wird. Diese Aktion wurde unter dem Merkmal ,Schmieren” verzeichnet. Die
Herz-Zehn wird von vielen Befragten richtigerweise als gedrlickt vermutet, weswegen sie
gerne weiter auf Herz geblieben waren, um die Farbe zu klaren und das Ass einzuholen.

Zum Schluss hélt sich das Urteil in Test 04 die Waage. Aufgrund des zuvor beschriebenen
Zuges entschieden sich Befragte zu einer Halfte fiir die menschliche Identitit und zur an-
deren Halfte fiir den Bot.

Ein letztes Mal folgt nun der demografische Teil.
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Demografie

Test 04
Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?

Selbsteinschatzung.
1-Anfanger bis 5-Profi
w

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 34: Selbsteinschatzung der Testpersonen aus Test 04.

Abbildung 34 zeigt dhnliche Mediane wie in den vorherigen Tests. Dieses Mal schatzt sich
jedoch die Gruppe ,Korrekt“ um einen Punkt starker ein und nich umgekehrt. Aligemein
sind in letzterer Gruppe mehr hohe Wertungen vertreten, was man an der gréBeren Box
ablesen kann.
Test 04
Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?
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Abbildung 35: Listenpunkte aus Test 04, N = 8.

Waihrend die Selbsteinschatzung umgekehrt wurde, ist in Abbildung 35 das Muster aus den
vorherigen Tests wieder zu sehen. Die Gruppe ,Falsch” liegt in Listenpunkten vorne.
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Test 04 - Wettkampkategorien
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Abbildung 36: Wettkampfkategorien aus Test 04, Mehrfachnennung mdglich.

Die Hobbyspielenden sind wieder am haufigsten in der Gruppe ,Falsch” vertreten. Abbil-
dung 36 zeigt, dass die Gruppe ,Korrekt“ kompetitiver ist.

Test 04
Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?

Haufigkeit:
1-Sehr selten bis 5-Sehr haufig
w

*

Korrekt Falsch
Gruppen nach Urteil

Abbildung 37: Erfahrung mit Bots aus Test 03.

In Abbildung 37 geht die Erfahrung mit Bots weit auseinander. Es existiert keine Uberlap-
pung zwischen den Boxen. Gruppe ,Korrekt" ist unerfahrener mit einem Median von eins,
wahrend Gruppe ,Falsch“ mit Median drei durchschnittlich erfahren ist. Letzterer Median
ist so hoch, dass der Wert eins ein AusreiBer wird.

Final weichen in Test 04 Selbsteinschatzung und angegebene Punkte voneinander ab. An-
sonsten ist das Fazit dhnlich zu den anderen Tests: Gruppe ,Falsch” enthilt die besseren
Spieler und Hobbyspielende sind dort am meisten vertreten. Wie im vorhergegangenen
Test geben 6fter mit Bots spielende Befragte mehr falsche Antworten.

Die Ergebnisse der gesamten Testreihe und die Beantwortung der Forschungsfragen wer-
den im nachsten Kapitel diskutiert.
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5. Diskussion

Von allen getesteten Konstellationen war der Bot von Isar Interactive der glaubwiirdigste.
Er konnte 72,2% (iberzeugen. Die Fox Kl aus Test 04 erwies sich als am wenigsten glaub-
wirdig, dicht gefolgt vom menschlichen Experten aus Test 01 (50% zu 53,2%).

Die Expertenrunde erhielt die héchsten Bewertungen fur Fahigkeitsniveau und Koopera-
tion. Knapp dahinter liegt der Bot von Isar. Test 02 hat die niedrigste Bewertung fiir Ko-
operation und Test 04 die niedrigste fur Fahigkeit. Beide wahrgenommenen Eigenschaften
unterscheiden sich meist nur um einen Punkt auf der Skala.

Uber alle Tests hinweg wurde die unorthodoxe Spielweise des Testsubjekts am haufigsten
als Indiz fiir das eigene Testurteil herangezogen. Am zweithdufigsten wurden schlechte
Zige genannt, gefolgt von konventioneller Spielweise.

