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DIE JUNGFORSCHERINDie Würfel  
sind gefallen
Strategieoptimierung des Spieles  
Qwixx durch maschinelles Lernen

Für das Würfelspiel Qwixx wurde eine KI entwickelt, die mittels 
eines evolutionären Algorithmus KI-Spieler trainiert und so 
eine starke Strategie findet. Dazu werden auch verschiedene 
Trainingsmethoden verglichen und bewertet. Auf diese Weise 
wurde ein KI-Spieler („AlphaQwixx“) gefunden, der mit 
menschlichen Spielern konkurrieren und höhere Punktzahlen 
erreichen kann.
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werden sechs Würfel benötigt, von de-
nen vier den Farben der bunten Reihen 
entsprechen und zwei weiß sind. Die 
Spieler sind nacheinander an der Reihe 
zu würfeln. Der Spieler, der würfelt, ist 
der „aktive Spieler“, alle anderen Spieler 
sind „passive Spieler“. Der aktive Spie-
ler kann pro Zug zwei Kreuze auf sei-
nen Spielzettel setzen, indem er zuerst 
die Summe der weißen Würfel in einer 
beliebigen Reihe ankreuzt und dann die 
Summe aus einem weißen und einem 
farbigen Würfel in der entsprechend 
farbigen Reihe. Dem aktiven Spieler ist 
auch erlaubt, nur ein Kreuz zu setzen 
oder einen Fehlwurf anzukreuzen. Pas-
sive Spieler dürfen in derselben Runde 
die Summe der weißen Würfel bei sich 
in einer beliebigen Reihe ankreuzen. 
Grundsätzlich kann in jeder Reihe nur 
von links nach rechts angekreuzt wer-
den, entstandene Lücken können daher 
nachträglich nicht mehr mit Kreuzen 
gefüllt werden. Außerdem darf die Zahl 
ganz rechts (12 oder 2) in jeder Reihe 
nur angekreuzt werden, wenn mindes-
tens fünf Kreuze in der Reihe platziert 
wurden. Nach dem Ankreuzen der Zahl 
ganz rechts muss auch das Schloss da-
neben angekreuzt werden, und die Rei-
he gilt für alle Spieler als „abgeschlos-
sen“, d. h. es können für den Rest des 
Spiels keine Kreuze mehr in dieser Rei-
he gesetzt werden. Das Spiel ist zu Ende, 
wenn ein Spieler vier Fehlwürfe gesam-
melt hat oder mindestens zwei verschie-
denfarbige Reihen abgeschlossen sind. 
Mittels der Punkteberechnung, die un-
ten auf dem Spielblock abgebildet ist, 
können die Punktestände der Spieler 
ermittelt werden. Der Spieler mit den 
meisten Punkten ist Sieger [4].

Für die Punktzahl in einer Reihe gilt 
dabei, dass sie quadratisch mit der An-
zahl der Kreuze wächst: Formel 1.

So erhält man bspw. mit zwölf Kreuzen 
in einer Reihe 

​​​​(​​12​)​​​​ 2​ + 12 _ 2  ​ = ​156 _ 2 ​ = 78 Punkte ​.	 (2)

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit 
dem Würfelspiel „Qwixx“, das vom 
Nürnberger-Spielkarten-Verlag 2012 
herausgegeben wurde. Forschungsziel 
ist, mithilfe von maschinellem Lernen 
eine KI zu entwickeln, die eine starke 
Strategie für Qwixx findet. 

1.1	 Spielregeln

Eine Runde Qwixx mit zwei bis fünf 
Spielern dauert etwa 15 Minuten [4]. Je-
der Spieler erhält einen Spielzettel vom 
Spielblock (siehe Abb. 1 [8]). Zusätzlich 
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1.	 Einleitung 

Selbstlernende Algorithmen, die zur 
künstlichen Intelligenz (KI) gehören, 
werden heutzutage vielseitig verwen-
det [1]. Sie ermöglichen beispielsweise 
bei Spielen, dass ein Mensch auch ohne 
menschlichen Gegenspieler auf bzw. ge-
gen einen Computer spielen kann: Man 
sagt dazu auch, der Mensch spiele ge-
gen eine KI. So gewann im Jahr 1997 
Deep Blue gegen den damals amtieren-
den Schach-Weltmeister Garry Kaspa-
row [2] und AlphaGo besiegte 2015 den 
Europameister Fan Hui im Spiel Go [3]. 

 
  ​Punktezahl =  ​ ​​(​​Anzahl der Kreuze in einer Reihe​)​​​​ 2​ + Anzahl der Kreuze in einer Reihe     _________________________________________________   2  ​​

Formel (1)
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Reproduzierbarkeit der Strategien ver-
glichen und die Zuverlässigkeit der ver-
wendeten Methoden bewertet. 

2.	 Theoretische Grundlagen

2.1	 Evolutionärer Algorithmus 

Für die Erstellung der Qwixx-KI wird 
als Methode ein evolutionärer Algorith-
mus verwendet. Dieser gehört zum Be-
reich des maschinellen Lernens. 

Im Gegensatz zum bestärkenden Ler-
nen muss bei dieser Methode nicht jede 
mögliche Situation primär auswendig 
gelernt werden. Eine solche Datenmen-
ge wäre bei Qwixx von enormer Größe. 
Anstelle dessen soll der KI-Spieler – mit 
dem evolutionären Algorithmus – ähn-
liche Situationen erkennen und in die-
sen auch ähnlich handeln. 

Evolutionäre Algorithmen sind sto-
chastische Optimierungsalgorith-
men, die der Biologie, speziell der Ge-
netik, angenähert sind. Das Vokabular 
ist dementsprechend auch der Biologie 
entnommen. So gibt es Individuen mit 
Genen, die eine Generation bilden. Die-
se werden nach ihrer Leistungsfähigkeit 
(Fitness) sortiert und mittels Mutation, 
Rekombination und Selektion entsteht 
eine neue Generation. Dieser Prozess 
wird so lange wiederholt, bis ein sehr 

1.2	 Der Spieler mit der  
„besten“ Strategie

Bevor eingeschätzt werden kann, wel-
che die „beste“ Strategie für das Spiel 
Qwixx ist, steht die Fragestellung, wel-
che Erwartungen an einen Spieler mit 
der „besten“ Strategie gestellt werden. 
Dazu gibt es im Wesentlichen zwei An-
sätze. Natürlich können auch KI-Spieler 
existieren, die eine Strategie aus einer 
Kombination der beiden unten genann-
ten Ansätze verfolgen.

