
(Kleine) Einführung zu Künstlicher Intelligenz in BrettspielenO n a blustery autumn evening five old friends met in the backroom of one of the city’s oldest and most private clubs. Each had
traveled a long distance — from all corners of the world — to meet on this very specific day… October 2, 1900 — 28 years to the

day that the London eccentric, Phileas Fogg accepted and then won a £20,000 bet that he could travel Around the World in 80 Days. 
When the story of Fogg’s triumphant journey filled all the newspapers of the day, the five attended University together. Inspired by
his impetuous gamble, and a few pints from the local pub, the group commemorated his circumnavigation with a more modest excur-
sion and wager – a bottle of good claret to the first to make it to Le Procope in Paris.
Each succeeding year, they met to celebrate the anniversary and pay tribute to Fogg. And each year a new expedition (always more
difficult) with a new wager (always more expensive) was proposed. Now at the dawn of the century it was time for a new impossi-
ble journey. The stakes: $1 Million in a winner-takes-all competition. The objective: to see which of them could travel by rail to the
most cities in North America — in just 7 days. The journey would begin immediately…
Ticket to Ride is a cross-country train adventure. Players compete to connect different cities by laying claim to railway routes on a
map of North America.

For 2 - 5 players 
ages 8 and above
30 - 60 minutes
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Agenda

• Today
• Einführung zu Künstlicher Intelligenz in Brettspielen

• This week:
• finalize tasks in your sprint backlog (incl. tests, code review)

• Next Monday, 13:30
• Sprint #3 Review Meeting; bring a laptop & presentable prototype

• Monday, 17.12., 13:30
• First Mile Stone Review Meeting; bring a laptop & presentable prototype
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Anforderungskatalog

Server
(2-5 Spieler)

1. Meilenstein
Observer-GUI

LOG

2. Meilenstein
KI-Spieler / 

Wettbewerb

Playback

JSON
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Herangehensweise

• “Getting beaten by own code is the sweetest defeat”
• Blog-Post zu Brettspiel-KI in Unity

https://madewith.unity.com/stories/boardgame-ai

• Grundsätzliche Ansätze:
• Regelbasiert
• Minimax Tree Search
• Monte-Carlo Tree Search
• ( Reinforcement Learning (Deep Learning) )

https://madewith.unity.com/stories/boardgame-ai


Regelbasierter Ansatz

• Regelbasierter Ansatz:
• Spielsituation analysieren, Regeln durchgehen
• Wende Regel mit höchster Priorität an, deren Vorbedingung erfüllt ist
• Wenn keine Regel greift, auf Standard-KI ausweichen

• Beispiel: 
• Prio 10: Zug „Zielkarten ziehen“

• Vorbedingung: Alle Zielkarten auf der Hand sind erfüllt.
• Aktion: Behalte neue Zielkarte(n) mit minimalen (Bau-)Kosten
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Einfache KI
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Regelbasierter Ansatz

• Prio 100: Zug „Strecke bauen“
• Aktion: Baue Strecke auf einem günstigsten Pfad einer Zielkarte 
• Vorbedingung: der Spieler hat passende Wagenkarten und mindestens eine 

nicht erfüllte Zielkarte auf der Hand
• Prio 50: Zug „Wagenkarte nehmen“
• Aktion: Ziehe (zwei) passende Wagenkarte(n)
• Vorbedingung: Es kann keine Strecke gebaut werden und es gibt nicht erfüllte 

Zielkarten
• Prio 10: Zug „Zielkarten ziehen“
• Aktion: Behalte neue Zielkarte(n) mit minimalen (Bau-)Kosten
• Vorbedingung: Alle Zielkarten auf der Hand sind erfüllt.

• Default: Ziehe zwei verdeckte Wagenkarten
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Gestaltungsmöglichkeiten

• Zug: Strecke bauen
• Was sind die günstigsten Pfade (Steiner Tree, Dijkstra...)?
• Haben wir den längsten Pfad (Longest Path)?