Bei der Bewertung der Kooperation war die Verwendung der Vollen am ausschlaggebends-
ten. Sie kamen nicht nur am haufigsten vor, sondern waren auch Bestandteil der meisten
Stiche, die in den Freitexten zur Bewertung von Glaubwiirdigkeit und Kooperation verwen-
det wurden.

Im demografischen Teil urteilen die besseren Spielenden 6fter falsch als vergleichsweise
schlechtere Spieler. Diese Beobachtung geht aus den im Mittel geringeren Listenpunkten
und den gréBtenteils niedrigeren Selbsteinschitzungen in allen Tests hervor.

Die beschriebenen Unterschiede der demografischen Eigenschaften sind, dhnlich wie bei
der Wahrnehmung, nicht sehr groB. Erlangte Listenpunkte unterscheiden sich im Mittel nur
um ca. 50 Punkte, was in etwa ein bis zwei gewonnene Spiele sind. Auch die Selbstein-
schatzung unterscheidet sich nur um einen Punkt auf der Skala. Eine Ausnahme stellt Test
04 dar, bei dem eine bessere Selbsteinschatzung haufiger mit einem korrekten Testurteil
einherging.

Im Folgenden sollen nun die Ergebnisse beziiglich der einzelnen Forschungsfragen genauer
diskutiert werden.

Forschungsfrage 1: Wie glaubwiirdig sind eingesetzte Bots?

Innerhalb der durchgefiihrten Tests konnten die Bots viele Befragte von ihrer menschli-
chen Identitat Gberzeugen. Der héchste Glaubwirdigkeitswert wurde mit 72,2% in Test 03
erreicht.

Betrachtet man die Gruppen genauer, so zeigt sich, dass die homogenen Testkonstellatio-
nen 01 und 04 am schlechtesten abschneiden. Die heterogenen Gruppen erreichen eine
Glaubwiirdigkeit von ca. 70%, wahrend erstere nur um die 50% erreichen.

Dies legt die Vermutung nahe, dass Unterschiede zwischen den Teamspielenden mehr
Moglichkeiten fiir ein differenziertes Testurteil bieten.

So kénnte es beispielsweise sein, dass die Bots in Test 02 und Test 03 durch ihren mensch-
lichen Mitspielenden glaubwiirdiger erschienen als der Bot in Test 04, der mit einem ande-
ren Bot zusammenspielte. Tatsachlich wurden Teammitglieder in beiden heterogenen Tests
von Freitexturteilen zu Glaubwiirdigkeit und Kooperation erwéhnt.

Weiterfiihrend koénnte dies bedeuten, dass auch die Identitdt des AS ein Faktor ist. Damit
ware auch die Konstellation zwei Bots gegen einen Menschen nicht dquivalent zu Bot und
Mensch gegen einen weiteren Bot, wie urspriinglich angenommen.
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Dementsprechend kénnte man in zukiinftigen Arbeiten die Testkonstellationen starker ver-
einheitlichen, sei es durch den Faktor Alleinspielender oder Mitspielender. Man kénnte
auch versuchen, die Vermutungen zu widerlegen, indem man eine weitere Testreihe mit
ausschlieBlich homogenen Tests durchfiihrt.

Forschungsfrage 2: Sind Fahigkeit und Kooperation wichtig, um als Mensch zu gelten?

Die Glaubwiirdigkeit des einzigen Menschen fallt mit 53,2% relativ gering aus, obwohl er
das hochste wahrgenommene Spielniveau hat. Lediglich die komplett aus Bots bestehende
Runde in Test 04, die gleichzeitig das niedrigste wahrgenommene Spielniveau aufweist, hat
eine geringere Glaubwirdigkeit.

Obwohl dem Spiel eines vermeintlichen Bots nie das Merkmal ,Gute Ziige" zugeordnet

wurde, unterscheiden sich die Fahigkeitsbewertungen von Mensch und Bot nur in zwei

Tests. In diesen beiden Tests (01, 02) ist der Unterschied dazu noch gering. Lediglich ein
Punkt trennt die beiden Gruppen in Test 01 und ein halber Punkt in Test 02.