1.2.1	 Gewinnhäufigkeit maximieren

Der erste Ansatz ist, dass die beste Stra-
tegie so konzipiert sein soll, dass der 
KI-Spieler möglichst oft gewinnt. Die-
ser Spieler legt keinen Wert auf seine 
absolute Punktzahl, sondern nur auf 
den Punktevorsprung zu den anderen 
Spielern. Dieser KI-Spieler würde ver-
suchen, das Spiel zu beenden, sobald er 
diesen Punktevorsprung gesichert hat. 
Dabei ginge er beim Ankreuzen auch 
das Risiko größerer Lücken ein.

1.2.2	Punktzahl maximieren

Der zweite Ansatz geht von einer Strate-
gie aus, bei der der KI-Spieler eine mög-
lichst hohe Punktzahl erreicht. Die-
ser Spieler ließe nur wenige und relativ 
kleine Lücken beim Ankreuzen zu und 
könnte dadurch lange spielen.

Hat ein Mensch einen solchen KI-Spie-
ler als Gegner, ist der Mensch – im 
Vergleich zu einem Spiel gegen einen 
KI-Spieler, der seine Gewinnhäufig-
keit maximiert – mehr gefordert. Der 
Mensch muss selbst eine Taktik ent-
wickeln, wie er möglichst lange dazu 
in der Lage bleibt, weitere Felder an-
zukreuzen. Das Spielende ist schwe-
rer abzusehen und das Würfelglück be-
einflusst die Länge des Spiels in einem 
höheren Maße als beim Spiel gegen den 
KI-Spieler, der möglichst schnell ge-
winnen möchte. Insgesamt ist die Span-
nung im Spiel gegen die KI, die versucht 
viele Punkte zu erhalten, größer.

1.2.3	Vergleich

Wenn der Zweck des Spielers mit der 
besten Strategie sein soll, gegen Men-
schen zu spielen, so wäre eine KI, die 
nach dem zweiten Ansatz spielt, erstre-
benswerter.

Ungeachtet dessen gewinnt in der Regel 
der KI-Spieler, dessen Ziel es ist, schnell 
zu gewinnen im Spiel gegen den KI-
Spieler, der viele Punkte zu bekommen 
versucht, da dieser zum Zeitpunkt des 
Spielendes noch nicht so viele Kreuze 
gesammelt hat, wie der KI-Spieler, der 
das Spiel schnell beendet.

1.3	 Umsetzung und Ziel  
der Arbeit

Der Code zur Umsetzung der KI wurde 
eigenständig entwickelt und in der Pro-
grammiersprache Python geschrieben. 
Python hat unter anderem den Vor-
teil, dass es objektorientiert, modern 
und gut leserlich ist. Der Code ist un-
ter https://github.com/sjanetzki/qwixx-
trainer zu finden.

Zum einen ist das Ergebnis dieses Pro-
jekts die tatsächlich ermittelte Strate-
gie, die zum Sieg im Qwixx-Würfelspiel 
führt. Zum anderen werden auch ver-
schiedene Trainingsmethoden in Hin-
blick auf die Strategiestärken und die 

Abb. 1: Spielblock von Qwixx [8]

https://github.com/sjanetzki/qwixx-trainer
https://github.com/sjanetzki/qwixx-trainer
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gutes, bzw. das bestmögliche Individu-
um geschaffen ist [5].

Auf Qwixx bezogen bedeutet das Fol-
gendes: Der sogenannte „Trainer“ wen-
det den evolutionären Algorithmus an. 
Er erstellt eine Population aus zufällig 
generierten Individuen. Ein Individu-
um entspricht dabei genau einem KI-
Spieler mit genau einer zufälligen Stra-
tegie. Das Ziel des Trainers ist es, die 
Strategien zu optimieren. Die KI-Spie-
ler treten in Gruppen mehrfach gegen-
einander an und werden nach ihrem 
Erfolg sortiert. Die besten werden mit-
einander gekreuzt (Rekombination), 
Individuen werden gegebenenfalls mu-
tiert und einige werden unverändert in 
die nächste Generation übernommen. 
Die schwächsten KI-Spieler scheiden 
aus. Anschließend wird die Population 
auf ihre ursprüngliche Größe mit völ-
lig neuen, zufällig generierten KI-Spie-
lern aufgefüllt.

2.2	 Strategie als  
künstliche Intelligenz 

Der Trainer, der den evolutionären Al-
gorithmus anwendet, ist eine künstliche 
Intelligenz. Neben dem Trainer exis-
tiert auch eine weitere Art von künst-
licher Intelligenz: die Spieler mit ihren 
Strategien. Die Strategie bestimmt, wie 
sich ein Spieler in Abhängigkeit von der 
Spielsituation entscheidet. Dabei ist die 
Strategie starr, das bedeutet, dass ein 

Spieler sich in gleichen Situationen mit 
der gleichen Strategie stets gleich ver-
hält. Für die Spieler wäre es sinnvoll, 
den quadratischen Punktezuwachs in-
terpretieren zu können, also eine Stra-
tegie zu besitzen, die auf den Punktezu-
wachs eingeht.

Es findet kein Lernprozess statt. Des-
halb sind die Spieler zwar eine künstli-
che Intelligenz, fallen aber nicht in den 
Bereich des maschinellen Lernens.

2.3	 Angemessenheit  
elitärer Evolution

Eine Frage, die sich beim evolutionä-
ren Algorithmus stellt, ist, inwieweit die 
Evolution „elitär“ sein darf oder ob auch 
Rückschritte in einer Evolution erlaubt 
sein sollten. Zum einen soll größten-
teils nur die Elite in die nächste Gene-
ration übernommen werden, zum ande-
ren kann es kontraproduktiv sein, nur 
gleich gute und bessere Generationen 
als Folgegenerationen zu akzeptieren. 

Das Problem lässt sich am besten mit 
einer Analogie erklären, die in Abb.  2 
dargestellt wird. Man stelle sich vor, an 
Stelle A würde man eine blinde KI set-
zen und sie solle den höchsten Punkt 
finden. Sie geht also entlang der Pfeil-
richtung immer bergauf, denn solange 
sie aufwärts geht, ist sie noch nicht am 
höchsten Punkt. Die KI kommt an B an, 
versucht einen weiteren Schritt Rich-
tung C zu machen und merkt, dass es 
bergab geht. Da sie nichts sehen kann, 
kann sie nicht wissen, dass sie den 
höchsten Punkt, also D, noch nicht er-
reicht hat und erklärt deshalb B für den 
höchsten Gipfel.

Abb. 2: Analogie zwischen Generationsstärke und Berghöhe

Abb. 3: Beziehungen der Klassen zueinander
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fellisten eine Seed-Funktion verwendet, 
wobei jede Spielrunde ihren eigenen 
Seed-Wert zugeteilt bekommt [6]. Somit 
ist z. B. die Würfelliste in der 35. Ge-
neration im ersten Spiel in der siebten 
Runde in allen Evolutionszyklen gleich 
und Unterschiede durch Würfelglück 
werden verringert.