• Zug: Zielkarten ziehen
• Sollten wir Zielkarten ziehen oder beendet ein anderer Spieler das Spiel?
• Welche Zielkarten behalten wir (Steiner Tree, Dijkstra...)?
• Welche Zielkarten sind erfüllt / nicht erfüllt (BFS, DFS)?

• Zug: Wagenkarten ziehen
• Welche Wagenkarten brauchen wir?

• Mitspieler
• Was machen die Mitspieler?
• Sollte ich das Spiel beenden?
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Entscheidungsbäume

• Es ist schwierig, den Zug der Mitspieler bei regelbasierten Ansätze zu 
modellieren

• Alternative Strategien:
• Minimax
• Monte-Carlo Tree Search
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Entscheidungsbaum
• Spiele können als Baum modelliert werden:
• Jeder Knoten repräsentiert einen Zustand des Spiels
• Jede Kante repräsentiert einen möglichen Spielzug
• Jedes Blatt repräsentiert ein mögliches Spielende und lässt sich bewerten

• Utility des Knotens entspricht (hier) Differenz des Punktestands

Spieler rot am Zug

13 11 6 14 12 12 -5 -6 5 -5 -4 -7 -6 1 -4 0

Spieler blau am Zug



Entscheidungsbaum

• Verzweigungsgrad entspricht möglichen Spielzügen

• Beispiel:
• Strecke bauen: 

alle möglichen Strecken, die mit Handkarten gebaut werden können
• Wagenkarte ziehen:

alle möglichen offene Farben ziehen und verdeckt ziehen
• Zielkarten ziehen:

für jede Zielkarte prüfen, ob sie erfüllt ist 
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Minimax
• Idee: 
• Wir spielen abwechselnd
• Der Gegenspieler versucht meinen Gewinn zu minimieren

13 11 6 14 12 12 -5 -6 5 -5 -4 -7 -6 1 -4 0

11 6 12 -6 -5 -7 -6 -4

11 12 -5 -4

11 -5
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Spieler rot 
minimiert

Spieler blau 
maximiert

Spieler rot 
minimiert

Spieler blau 
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Minimax
• Idee: minimiere Chance zu Verlieren bei maximal guten Zügen des Gegners
• Vorgehensweise:

• propagiere Bewertungen der Blätter von unten nach oben
• alterniere zwischen Minimum und Maximum
• wähle Kind der Wurzel mit höchstem Wert

• Problem: Bei ! möglichen Zügen, ergibt sich nach " Spielzügen ein Baum 
der Größe Ο(!%)

13 11 6 14 12 12 -5 -6 5 -5 -4 -7 -6 1 -4 0

11 6 12 -6 -5 -7 -6 -4

11 12 -5 -4

11 -5
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β=13β=13

Optimierung: Alpha-Beta-Pruning
• Idee: Suboptimale Pfade brauchen wir nicht weiter zu betrachten
• Vorgehensweise:

• Tiefensuche zu den Blättern, beginnend bei der Wurzel
• Beim Backtracking werden Knoten alternierend mit α- und β-Werten versehen
• α-Wert: maximaler von Spieler Blau garantierbarer Utility-Wert
• β-Wert minimaler von Spieler Rot garantierbarer Utility-Wert
• Beim Absteigen werden α- und β-Werte nach unten weitergereicht
• Verwerfe Äste ab Knoten, für die gilt α≥β

13 11 6 14 12 12 -5 -6 5 -5 -4 -7 -6 1 -4 0

α=11

β=611 12

11

11

11

β=11 α≥β
α=11

β=11

β=11

β=11

α=12
α≥β

α=11

α=11

α=11

α=11β=5
α≥β

α=11
β=-4
α≥β

6 5 -4

12 5

5 β=5
α≥β



Alpha-Beta Pruning

• Vorteil Pruning hat keinen Einfluss auf die Korrektheit

• Best-Case
• Der beste Zug entspricht jeweils dem linkesten Knoten
• Alle anderen Züge können verworfen werden
• Idealerweise: Züge geeignet vorsortieren