Ahnlich sieht es bei der Kooperation aus: Die Wertungen unterscheiden sich nur in Tests
01 und 04, um jeweils einen Punkt.

p-Wert  |MNormalverieilt |Homogene Varianz  |Durchgefuhrier Test
Test01 0,01487 Nein entfillt Mann-Whitney-U
Test02 0,79889 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 03 0,91477 Ja Ja t-Test
Test 04 0,75992 la la t-Test

Abbildung 38: Signifikanzwerte fiir wahrgenommene Spielstarke

p-Wert  |Mormalverieilt  |Homogene Varianz  |Durchgefuhrier Test
Test01 0,1355 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 02 0,7137 MNein entfallt Mann-Whitney-U
Test 03 1,0000 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 04 00,4082 la Ja t-Test

Abbildung 39: Signifikanzwerte fiir wahrgenommene Kooperation

Zur weiteren Analyse der Ergebnisse wurden statistische Tests durchgefiihrt, die aufzeigen
sollen, ob sich die zentrale Tendenz der beiden Gruppen, ,Korrekt* und ,Falsch®, signifikant
voneinander unterscheidet. Die Ergebnisse sowie durchgefiihrte Tests sind in den Abbil-
dungen 38 und 39 zu sehen.

Es ist zu erkennen, dass allein die Expertenrunde im Bereich wahrgenommene Spielstarke
ein signifikantes Ergebnis gegen das verwendete Signifikanzniveau von 0,05 aufweist. Alle
anderen Tests liefern nicht signifikante Ergebnisse. Da der signifikante Test auch gleichzei-
tig der mit den meisten Befragten ist, bietet sich wahrscheinlich eine Wiederholung der
Testreihe an, bei der eine gleiche Anzahl an Antworten pro Test sichergestellt wird. Eine
solche Gewahrleistung war im zeitlichen Rahmen dieser Masterarbeit leider nicht moglich.

AbschlieBend suggerieren die mehrheitlich nicht signifikanten Ergebnisse, dass es keine
Korrelation zwischen dem wahrgenommenen Fahigkeitsniveau des Testsubjekts und des-
sen Glaubwirdigkeit gibt, 3hnlich wie (Hingston, 2009) es beobachtete und im Gegensatz
zu (Laird & Duchi, 2000).

Fir Kooperationsfahigkeit ist das Urteil nicht eindeutig, da sie in dieser Arbeit indirekt be-
wertet wurde. In den behandelten verwandten Arbeiten wurde stets direkt mit den Bots
interagiert (Correia et al., 2016). Insofern kénnte das Ergebnis der Studie bedeuten, dass
die direkte Interaktion sich schlichtweg besser zur Beurteilung von Mensch-Maschinen-Ko-
operation eignet als indirekte Bewertung.
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Forschungsfrage 3: Warum werden Bots als solche identifiziert oder warum nicht?

Insgesamt konnten sechs verschiedene Merkmale aus den Freitextantworten extrahiert
werden, die von Testteilnehmenden zur Urteilsfindung herangezogen wurden:

— Intuition,

—  Konventionelle Spielweise,

—  Unorthodoxe Spielweise,

—  Gute Zlge,

—  Schlechte Zige,

—  Geschwindigkeit.

Die haufigsten davon waren:

—  Unorthodoxe Spielweise,
—  Schlechte Zuge,

—  Konventionelle Spielweise.

Leider weist keines dieser Merkmale eine hohe Erfolgsquote auf. So war ,unorthodoxe
Spielweise" im ersten Test entscheidend fiir die meisten Urteile, die den Experten falschli-
cherweise als Bot identifizierten. In den folgenden Tests war es dann gleichverteilt zwi-
schen korrekt und falsch.

»Schlechte Ziige" wurden ebenfalls haufiger der falschen Testidentitat zugeordnet, auRer
im letzten Test, wo sie am haufigsten ein richtiges Urteil bedingten. Am haufigsten wurden
sie genutzt, um das Testsubjekt als Mensch zu identifizieren.

Bemerkenswert ist auch, dass das gegenteilige Merkmal ,Gute Zlige" kein einziges Mal als
Argument fiir einen Bot verwendet wurde. Ahnlich verhilt es sich mit ,konventionelle[r]
Spielweise”, die den Bots nur einmal zugeschrieben wurde.