Der gewählte Zug wird auf dem Board 
eines Spielers gespeichert und gege-
benenfalls via PyGameUi (Benutzer-
oberfläche) für einen HumanPlayer 
(menschlicher Spieler) visualisiert. 

Der Trainer wiederum interagiert mit 
dem AiPlayer (KI-Spieler) und dem 
Game. Dazu simuliert der Trainer ein 
Spiel mittels der Game-Klasse und lässt 
mehrere AiPlayer gegeneinander spie-
len. 

Was in dem Beispiel die Höhe der Berge 
ist, ist bei der Evolution die Stärke einer 
Generation. Es ist möglich, dass es in 
einer Evolution – dargestellt durch den 
Weg von links nach rechts – auch Rück-
schritte gibt, aus denen möglicherwei-
se bessere Generationen (wie der höhere 
Berg D) hervorgehen. Deshalb lässt der 
Trainer auch Rückschritte in der Evolu-
tion zu. 

3.	 Aufbau des Codes

3.1	 Dateien und Hierarchie

Der Code des Projekts besteht aus meh-
reren Klassen, die in Abb. 3 dargestellt 
sind.

Das Game (Spiel) hat für den Code die 
zentrale Rolle und lenkt die meisten 
Abläufe. Es erhält von der Klasse Dice 
(Würfel) eine Liste von Würfelergebnis-
sen und teilt den Spielern (HumanPlay-
er oder AiPlayer) darauf basierend mög-
liche Ankreuzmöglichkeiten mit. Dann 
fragt das Game die Spieler so lange nach 
ihrem Ankreuzwunsch (der bei aktiven 
Spielern aus einem oder zwei Kreuzen 
und bei passiven Spielern aus einem 
Kreuz oder dem Passen bestehen kann), 
den sie tätigen wollen, bis ein gewählter 
Ankreuzwunsch gültig ist.

Um später verschiedene Evolutionszyk-
len besser miteinander vergleichbar zu 
machen, wird beim Abfragen der Wür-

3.2	 AI Player

AiPlayer (KI-Spieler) ist eine Unterklas-
se von Player (Spieler). Sie ist für diese 
Arbeit von besonderer Relevanz. Diese 
Klasse bewertet die Qualität von mögli-
chen Zügen. Basierend darauf wird der 
mutmaßlich beste Zug ausgewählt.

Wie der Spielzettel nach jedem mög-
lichen Zug aussieht, wird als hypothe-
tische Situation ​x​ bezeichnet. Diese ist 
ein Array aus neun Werten (siehe Abb. 
4 „Situation“): Vier Werte beschreiben, 
wie viele Kreuze jeweils in den farbigen 
Reihen gesetzt wurden, vier Werte be-
schreiben, was in jeder dieser Reihen 
das Limit (also die am weitesten rechts 
angekreuzte Zahl) ist und ein Wert ist 
die Anzahl an Fehlwürfen.

Der Maßstab, nach welchem ein indi-
vidueller KI-Spieler eine hypothetische 
Situation ​x​ bewertet, ist die Strategie. 
Sie ist der einzige Aspekt, indem sich 
KI-Spieler voneinander unterscheiden 
und setzt sich in der Regel aus den drei 
Koeffizienten-Arrays ​a​, ​b ​und ​c​ zusam-
men. Diese Arrays haben jeweils vier 
Stellen, so hat bspw. der Koeffizienten-
Array ​a​ die Form ​​[​a​ 0​​; ​a​ 1​​; ​a​ 2​​; ​a​ 3​​]​​. 

Dabei bezieht sich ​​a​ 0​​​ auf die vier Wer-
te der hypothetischen Situation, welche 
die Anzahl an Kreuzen pro Reihe aus-
drücken, ​​a​ 1​​​ bezieht sich auf die Limits 
in der roten und gelben Reihe, ​​a​ 2​​​ be-
zieht sich auf die Limits in der grünen 

 

Anzahl der Fehlwürfe

SITUATIONEIN KOEFFIZIENTEN-ARRAY

ANZAHL DER KREUZE, FARBIGE REIHEN

LIMITS, ROTE UND GELBE REIHE

LIMITS, GÜNE UND BLAUE REIHE

ANZAHL DER FEHLWÜRFE

ANZAHL DER KREUZE, ROTE REIHE

ANZAHL DER KREUZE, GELBE REIHE

ANZAHL DER KREUZE, GRÜNE REIHE

ANZAHL DER KREUZE, BLAUE REIHE

ANZAHL DER FEHLWÜRFE

LIMIT, ROTE REIHE

LIMIT, GELBE REIHE

LIMIT, GRÜNE REIHE

LIMIT, BLAUE REIHE

Abb. 4: Beziehung zwischen einem Koeffizienten-Array der Strategie  
und dem Array einer hypothetischen Situation
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Zur Unterscheidung von KI-Spielern 
anhand der Anzahl ihrer Koeffizien-
ten-Arrays werden verschiedene „Gra-
de“ unterschieden, die durch den höchs-
ten Exponenten in der Formel bestimmt 
werden. So ist also eine Strategie, die aus 
den drei Koeffizienten-Arrays ​a​, ​b​ und ​
c​ besteht, eine Strategie zweiten Grades, 
eine Strategie mit zwei Koeffizienten-Ar-
rays ersten Grades und eine Strategie, die 
aus vier Koeffizienten-Arrays besteht, 
eine Strategie dritten Grades.

Wie sich die verschiedenen Gra-
de von Strategien auf die Trainings-
ergebnisse auswirken, wird in die-
ser Arbeit untersucht und ausgewertet  
(siehe Abschnitt 5.3).

4.	 Ablauf des Trainings

Vor dem Training werden die Werte der 
notwendigen Parameter festgelegt. Sol-
che Parameter sind z. B. absolute Zahlen 
(z. B. „Populationsgröße“), Anteile bzw. 
Raten (z. B. „Mutationsrate“) oder Wahr-
heitswerte (z. B. „Population laden“).

4.1	 Vorbereitung

Ein Trainingszyklus beginnt in der ers-
ten Generation mit dem Erstellen einer 
Ausgangspopulation. Ist der Parameter 
„Population laden“ „Wahr“ („True“), so 
wird als Ausgangspopulation eine Po-
pulation geladen, die am Ende eines be-
reits durchgeführten Trainingszyklus 
gespeichert wurde. Ist dieser Parameter 
„Falsch“ („False“), so wird eine Popula-
tion aus KI-Spielern mit zufällig erstell-
ten Strategien erstellt. Das Laden einer 
Population ist dann sinnvoll, wenn die 
Trainingsparameter innerhalb der Evo-
lution einer Population verändert wer-
den sollen und bspw. die Mutationsra-
te nach Erreichen einer relativ hohen 
Durchschnittsstärke auf einen niedri-
geren Wert gesetzt wird.