• Worst-Case
• Züge sind entsprechend der Güte aufsteigend sortiert
• Alle Pfade müssen iteriert werden
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Monte-Carlo Tree Search

• Problem: 
• Der Entscheidungsbaum ist zu groß !(10%&), um alle Knoten zu iterieren

• Ansatz: 
• Iteriere Entscheidungsbaum durch zufällige Züge
• Punktestand jedes Blattes wird genutzt, um Knoten auf dem Pfad zu gewichten
• Knoten mit hoher Gewinnrate werden mit höherer Wahrscheinlichkeit erneut 

besucht

• Zuletzt: Wähle den Knoten (Spielzug), der am höchsten gewichtet wurde
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Monte-Carlo Tree Search

• Idee: Erweitere Entscheidungsbaum durch stichprobenartige 
Simulationen mit zufälligen Zügen

13 11 6 14 12 12 -5 -6 5 -5 -4 -7 -6 1 -4 0

-6

-6

-6

4

12

12

13

6,7



Monte-Carlo Tree Search

• Problem: Welche Knoten/Pfade sollen weiter iteriert werden?
• Exploitation: Wahl der Knoten mit hoher Gewinnrate
• Exploration: Wahl der Knoten mit wenigen Simulationen
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Wahl eines Pfades, der 
abgeschätzt werden soll

Wahl eines 
weiteren Zuges

Abschätzung der 
Punkte mittels 
zufälliger Züge

Ergebnis zur Wurzel
propagieren



Exploration vs Exploitation

• Problem: Welche Knoten/Pfade sollen weiter iteriert werden?
• Exploitation: Wahl der Knoten mit hoher Gewinnrate
• Exploration: Wahl der Knoten mit wenigen Simulationen

• Upper Confidence Bound
An Knoten ! wähle Nachfolger !", für den #$%$&'

+ ) *% +,
%,&'

maximal ist
• -": Zu erwartender Punktestand ab Knoten !"
• n/: Anzahl bisher durchgeführter Simulationen ab Knoten !"
• ): Erkundungs-Parameter (z.B. 2)
• 1": Gesamtanzahl der bisher durchgeführter Simulationen nach dem i-ten Zug

• Erste Komponente: Exploitation (hoch, wenn Gewinnwahrscheinlichkeit hoch ist)
• Zweite Komponente: Exploration (hoch, wenn wenig Simulationen dort gemacht wurden)
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Monte-Carlo Tree Search

• Vorteil:
• Monte Carlo Tree Search konvergiert (sehr langsam) gegen MiniMax
• Es muss nicht der beste Zug  in einer Position bestimmt werden, sondern nur 

erlaubte Züge generiert werden
• Implementierungen in verschiedene Sprachen vorhanden (Python, Java, C#)

• Nachteil:
• Einzelne Züge, die in dieser Stellung zur Niederlage führen, werden evtl. nicht 

gefunden
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Workflow
• Batch-Modus: 
• Neue KIs wiederholt (zB 1000 Mal) gegen alte KIs antreten lassen
• Messen der Siegpunkte

• Workflow: Spiel gegen KI
• Neue Ideen (KIs) implementieren 
• Test im Batchmodus 
• Änderungen ggf. übernehmen

21https://connect.unity.com/p/articles-boardgame-ai



Mögliche Strategien

• Destination Hungry Agent (DHA) 
• Ziehe maximale Anzahl überlappender Zielkarten bis Anzahl Train-Tokens 

erreicht wurde
• Berechne Steiner Tree
• Baue Strecken

• Route Focused Agent (RFA) 
• Behalte alle 3 initialen Zielkarten
• Erfülle alle Zielkarten
• Baue anschließend lange Strecken
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Mögliche Strategien

• One Step Agent (OSA) 
• Ziehe möglichst überlappende Zielkarten
• Sobald Zielkarten erfüllt sind, ziehe neue Zielkarten

• Long Route Agent (LRA) 
• Behalte alle initialen Zielkarten
• Aber: Baue nur Strecken der Länge >= 3
• Sobald alle Zielkarten erfüllt wurden: baue nur noch lange Strecken
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Welche Strategien funktionieren gut?
FDG’17, August 14-17, 2017, Hyannis, MA, USA Author 1 et al.
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Figure 2: AgentMatchup results for eachmapwith 4-player on the le� and 2-player aggregation on the right. Nordic Countries
is an exception since the map is for up to 3 players, so only the chart for 2-player aggregation is being shown.