Die Teilnehmenden konstruieren folgendes Bild von Mensch und Bot: Ein Mensch halt sich
an die Skat-Merksatze. Es werden die bekannten Konventionen im Gegenspiel befolgt, wo-
bei jedoch offensichtliche Fehler gemacht werden. Ein Bot spielt weniger fehlerbehaftet,
weicht aber oft von bekannter Spielweise ab, was manchmal funktioniert, aber niemals
groRartig ist.

In den Tests wurde eine normierte Ausspielgeschwindigkeit verwendet, da Geschwindig-
keit in verwandten Tests haufig zur Identifikation verwendet wurde. Leider taucht der Fak-
tor Geschwindigkeit trotz dieser MalBnahme in den Testmerkmalen auf.

Grund daflr ist, dass die Testteilnehmenden zu Beginn des Fragebogens nicht (iber die ma-
nipulierte Darstellung des Spielablaufs informiert wurden. Dieser Fehler wurde bereits
nach dem ersten Test bemerkt, aber dennoch beibehalten, um gleiche Bedingungen zwi-
schen den Tests zu gewabhrleisten.

Schlussendlich bleibt die Frage, warum die Testteilnehmenden so groRe Schwierigkeiten
hatten, im Test korrekt zu urteilen. Dazu werfen wir einen Blick auf die demografischen
Fragen.

Zwei der demografischen Fragen, genauer gesagt Selbsteinschatzung und Listenpunkte,
sollten das Niveau der Befragten bestimmen. Hier konnten die besseren Spielenden Bots
schlechter von Menschen unterscheiden als die schlechteren. Sowohl bei Selbsteinschat-
zung als auch in den Listenpunkten waren die Werte der falsch urteilenden Gruppe héher.
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p-wert [MNormalverteilt |Homogene Varianz  |Durchgefihrter Test
Test 01 0,8530 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 02 0,4623 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 03 0,5604 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 04 0,5708 Nein entfallt Mann-Whitney-U

Abbildung 40: Signifikanzwerte der Selbsteinschitzungen

p-Wert [MNormalverteilt |Homogene Varianz  |Durchgefihrter Test

Test 01 0,7458 Ja Ja t-Test
Test02 10,0600 Nein entfalit Mann-Whitney-U
Test 03 0,5787 Ja Ja t-Test
Test 04 0,3780 Ja Ja t-Test

Abbildung 41: Signifikanzwerte der Listenpunkte

Wie man in den Abbildungen 40 und 41 sieht, ist dieser Unterschied jedoch nicht groB ge-
nug, um signifikant zu sein. Es bleibt also weiterhin zu klaren, ob hohere Spielstarke hilf-
reich ist, um im Gegenspiel erfolgreich zwischen Mensch und Bot zu unterscheiden.

Ein dhnliches Bild zeigt sich bei der Erfahrung mit Bots, wo die falsch urteilenden Befragten
geringfligig weniger Erfahrung angeben als die korrekt urteilenden. Mit zwei von flnf
Punkten Differenz im Mittel, ist der Unterschied bei Test 04 am grof3ten. Da dieser Test je-
doch die geringste Anzahl an Antworten hat, ist dies wenig aussagekraftig. In Test 01, wel-
cher die meisten Antworten bekam, sind die Erfahrungen fast gleichverteilt.

p-Wert  |Normalverteilt JHomogene Varianz  |Durchgefiihrter Test
Test 01 0,8919 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 02 0,3011 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 03 0,7176 Nein entfallt Mann-Whitney-U
Test 04 0,2268 Ja la t-Test

Abbildung 42: Signifikanzwerte der Erfahrungen mit Bots

Dementsprechend ist in Abbildung 42 zu erkennen, dass es in keinem Test einen signifikan-
ten Unterschied zwischen den beiden Gruppen gab.

Da keine der erfassten demografischen Eigenschaften einen signifikanten Zusammenhang
zum Testurteil aufweist, lasst sich also vermuten, dass die Befragten Erfahrungen auf3er-
halb von Skat in ihr Urteil einflieBen lassen. Ein Beispiel dafiir kdnnte ihre eigene Meinung
gegeniber der Kompetenz bzw. Spielstarke von Kl sein.