Der Parameter „Populationsgröße“ be-
stimmt dabei, wie viele KI-Spieler eine 
Population in jeder Generation ausma-
chen. Für diesen Parameter ist 100 bis 
250 ein guter Mindestwert.  

und blauen Reihe und ​​a​ 3​​  ​bewertet die 
Anzahl der Fehlwürfe (siehe Abb. 4). 

Der Anschaulichkeit beim Rechnen zu-
gunsten, kann ein Koeffizienten-Array 
auch auf die Länge des Arrays der hypo-
thetischen Situation angepasst werden, 
sodass dieser verlängerte Koeffizien-
ten-Array ​a‘​ von ​a​ die Form ​​[​a′​ 0​​; ​a′​ 1​​; ​a′​ 2​​; ​ 
a′​ 3​​; ​a′​ 4​​; ​a′​ 5​​; ​a′​ 6​​; ​a′​ 7​​; ​a′​ 8​​]​​ hat, was ​​[​a​ 0​​; ​a​ 1​​;  
​a​ 0​​; ​a​ 1​​; ​a​ 0​​; ​a​ 2​​; ​a​ 0​​; ​a​ 2​​; ​a​ 3​​]​​ entspricht.

In der Entscheidungsfunktion wird 
mithilfe der Strategie und einer hypo-
thetischen Situation nach der Formel

​Qualität = ​∑ 
i=0

​ 
8

  ​​a′​ 
i
​​ ⋅ ​​x​ 

i
​​​​ 2​ + ​​b ′ ​​ 

i
​​ ⋅ ​x​ 

i
​​ + ​c′​ 

i
​​​​	 (3)

die Qualität eines Zuges berechnet. Der 
höchste Exponent ist 2, da so dem KI-
Spieler ermöglicht werden soll, den qua-
dratischen Punktezuwachs zu interpre-
tieren.

Beispiel:
In einem Beispiel hat der Array 
der Ausgangssituation die Form ​​ 
​[​​1  ;  2  ;  1  ;  3  ;  1  ;  12  ;  2  ;  10  ;  0​]​​​​  
und es wird die hypothetische Situation ​ 
​​[​​1  ;  2  ;  2  ;  5  ;  1  ;  12  ;  2  ;  10  ;  0​]​​​​  
nach Ankreuzen der 5 in der gel-
ben Reihe betrachtet. Die Strategie 
sei dabei aus den ausgedachten Ko-
effizienten-Arrays ​​a  ​[​​1  ;  0  ;  0  ;  0​]​​​​,  

​​b ​[​​2  ; 1  ; − 1  ; − 5​]​​​​ und ​​c ​[​​0  ; 0  ; − 1  ; 0​]​​​​  
zusammengesetzt. Die Qualität des 
Zuges wird also wie folgt berechnet:  
 
Formel 4

Die Qualität des Zuges, die gelbe 5 an-
zukreuzen, würde für den KI-Spieler 
mit der fiktiven Strategie 6 betragen. 

Um den mutmaßlich besten nächsten 
Zug auszuwählen, setzt der KI-Spieler 
nacheinander jede mögliche hypothe-
tische Situation an Stelle ​x​ in die Ent-
scheidungsfunktion ein. Derjenige Zug, 
der nach dieser Berechnung die größ-
te Qualität zugewiesen bekommt, wird 
als „bester“ Zug bewertet und anschlie-
ßend ausgeführt.

Die Entscheidungsfunktion kann auch 
genutzt werden, wenn die Strategie ei-
nes KI-Spielers aus mehr oder weniger 
als drei Koeffizienten-Arrays besteht. 
Für einen KI-Spieler, dessen Strategie 
nur aus zwei Koeffizienten-Arrays be-
steht, sähe die Formel wie folgt aus:

Formel 5

Andersherum können auch mehr Ko-
effizienten-Arrays hinzugefügt werden:

Formel 6
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„Gruppengröße“ ist der Parameter, der 
festlegt, wie groß die Gruppen sind, in 
denen gespielt wird. Im Regelwerk sind 
zwei bis fünf Spieler vorgesehen.

Ist der Parameter „gegen eigene Kopien 
spielen“ Wahr, so sind die Gegenspie-
ler eines KI-Spielers in seiner Gruppe 
Kopien seiner selbst. Diese Spielwei-
se hat zum Vorteil, dass alle Spieler ei-
ner Gruppe gleich stark sind. Ist der Pa-
rameter „gegen eigene Kopien spielen“ 
Falsch, so sind die Gegenspieler eines 
KI-Spielers in einer Gruppe echte KI-
Spieler aus der Population. 

Die KI-Spieler spielen in verschiede-
nen Gruppenkonstellationen mehrere 
Runden gegeneinander. Der Parame-
ter „Anzahl der Runden“ bestimmt da-
bei, wie viele solcher Runden ein Spieler 
pro Generation spielt. Darauf basie-
rend wird für jeden Spieler eine durch-
schnittlich erreichte Punktzahl be-
rechnet. Ein guter Wert für die Anzahl 
der Runden ist 10, darüber hinaus än-
dern sich die Ranglisten (sortiert nach 
durchschnittlichen Punkten) nicht 
mehr deutlich.

4.2	 Auswertung der Spiele

Nachdem alle Spielrunden stattgefun-
den haben, werden die KI-Spieler nach 
ihrer Fitness sortiert. Diese ergibt sich 
aus ihren durchschnittlich erreichten 
Punkten und der korrigierten Stichpro-
benvarianz [7] der erreichten Punkte in 
den einzelnen Spielrunden. Diese ergibt 
sich nach der Formel:

Formel 7

Die Variable „Rate der kleinsten Vari-
anz“ im Trainer-Algorithmus bestimmt, 
bei welchem Anteil der Population die 
Varianz eines einzelnen KI-Spielers im 
Rahmenbereich liegt. Beträgt die Rate 
der kleinsten Varianz z. B. 0,8, so liegen 
die ersten 80 % der nach ihrer korrigier-
ten Stichprobenvarianz sortierten Po-
pulation im Rahmenbereich. Die korri-
gierte Stichprobenvarianz der restlichen 
20 % wäre also zu hoch. 

Der Trainer ordnet diesen restlichen 
Anteil, der eine höhere Varianz auf-
weist, ins Mittelfeld, da ein Spieler mit 
hoher Varianz in den Punkten nicht zu-
verlässig als stark oder schwach beur-
teilt werden kann (siehe Abb.  5). Ein 
guter Wert für die Rate der kleinsten 
Varianz ist 0,95 bis 0,98.