Game Mode Agent Win Ratio Avg. Score Avg. Dest. Completed Avg. Dest. Points Avg. Le�over Trains
DHA 0.224 81.81 0.90 32.11 6.8
RFA 0.196 80.38 0.84 17.29 2.3
OSA 0.307 94.08 0.84 26.44 5.3

2 players
(AGG)

LRA 0.273 75.48 0.60 11.61 6.7
DHA 0.095 42.75 0.66 6.63 13.7
RFA 0.071 45.94 0.58 2.12 10.5
OSA 0.34 76.13 0.74 19.55 9.44 players

LRA 0.49 84.49 0.16 -8.61 0.7
Table 1: Detailed data from the India Map. �e table shows 2-player aggregated games and 4-player games. Destinations
completed is the percentage of Destination Cards it completes in average. Destination Points is the average of points the agent
scores from Destination Cards (including points lost for not completing them). Le�over Trains shows the average amount of
trains the agent has le� at the end of the game. �is table highlights the disparity between agents performances in 2-player
games and 4-player games on this map.

5.2 Scenarios not covered by the game rules
When playing the game, our Agents encountered scenarios that
were not covered by the wri�en rules of the game. �e two cases
found created situations wherein at least one of the players was
le� with no moves to make. �e scenarios were edge cases in the
game, meaning they are unlikely to happen on regular play sessions.

�at said, searching and exploring the action space of the game for
gamestates that are unresolved can be a valuable asset for games
during the process of design.

No Train Cards �is scenario is consequence of one player
repetitively drawing Train Cards without actually claiming any
routes. �e scenario only happens if the other players are not capa-
ble of ending the game before the deck of Train Cards is depleted.
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http://julian.togelius.com/Silva2017AI.pdf

Destination Hungry Agent (DHA) 

First keep drawing tickets, 

then build Steiner Tree

Route Focused Agent (RFA) 

Fulfill all initial tickets, 

then build long routes

One Step Agent (OSA) 

First fulfill held tickets,

then draw new tickets

Long Route Agent (LRA) 

First fulfill held tickets,

but Focus on building long 

(>=3 ) routes

http://julian.togelius.com/Silva2017AI.pdf


Welche Städte wurden bei Siegen am 
öftesten bebaut

AI-based Playtesting of Contemporary Board Games FDG’17, August 14-17, 2017, Hyannis, MA, USA

(a) USA 2-player Aggregate (b) USA 4-player

(c) USA 1910 2-player Aggregate (d) USA 1910 4-player

Figure 3: Color map showing how o�en any routes to a speci�c city are claimed. �e more red a city is on the map, the more
undesirable it is. Undesirability is a factor of the number of games simulated where not a single agent claimed any routes
connecting that city. �e �gure shows the board for USA and USA 1910 for 2-player and 4-player games.

Once there are no more Train Cards to draw and a player does not
have enough cards to claim any route in the board, the only move
le� is to draw more Destination Cards, which will likely force them
to lose points at the end. Once the Destination deck is also depleted,
the player is le� without any legal moves to take in is turn.

3Wild Loop�is scenario is caused by two rules chain reaction.
�e �rst rule states that when 3 out of the 5 face up Train Cards
happen to be wild cards, all face up cards are discarded, and 5
new cards are added from the deck. �e second rule tells players
that once the Train Card deck is depleted, the discard pile is to be
shu�ed to form the new deck. If players exclusively draw non-wild
Train Cards, it is likely that the deck will become short and �lled
with wilds. At some point, 3 or more wild cards will be part of the
face up set, which will trigger a discard and replenish. However,
if there are no more cards in the Train deck, the discard will be
reshu�ed, which would cause the wild cards to return to the face
up set, which would once again trigger the reshu�e. �is chain
reaction would happen inde�nitely, without any players being able
to intervene, leaving the game stuck in an in�nite loop.