Es ist nicht bekannt, ob Befragte wissen, dass Kl beim Skat nicht viel starker ist als der
Durchschnitt der Testteilnehmenden. Ebenso gut kénnten sie den Eindruck einer Uberle-
genheit von Kl aus der aktuellen Berichterstattung bzw. dem Diskurs (iber Technologien
wie ChatGpt gewonnen haben.

Dass die Meinungen (ber die Fahigkeiten von Skat-Bots unter den Befragten auseinander-
gehen missen, wird daran deutlich, dass sie bei den gleichen Stichen unterschiedliche Ur-
teile fallen. So in jedem einzelnen Test geschehen.

Schlussendlich scheint Erfahrung mit Skat keine Hilfe bei der Erkennung von Bots zu sein.
Gleiches scheint fur Erfahrung mit Skat-Bots zu gelten. Daher ist es wahrscheinlich, dass
die Testenden aufgrund ihrer eigenen Meinung zur Technologie Kl entscheiden. Inwieweit
dies einen Einfluss auf den Test hat, kdnnte in weiterer Arbeit erforscht werden.
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Forschungsfrage 4: Welche Merkmale stehen fiir gute Kooperation?

Fir die Kooperation wurden acht Merkmale gebildet:
—  Volle,

—  Kilaren,

—  Nachspielen,

—  Stellungsspiel,

—  Schmieren,

—  Ausspiel,

—  Trumpf,

—  Spielausgang.

Das wichtigste Merkmal ist die Verwendung der Vollen. Wann man diese Karten ausspielt
oder schmiert, ist laut den Befragten entscheidend. Es ist wichtig zu wissen, wann man mit
ihnen noch Stiche machen kann oder wann man Volle schmieren muss, um sie nicht zu ver-
lieren. Der Verlust von vollen Karten wurde von den Testenden immer wieder bemangelt.

Entsprechend bezogen sich Urteilsbegriindungen meist auf Ziige, bei denen volle Karten im
Stich waren. Beispielsweise wurde in Test 01 haufig das Ausspielen der Herz 10 kritisiert.
Dort sollte laut Konvention der Kreuz-Konig gespielt werden.

Auch Ausspiel und Klarung wurden sehr oft genannt. Sie seien am wichtigsten fiir Kommu-
nikation zwischen den GS. Die Klarung einer Farbe gebe Teammitgliedern wichtige Infor-
mationen flir das Ausspielen (von Vollen). In Test 02 z.B. hitte der entscheidende Spielfeh-
ler nach Meinung vieler Befragter durch korrektes Ausspiel vermieden werden kénnen.

Ein unerwiinschtes Merkmal aus der Befragung ist der ,Spielausgang". Fiir einige war es
ausreichend, ob ein Spiel gewonnen oder verloren wurde, um ihre Bewertung zu vergeben.

Obwohl in Test 02 nur ein einziger Fehler beanstandet wurde, erhielt der Bot dafiir sehr
viele niedrige Bewertungen, weil Schneider verloren wurde. Umgekehrt erhielt der Bot in
Test 03 viele hohe Bewertungen, weil das Gegenspiel gewonnen wurde. Die hohen Bewer-
tungen gab es auch trotz der Anmerkungen, dass eigentlich keine besonderen Ziige nétig
gewesen waren.

Es ist also zu empfehlen, in allen Testszenarien einen gleichwertigen Spielausgang zu zei-
gen, da Testende davon beeinflusst werden.

Fir Entwickelnde von Skat-Bots bieten die extrahierten Merkmale Ansatze fiir die Erstel-
lung einer eigenen kooperativen K. Eine solche Kl kénnte sich besonders auf die in den
Tests aufgetretenen Merkmale fokussieren und versuchen, in diesen Bereichen besonders
gut zu sein. So konnte Frust fiir menschliche Teammitglieder minimiert und damit der Spiel-
spald im Gegenspiel erhoht werden.

Das Potenzial einer separaten KI fiir das Gegenspiel wird deutlich, wenn man sich noch ein-
mal die Unfahigkeit der gangigen Monte-Carlo-Methode vor Augen fihrt, klarende bzw.
informationsgewinnende Ziige zu spielen (Kupferschmid, 2003). Die Wichtigkeit solcher
Zige wurde nicht nur durch das wiederholte Auftreten des Merkmals in den Tests unter-
strichen, sondern auch durch Kritik am Spiel der Testsubjekte.