Die KI-Spieler, deren Varianz klein 
genug ist, werden nach ihren durch-
schnittlich erreichten Punkten sortiert, 
sodass die Individuen mit den meisten 
Punkten am oberen Ende der Ranglis-
te stehen.

Der Parameter „Anteil an Überleben-
den“ drückt aus, welchen Anteil die KI-
Spieler in der Rangliste oberhalb des 
Mittelfeldes und des Mittelfeldes sel-
ber an der Population ausmachen. Be-
trägt der Anteil an Überlebenden bspw. 
0,70 (70  %) bei einer Populationsgrö-
ße von 100, so überleben 70 KI-Spie-
ler. Die restlichen 30 Spieler stünden in 
der Rangliste unterhalb des Mittelfeldes 
und würden ausselektiert werden (siehe 
Abb. 5).

Eine mögliche, alternative Fitness-
Funktion könnte die KI-Spieler anstatt 
nach ihren durchschnittlich erreich-
ten Punkten und der Varianz in diesen 
nach der Gewinnhäufigkeit sortieren, 
da es neben dem Gewinn durch Errei-
chen hoher Punktzahlen auch eine Ge-
winnstrategie sein kann, das Spiel mög-
lichst schnell mit einem ausreichend 
großen Punktevorsprung zu gewinnen 
(siehe Abschnitt 1.2.1).

4.3	 Erstellen der  
neuen Generation

Da die Populationsgröße über alle Ge-
nerationen konstant gehalten wird, wer-
den für die nächste Generation so viele 
neue KI-Spieler hinzugefügt, wie zu-
vor ausselektiert wurden. Der Parame-
ter „Anteil an Kindern“ drückt aus, wie 
groß der Anteil an Kindern innerhalb 
dieser Gruppe an neuen KI-Spielern ist. 
Die „Kinder“ entstehen dabei durch Re-
kombination der Strategien von jeweils 
zwei KI-Spielern am oberen Ende der 
Rangliste. So entsteht z. B. die Strategie 
des zweiten Kindes, dass erstellt wird, 
indem jeweils aus den Koeffizienten-Ar-
rays der KI-Spieler an dritter und vier-
ter Stelle der Rangliste der Durchschnitt 
gebildet wird. Dabei nimmt das Mittel-
feld nicht an der Rekombination teil.

 

ELTERN

MITTELFELD

AUSSELEKTIERTE

SPIELER

50 
SPIELER

20 
SPIELER

30 SPIELER KINDER

NEUE SPIELER

25 

5 

D
U

R
C

H
SC

H
N

IT
TL

IC
H

E
P

U
N

K
TZ

A
H

L

ÜBERLEBENDE

SPIELER

Abb. 5: Beispielhafte Rangliste für Generation n und die neu erstellte 
Folgegeneration n + 1; Parameter: Populationsgröße = 100, Rate  
der kleinsten Varianz = 0,8, Anteil an Überlebenden = 0,70, Anteil an 
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on deutlich abnehmen. Grund hierfür 
ist, dass auch die Strategien der besten 
Spieler durch Mutation verändert wer-
den, wodurch auch durch Rekombinati-
on kaum noch gute neue Strategien zu-
stande kommen.

5.	 Evaluation und Ergebnisse

5.1	 Reproduzierbarkeit der  
Trainingsergebnisse

Um zu zeigen, dass der evolutionäre Al-
gorithmus des Trainers tatsächlich zu-
verlässig funktioniert, wird der Trainer 
mehrmals mit denselben Parameterein-
stellungen ausgeführt. Die Bedingun-
gen wie etwa Gruppengröße, Anteil an 
Überlebenden, Rate der kleinsten Vari-
anz und ähnliches sind bei jedem Trai-
ningszyklus gleich. Die Entwicklung 
der durchschnittlichen Punkte einer 
Population, die der Trainer findet, soll-
ten ähnlich sein. Da der Zufall auch oft 
eine Rolle spielt, wird kein Anspruch 
auf identische Ergebnisse erhoben. 

Die jeweils höchsten Punkte werden 
hier nicht berücksichtigt, da die Er-
gebnisse einer einzelnen KI viel stärker 
vom Zufall abhängig sind als die Ergeb-
nisse der gesamten Population und so-
mit der Verlauf der maximalen Punkte 
eines Evolutionszyklus nicht aussage-
kräftig genug wäre.

In Abb. 6 sind die durchschnittlich er-
reichten Punktzahlen über 150 Genera-
tionen von jeweils vier Trainingszyklen 
mit gleichen Parametereinstellungen 
dargestellt. Dabei beträgt in Abb.  6a 
die Mutationsrate 0,05, in Abb. 6b fin-
det keine Mutation statt. Die Rate der 
kleinsten Varianz hat den Wert 0,98, 
sodass die 2  % der Population mit der 
höchsten Varianz ins Mittelfeld geord-
net werden. Von der Population werden 
in jeder Generation 26 KI-Spieler ausse-
lektiert und durch Kinder ersetzt. 

In den Trainingszyklen 1 bis 3 mit Mu-
tation (siehe Abb. 6a) verlaufen die Kur-
ven ähnlich. Der Trainingszyklus 4 un-
terscheidet sich allerdings vom Rest. 
Am Anfang steigen die Punktzahlen 
langsamer an und ca. ab Generation 
35 liegen die Punktzahlen überdurch-
schnittlich hoch. Im Gegensatz zu den 
Trainingszyklen 1 bis 3 stagnieren die 
Punktzahlen nicht, denn ca. ab Gene-
ration 81 lässt sich ein aufsteigender 
Trend im Durchlauf 4 erkennen. Diese 
Abweichungen sind sehr wahrschein-
lich an Mutationen – eine gewollte Zu-
fallsgröße – gekoppelt. Durch Glück 
sind so im vierten Trainingszyklus rela-
tiv „gute“ Strategien entstanden.

Abb.  6b zeigt wieder vier Trainingszy-
klen unter gleichen Versuchsbedingun-
gen, allerdings wurde die Mutationsrate 

Ist der Anteil an Kindern kleiner 1, so 
wird der restliche Teil der fehlenden KI-
Spieler mit neu erstellten KI-Spielern 
mit zufälligen Strategien aufgefüllt. 

Anschließend kann es bei jedem KI-
Spieler zu Mutationen kommen, wenn 
der Parameter „Mutationsrate“ größer 
0 ist. Beim Mutieren einer Strategie be-
trachtet der Trainer jede Stelle der Koef-
fizienten-Arrays der Strategie. Die Mu-
tationsrate ist die Wahrscheinlichkeit, 
dass der Trainer die Strategie an dieser 
Stelle mutiert, das heißt, die Zahl dort 
verändert.