5.3 Undesirable Cities
Figure 3 shows how frequently cities are claimed by agents on the
USA board. Red coloring re�ects a city that is undesirable to players.
�e �gure shows a comparison for two variants played on the same
board, USA and USA 1910. �e only di�erence between these two

variants is the deck of Destination Cards, each variant has their
own. Results are shown for 2-player and 4-player games.

�e �gure demonstrates the impact of changing even a single
component in a game. By changing the deck of Destinations, the
distribution of claimed routes has changed. Las Vegas and Wash-
ington are the two most undesirable cities in the USA variant, for
both 2 and 4 player games, were replaced by Santa Fe as the most
undesirable in USA 1910. �at is explained by the fact that no
Destination Cards in USA had Las Vegas or Washington as targets,
meanwhile each were present in 3 cards for USA 1910. Santa Fe on
the other hand went from being present in 2 cards to being in 1.

Another point to be noticed is when comparing the two 4-player
maps. While Las Vegas, Washington and, to a point, Boston stand
out as undesirable in USA, only Santa Fe, and in a more modest
way, stands out in USA 1910. So as a consequence of changing the
cards, gameplay is more spread out on the board, with more cities
appearing to have similar value in terms of strategy.

To quantitatively verify that the relative ranking undesirability
of cities changes li�le with the number of players but much more
with the destination cards, we calculated the Pearson correlation
between the undesirability of cities in the four map conditions. For
the USA map, the correlation between 2-player and 4-player mode
was 0.94; for the USA 1910 map, the correlation between 2-player
and 4-player mode was 0.92. In other words, undesirability in 2-
player mode is a very strong predictor of undesirability in 4-player
mode and vice versa. On the other hand, the correlation between
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Red = undesirable

http://julian.togelius.com/Silva2017AI.pdf


Weiterführende Links

• Vorlesung „General Game Playing“ von Sebastian Wandelt im WS 13/14:
https://hu.berlin/vl_game

• Ticket To Ride Strategies:
http://julian.togelius.com/Silva2017AI.pdf

• Ticket to Ride in Java mit implementierter (aber unkommentierter) Minimax- und 
Monte-Carlo-Baumsuche
https://github.com/cooijmanstim/hobo

• Reddit-Thread mit allerlei nützlichen Informationen und Erfahrungswerten:
https://www.reddit.com/r/gameai/comments/44l6w7/building_an_ai_for_a_mul
tiplayer_turnbased_board/

https://hu.berlin/vl_game
http://julian.togelius.com/Silva2017AI.pdf
https://github.com/cooijmanstim/hobo
https://www.reddit.com/r/gameai/comments/44l6w7/building_an_ai_for_a_multiplayer_turnbased_board/


KI-Challenge: Ablauf
• Einwöchige Turniere: Erste lauffähige KI zum 14.1.; wöchentliche 

Verbesserungen
• Wöchentliches 1on1-Turnier (4 Spielpaarungen)
• Zunehmende Punkte für erfolgreiche Teilnahme und Platzierung

• 14.1.: 1-1-2, 21.1.: 1-2-3, 28.1.: 2-3-5, 4.2.: 3-5-8, 11.2.: 5-8-13
• 0 Punkte, wenn KI wiederholt abstürzt oder Spiel nicht terminiert
• Wir stellen Rechner für Spielserver und visualisieren exemplarisches Spiel
• Turnierteilnehmer senden vorab ihre KI an uns

• Zusätzliches Turnier für Einzelabgaben
• K.O.-System; Beginn im Halbfinale
• vorzugsweise (aber nicht zwingend) 1on1
• Live jeden Montag (Laptops verbinden sich mit Server)