Dementsprechend kdnnte es gar sein, dass regelbasierte Kl fiir das Gegenspiel besser ge-
eignet ist als andere spielstarkere Methoden. Vorangegangene Forschung zeigt dafiir eben-
falls Potenzial (Correia et al., 2016).
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6. Fazit

Im Rahmen dieser Arbeit wurden erstmals Skat-Bots auf ihre Glaubwiirdigkeit als menschli-
che Mitspielende untersucht. In vier separaten Tests wurde den Mitgliedern des Skat-
freunde Discord-Servers jeweils eine separate Partie Skat gezeigt. Aufgrund der gesehenen
Partie sollten sie dann beurteilen, ob diese von einem Menschen gespielt wurde. Die Be-
fragten beantworteten asynchron einen Fragebogen, in den die Aufnahmen eingebettet
waren.

Testsubjekte waren ein menschlicher Experte und drei Bots aus kommerziellen Produkten.
Diese wurden in unterschiedlichen Konstellationen als Gegenspielende gezeigt. In den
Tests konnte der Bot von Isar Interactive 73% der Befragten davon (iberzeugen, dass er ein
menschlicher Skatspielender war. Generell hatte kein Testsubjekt eine Glaubwiirdigkeit un-
ter 50%. Des Weiteren fiel auf, dass homogene Testkonstellationen niedrigere Glaubwiir-
digkeitswerte erzielten als heterogene.

Die Testurteile waren in Freitexten zu begriinden, so dass aus den Antworten Merkmale
fir menschliche Spielweise bzw. Spielweise von Bots gewonnen werden konnte. Menschli-
che Spielende halten sich den Antworten zufolge streng an Skat-Merksatze und andere be-
kannte Konventionen. Ihnen werden mehr Fehler zugeschrieben als den Bots. Ein Bot hin-
gegen spiele oft unorthodox, aber fehlerfreier.

Die Wahrnehmung als Mensch bzw. Bot hatte in dieser Testreihe keinen Einfluss auf die
Bewertung von Spielstarke und Kooperationsfahigkeit. Die Befragten bewerteten ver-
meintliche Bots in der Regel genauso gut wie vermeintliche Menschen.

Bei den Beurteilenden selbst konnte hohe Spielstédrke nicht beim Test helfen. Bessere
Spielende antworteten haufiger falsch. Befragte konnten auch kaum auf nennenswerte Er-
fahrungen mit Bots zuriickgreifen, die sie flr ihr Urteil hatten nutzen kénnen. Stattdessen
mussen sie sich auf ihre eigene Meinung gegenliber der Kl verlassen, welche im Test nicht
erfasst wurde. Diese Vermutung wird dadurch gestiitzt, dass Befragte stets ein oder zwei
Stiche aus einem Video hervorhoben, um dann anhand ein und desselben Stiches unter-
schiedliche Urteile zu fallen.

Zuletzt wurden auch Merkmale fiir Kooperation aus den Freitextantworten gesammelt.
Hier wurde am haufigsten die Verwendung der Vollen in Kombination mit Schmieren und
Ausspiel genannt. Das wichtigste Merkmal zur Kommunikation war Klarung. Gerade kla-
rende Zlige werden von den bekannten Kl-Ansatzen oft vermieden.

Entsprechend bietet es sich fir zukiinftige Forschung an Skat-KI bzw. Skat-Bots an, eigene
Module fiir das Gegenspiel zu entwickeln, die sich an bekannte Konventionen unter den
Skatspielenden halten und auch kommunikative Ziige zulassen.

Fir den Skat-Turing-Test selbst bietet es sich an, noch mehr Parameter der gezeigten Par-

tien zu normieren. Beispiele dafiir waren:

—  Kartenverteilung, da in dieser Ausfiihrung kein Einfluss darauf genommen werden
konnte,

—  Testkonstellationen,

—  Spielausgang.

Des Weiteren kdnnte man den Test mit den Spezialspielen Null und Grand wiederholen.

Gerade Null unterscheidet sich massiv von den im Test gezeigten Farbspielen.