Eine kleinere Mutationsrate führt di-
rekt proportional zu weniger Mutatio-
nen.

Das Wirken von Mutation ist dann 
sinnvoll, wenn im Genpool durch wie-
derholte Rekombination verwandter 
KI-Spieler kaum noch Variation vor-
handen ist, sodass durch die Evoluti-
on kaum neue Strategien mehr entste-
hen. Da durch Kreuzung von Strategien 
viel gezielter neue Strategien geschaf-
fen werden als durch rein zufällige Mu-
tationen, sollte die Mutationsrate sehr 
klein gehalten werden. So sollte eine 
Mutationsrate von ca. 0,05 (5  %) nicht 
überschritten werden, wie Experimente 
zeigen, da ansonsten die durchschnitt-
lich erreichten Punkte der Populati-
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Abb. 6: Entwicklung der durchschnittlichen Punktzahlen in vier Trainingszyklen unter gleichen Bedingungen: 
Populationsgröße=100, Gruppengröße=5, Anzahl an Generationen=150, Rate der kleinsten Varianz=0,98,  
Anteil an Überlebenden=0,74, Anteil an Kindern=1 , wobei a) eine Mutationsrate von 0,05 aufweist und in  
b) keine Mutation stattfindet.
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auf 0 gesetzt, sodass weniger Zufall die 
Evolution beeinflusst. In Abb.  6b ver-
laufen die Kurven anfangs wieder etwas 
unterschiedlich. Dieser Unterschied ist 
damit zu erklären, dass der Trainer die 
Ausgangspopulation in allen vier Fällen 
zufällig erstellt hat. Ungefähr ab Gene-
ration 35 zeichnen sich keine wesentli-
chen Veränderungen mehr ab. In allen 
vier Fällen verlaufen die Kurven ähn-
lich.

Demnach liefert der Trainer-Algorith-
mus reproduzierbare Ergebnisse. Nur 
Mutation kann den Verlauf der durch-
schnittlichen Punktzahlen signifikant 
verändern.

5.2	 Gruppengröße

Für das Spiel Qwixx sind nach dem Re-
gelwerk zwei bis fünf Spieler vorgese-
hen. In Abb.  7 ist die Punkteentwick-
lung von zwei Trainingszyklen über 100 
Generationen zu sehen. Die Rate der 
kleinsten Varianz beträgt 0,98, der An-
teil an Überlebenden 0,74 und der An-
teil an Kindern unter den neuen Spie-
lern beträgt 1. Mutationen treten nicht 
auf. Die Trainingszyklen unterscheiden 
sich in ihren Bedingungen nur in der 
Gruppengröße. 

Es ist zu erkennen, dass die durch-
schnittlichen Punktzahlen bei zwei 
Spielern unterhalb der durchschnittli-
chen Punktzahl bei fünf Spielern liegen. 

Die Beobachtung, dass bei einer größe-
ren Gruppengröße bessere Ergebnisse 
erzielt werden, hat zwei Gründe. Zum 
einen sind Spieler in kleineren Gruppen 
öfter aktiver Spieler, also dazu gezwun-
gen, ein Kreuz zu setzen, auch wenn 
dadurch auf dem Spielzettel große Lü-
cken entstehen. Zum anderen haben bei 
größeren Gruppengrößen die Spieler-
stärken einen geringeren Einfluss auf 
die Spieldauer, sodass ein Spieler, der 
bspw. immer Fehlwürfe ankreuzt, län-
ger braucht, um das Spiel zu beenden, 
weil er seltener aktiver Spieler ist.

5.3	 Vergleich von Strategien

5.3.1	 KI-Spieler mit Strategien ers-
ten und zweiten Grades

Der Trainings-Algorithmus wird da-
rauf getestet, ob eine Strategie „ersten 
Grades“ oder „zweiten Grades“ zu bes-
seren Ergebnissen führt. Der Vergleich 
(siehe Abb. 8) zeigt, dass die KI-Spieler 
mit einer Strategie zweiten Grades ten-
denziell schlechter abschneiden als sol-

che KI-Spieler mit einer Strategie ersten 
Grades. 

Die Punktzahlen von KI-Spielern mit 
einer Strategie ersten Grades steigen 
nicht nur in den ersten Generationen 
schneller an, sondern bleiben auch auf 
einem höheren Niveau als die durch-
schnittlichen Punkte von KI-Spielern 
mit einer Strategie zweiten Grades. 
Nichtdestotrotz kann auch beobach-
tet werden, dass ca. ab Generation 181 
die grüne und die orangene Kurve sehr 
dicht beieinander liegen. 

Wenn die Spielzettel verschiedener KI-
Spieler beobachtet werden, ist ersicht-
lich, dass es den KI-Spielern, die eine 
Strategie ersten Grades haben, vorran-
gig darum geht, die Lücken so klein wie 
möglich zu halten. KI-Spieler mit ei-
ner Strategie zweiten Grades lassen hin-
gegen auch größere Lücken zu. Durch 
kleine Lücken können mehr Felder an-
gekreuzt werden, was zu einer höheren 
Punktzahl führt. Auf diese Weise erzielt 
ein KI-Spieler mit einer Strategie ersten 
Grades auch hohe Punktzahlen, ohne in 
der Lage sein zu müssen, den quadrati-
schen Punktezuwachs interpretieren zu 
können.
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Abb. 7: Beispielhafte Entwicklung der Punkte in 
Trainingszyklen mit verschiedenen Gruppengrößen, 
Populationsgröße=100, Anzahl an  
Generationen=100, Rate der kleinsten Varianz=0,98, 
Anteil an Überlebenden=0,74, Anteil an Kindern=1, 
Mutationsrate=0.
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beträgt die Mutationsrate 0, damit die 
AlphaQwixx-Spieler nicht durch Zufall 
schlechter werden. In beiden Durchläu-
fen beträgt außerdem die Gruppengrö-
ße 3 und die Rate der kleinsten Varianz 
hat den Wert 0,95.

In Durchlauf A (siehe Abb.  9a) schwan-
ken die maximal erreichten Punkte der 
einzelnen KI-Spieler zwischen 29 und 166 
und betragen durchschnittlich 88,5 Punk-
te. Die durchschnittlich erreichten Punk-
te einer Generation desselben Durch-

Dazu werden die Ergebnisse zweier 
Trainingszyklen (A und B) über jeweils 
500 Generationen betrachtet. In beiden 
Trainingszyklen besteht die Ausgangs-
population aus 300 Kopien des bisher 
besten KI-Spielers, der hier als „Al-
phaQwixx“ bezeichnet wird. In Durch-
gang A sind alle Parameter, die die Stra-
tegien verändern, deaktiviert: Die Rate 
an Überlebenden beträgt 1 und die Mu-
tationsrate 0. In Durchlauf B beträgt 
der Anteil an Überlebenden und der 
Anteil an Kindern jeweils 0,5. Auch hier 

Darüber hinaus ist eine Strategie zwei-
ten Grades fünfzig Prozent länger als 
eine Strategie ersten Grades. Da mehr 
Werte optimiert werden müssen, be-
deutet der Besitz eines Koeffizienten-Ar-
rays ​a​, dass die Evolution länger dauert, 
um eine ähnlich starke Strategie zu ent-
wickeln. Dies erklärt auch den schnelle-
ren Anstieg der Punkte von KI-Spielern 
ohne quadratischen Koeffizienten zu Be-
ginn der Trainingszyklen und die Annä-
herung der Datenreihen gegen Ende.

5.3.2	 KI-Spieler mit Strategie  
dritten Grades

Je höher der Grad der Strategie zur Be-
wertung einer Situation ist, desto diffe-
renzierter kann diese Bewertung erfol-
gen. Es lässt sich allerdings beobachten, 
dass zufällige KI-Spieler mit einer Stra-
tegie dritten Grades in der Evolution 
schlechtere Punktzahlen erreichen als 
Spieler mit einer Strategie zweiten Gra-
des und die Punktzahlen schnell stag-
nieren.

5.4	 Zusammenhang zwischen 
Ergebnis und Stärke

Erreichte Punktzahlen hängen nicht 
nur von einem Spieler an sich ab, son-
dern auch von seinen Mitspielern. Ein 
Beispiel hierfür wäre, wenn ein Spie-
ler nur Fehlwürfe ankreuzt und so das 
Spiel zu einem schnellen Ende bringt. 
Das Spielen in verschiedenen Grup-
penkonstellationen zur Bewertung der 
Spielerstärke sollte deshalb repräsenta-
tive Ranglisten hervorbringen. Die KI-
Spieler, deren Strategien vom Trainer 
auf diese Weise als „am stärksten“ be-
wertet werden, sollten auch in weiteren 
Spielen gewinnen.

In einem Experiment soll untersucht 
werden, ob KI-Spieler, die sehr hohe 
Punktzahlen erreichen und somit eine 
Strategie der Maximierung der Punkt-
zahl verfolgen, gegen KI-Spieler stand-
halten können, die eher eine Strategie 
der Maximierung der Gewinnhäufig-
keit anstreben und die Spielrunden sehr 
schnell beenden. 
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laufs betragen zwischen 22 und 127 und 
ergeben im Durchschnitt 72,4 Punkte.

In Durchlauf B schwanken die maximal 
erreichten Punkte der einzelnen KI-
Spieler zwischen 55 und 136 und betra-
gen durchschnittlich 91,0 Punkte. Die 
durchschnittlich erreichten Punkte ei-
ner Generation im Durchlauf B liegen 
zwischen 21 und 56 mit einem Durch-
schnitt von 36,1 Punkten.

Die durchschnittlichen Punkte, die in 
den Trainingszyklen A und B erzielt 
wurden, weichen deutlich voneinander 
ab. Einerseits sind die durchschnittli-
chen Punkte im Durchlauf A im Schnitt 
um 36,3 Punkte höher als in Durch-
lauf B, da in Durchlauf A die Popula-
tion nur aus AlphaQwixx-Spielern be-
steht, wohingegen in Durchlauf B in 
fast jeder Population 75 KI-Spieler sind, 
deren Strategien zufällig erstellt sind. 
Diese KI-Spieler erreichen meist sogar 
negative Punktzahlen (bis zu -20 Punk-
te). Andererseits ist auch die Amplitude 
der durchschnittlich erreichten Punk-
te im Trainingszyklus B geringer als im 
Trainingszyklus A, da die Diversität un-
ter den Spielern höher ist und somit die 
durchschnittlichen Punkte einer Popu-
lation weniger vom Würfelglück beein-
flusst werden. Im Durchlauf A hingegen 
lässt sich der hohe Einfluss des Würfel-
glücks sehr deutlich erkennen, da die 
Entwicklung der Maximal- und Durch-
schnittspunkte weitgehend parallel ver-
läuft (siehe Abb. 9b).

Die maximal erreichten Punkte in 
Durchlauf B liegen durchschnittlich 
2,5 Punkte über denen von Durchlauf 
A und die Amplitude der maximalen 
Punkte in Durchlauf B ist kleiner als die 
des Durchlaufs A. Diese Beobachtung 
scheint zunächst widersinnig zu sein, 
da der wesentliche Unterschied zwi-
schen den Trainingszyklen A und B ist, 
dass in B scheinbar „dumme“ KI-Spieler 
hinzukommen, deren zufällig erstellte 
Strategien bewirken, dass die Spielrun-
den schnell beendet werden. Spielen Al-
phaQwixx-Spieler gegen solche „dum-
men“ KI-Spieler, so erzielen sie deshalb 

weniger Punkte als im Spiel gegen ande-
re AlphaQwixx-Spieler. 

Die Beobachtung zeigt allerdings das 
Gegenteil: Die KI-Spieler mit ihren zu-
fälligen Strategien bewirken teilwei-
se, dass höhere maximale Punktzahlen 
erreicht werden. Dies ist nur möglich, 
wenn ein zufällig erstellter KI-Spieler 
hin und wieder eine relativ gute Stra-
tegie hat, d. h. der zufällig erstellte KI-
Spieler selbst diese hohe Punktzahl (in 
Verbindung mit Würfelglück) erreicht. 
Da die besten 150 KI-Spieler in jeder 
Generation auch Eltern werden, wird 
untersucht, wann durch Rekombinati-
onen völlig neue Strategien entstehen, 
die es so in der Population noch nicht 
gibt (siehe Abb. 9a/b: „neue einzigartige 
Strategie durch Rekombination, B“). Sie 
sind ein Indikator dafür, dass zufällig 
erstellte KI-Spieler gute Punktzahlen 
erzielen. Liegen die maximalen Punk-
te von Durchlauf B nach diesen Ereig-
nissen über denen von Durchlauf A, so 
sind die durch Rekombination entstan-
denen KI-Spieler in ihren Strategien 
wahrscheinlich auch stark und errei-
chen so in diesen Runden mehr Punkte 
als AlphaQwixx-Spieler (siehe Abb. 9b, 
z. B. Generation 46 bis 52). Da immer 
noch ein großer Anteil der Populati-
on AlphaQwixx-Spieler sind, passiert 
es selten, dass die maximalen Punkte 

vom Trainingszyklus B unter die vom 
Trainingszyklus A fallen, da AlphaQ-
wixx-Spieler unter gleichen Bedingun-
gen gleiche Entscheidungen treffen und 
dadurch mindestens die Punkte von 
Durchlauf A erreichen (es sei denn, die 
Spielrunden werden wegen „dummen“ 
Mitspielern in ihrer Dauer verkürzt).