Fir Skat-Bots ist der Test ein Erfolg, da sie bereits zu zwei Dritteln als Menschen (iberzeu-
gen kénnen. Allerdings bleibt festzustellen, ob diese Ergebnisse mit anderen Testteilneh-

menden reproduzierbar sind. Die befragte Community zeichnete sich vor allem durch wett-
bewerbsorientierte Spielende aus, die Skat hauptsachlich gegen andere Menschen spielen.
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Ein neuer Test kénnte vor allem mit Kl-erfahrenen Befragten durchgefiihrt werden. Dies

koénnte dann auch die Vermutung bestatigen oder widerlegen, dass die Befragten im Rah-
men der durchgefiihrten Tests vor allem ihre eigene Meinung gegentber K fir ihr Urteil

genutzt haben.
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Anhang

Fragebogen des ersten Tests; Grundlage fiir alle weiteren Tests

Skatfreunde Masterarbeit - Test 01

Main!

In diesem Fragebogen geht es darum eine Partie Skat anzuschauen und anschlieffend den
Spieler als Mensch zu bestatigen oder als Maschine zu entlarven.

Du wirst eine Runde Skat in unserer App Skatfreunde zu sehen bekommen. Der Spieler,
dessen Karten du siehst, ist nicht der Alleinspieler. Er kann entweder ein Mensch oder eine
Kl sein, das zu bewerten liegt an dir! Achte genau auf seine Spielweise. Du kannst dir das
Video beliebig oft anschauen, es besteht kein Zeitdruck.

Die Mitspieler zu bewerten ist nicht deine Aufgabe. Du kannst aber davon ausgehen, dass
sie ihr bestes geben. Es ist lediglich wichtig zu sehen, wie der betrachtete Spieler mit

seinem Partner zusammenspielt. Reagiert er auf Ziige des Partners oder spielt er fir sich?

Okay, bevor es gleich losgeht, kommen aber erst einmal ein paar Fragen zu dir.

I @

E3 Nicht freigegeben

Weiter Alle Eingaben l6schen

Du bist also Skatspieler?

Selbsteinschatzung *

Wie erfahren wiirdest du dich selbst einschatzen?

1 2 3 4 5

Ich kenne die Regeln O O O O O Ich bin Profi

Listenpunkie *
Wie viele Punkte holst du durchschnittlich pro Liste?

Meine Antwort
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Wettkampf
Bist du in einem Skat-Verein oder nimmst an Turnieren teil?

D Ich bin Vereinsmitglied
[J 1ch spiele auf Tumnieren

D Ich spiele eher als Hobby

Erfahrungen mit Bots *
Wie oft spielst du Skat gegen den Computer?

Ich spiele am meisten mit O o o o o Ich spiele am meisten gegen

anderen Personen den Computer
Reizgebote:

Mittelhand, Rechts sitzend -> hat sofort gepasst
Hinterhand, Spieler -> hat sofort gepasst

Vorhand, Links sitzend, bekommt das Spiel mit 18. Der Skat wird aufgenommen und es wird
KREUZ gespielt.

Das Testvideo

Skatfreunde Masterarbeit - Test 01 0 ~»

Spater ans... Teilen
-

»

Ansehen auf [ Youlube
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Wurde die Partie von einem Menschen gespielt? *
O Ja
O Nein

Begrinde bitte deine Wahl! *

Meine Antwort

Wie hoch schétzt du das Niveau des Spielers ein? *

Blutiger Anfanger O O O O O Eiskalter Profi

Wie gut haben die beiden Gegenspieler zusammengearbeitet? *

Jeder hat fir sich gespielt O O O O O Slewarent?za?gespleltes

Kannst du sagen, warum die Gegenspieler gut bzw. schlecht gespielt haben?

Meine Antwort

Vielen Dank fiir deine Teilnahme!

Dies war der erste Fragebogen einer Serie. In den nachsten Tagen wird es regelmélRig so
einen auf dem Discord geben. Ich wirde mich freuen, wenn du auch das nachste Mal wieder
dabei bist.

Ich weilk, es brennt dir bestimmt in den Fingern das Video zu diskutieren, bitte warte jedoch
ein wenig, bevor du deine Analyse mit den anderen teilst.
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