Nichtsdestotrotz sind die durch Rekom-
bination entstandenen KI-Spieler lang-
zeitig nicht in der Lage, ihre Spitzen-
position zu halten. Der beste KI-Spieler 
am Ende der 500 Generationen hat im-
mer noch die AlphaQwixx-Strategie.

Der AlphaQwixx-Spieler ist also so-
wohl gegen KI-Spieler, die Spielrunden 
schnell beenden als auch gegen KI-Spie-
ler, die mit Würfelglück mehr Punkte 
erreichen können, durchsetzungsfähig.

5.5	 Funktionsweise der  
„AlphaQwixx“-Strategie

Die Strategie des bisher besten KI-Spie-
lers („AlphaQwixx“) ist eine Strategie 
ersten Grades, das heißt, sie besitzt nur 
zwei Koeffizienten-Arrays. Vereinfacht, 
also auf weniger Dezimalstellen redu-
ziert, sieht sie wie folgt aus:

​​ b : ​[​​1,5  ; − 0,75  ; 0,75  ; − 3,75​]​​ ​​

Abb. 10: Spielblock mit fünf angekreuzten Feldern und  
vier hypothetisch angekreuzten Feldern
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es unrealistisch, dass ein KI-Spieler eine 
derart hohe Punktzahl im Spiel gegen 
einen Menschen erreicht.

Im direkten Spiel der AlphaQwixx-KI 
gegen einen Menschen (mich), hat die 
AlphaQwixx-KI bei 26 von 50 Spielen 
gewonnen (siehe Abb.  11). Somit spielt 
die AlphaQwixx-KI mindestens auf 
dem Niveau guter menschlicher Spieler.

6.	 Zusammenfassung  
und Ausblick

Ziel des Projekts war es, mithilfe von 
maschinellem Lernen eine KI zu ent-
wickeln, die eine starke Strategie für 
Qwixx findet. Es sollten auch verschie-
dene Trainingsmethoden (Parame-
tereinstellungen) in Hinblick auf die 
Strategiestärken und die Reproduzier-
barkeit der Strategien verglichen wer-
den.

Mit der Strategie des gefundenen „Al-
phaQwixx-Spielers“ stellt die Arbeit 
eine KI vor, die in der Lage ist, im Ma-
ximum mehr Punkte zu erreichen als 
menschliche Spieler und die auch ge-
gen einen guten menschlichen Gegen-
spieler gewinnen kann. Auch im Spiel 
gegen andere KI-Spieler, die etwa das 
Spiel sehr schnell mit wenigen Punk-
ten beenden oder teilweise sogar mehr 

5.6	 Vergleich der künstlichen In-
telligenz mit menschlichen 
Spielern

Ziel dieses Projektes ist das Finden ei-
ner starken Strategie für Qwixx. Um 
zu zeigen, dass diese Strategie tatsäch-
lich gut ist, sollte ein KI-Spieler gegen 
einen menschlichen Spieler gewinnen 
können.

Aus den Daten bisheriger Spiele, die ich 
mit meiner Familie und Freunden ge-
spielt habe, hat sich eine Durchschnitts-
punktzahl von ca. 83,5 Punkten heraus-
gestellt. Das absolute Maximum liegt 
dabei bei 139 Punkten und das absolute 
Minimum bei 10 Punkten. Über 50 Pro-
zent der erreichten Punkte lagen im Be-
reich von 67 bis 105 Punkten.

Daraus ergibt sich, dass eine starke 
Strategie zu mindestens 140 erreichten 
Punkten führen sollte. 

Nach bisherigem Forschungsstand 
kann nur die AlphaQwixx-KI, die bis 
zu 166 Punkte erreicht hat, Punktzah-
len über 139 erreichen (siehe Abb.  9a). 
Die maximale Punktzahl, die theore-
tisch erreicht werden kann, sind 266 
Punkte. Diese Punktzahl ist allerdings 
mit einem extrem unwahrscheinlichen 
Würfelglück verbunden und deshalb ist 

​​c : ​[​​0,0  ; 0,0  ; − 9,0  ; 0,0​]​​​​	 (8)

Die Strategie wird in einer fiktiven Si-
tuation betrachtet. Die Ausgangssituati-
on sieht so aus, dass bereits fünf Kreu-
ze gesetzt sind: Das sind die schwarzen 
Kreuze in Abb. 10. 

Diese Situation hat die Form ​ 
​​[​​1  ;  2  ;  1  ;  3  ;  1  ;  12  ;  2  ;  10  ;  0​]​​​​. Im 
nächsten Zug soll eine 5 angekreuzt 
werden.

Ein möglicher nächster Zug, also eine 
hypothetische Situation, kann z. B. so 
aussehen, dass die 5 in der gelben Rei-
he angekreuzt werden soll. Diese hy-
pothetische Situation hat die Form  
​​​[​​1  ;  2  ;  2  ;  5  ;  1  ;  12  ;  2  ;  10  ;  0​]​​​​. Auf 
Grundlage der Entscheidungsfunkti-
on (siehe Abschnitt 3.2), ergibt sich eine 
Qualität von 2,3 für die Wahl, Gelb an-
zukreuzen.

Analog wird die Entscheidung, Rot an-
zukreuzen mit 1,5 bewertet, die Wahl, 
Grün anzukreuzen erhält eine Bewer-
tung von -1,5 und Blau hat eine Quali-
tät von 0. 

Da die Bewertung des Zuges, der Gelb 
ankreuzt, mit 2,3 am höchsten ist, ent-
scheidet sich AlphaQwixx für diesen 
Zug. Logisch betrachtet ist dies auch die 
beste Wahl. 

Hätte AlphaQwixx sich für das Kreuz 
in der roten Reihe entschieden, hätte es 
zwei Felder überspringen müssen, die er 
für den Rest des Spiels nicht mehr an-
kreuzen darf. In der gelben Reihe über-
springt er nur ein Kreuz und verbaut sich 
somit mit diesem Zug weniger Möglich-
keiten, als wenn er das rote Kreuz setz-
ten würde. Der hypothetische Zug in der 
grünen Reihe wird am schlechtesten be-
wertet, da hier eine Lücke von sechs Fel-
dern entstehen würde. Auch die hypo-
thetische Situation in der blauen Reihe 
würde mit vier übersprungenen Feldern 
eine große Lücke verursachen, da sie 
kleiner ist als in der grünen Reihe, ist die 
Bewertung allerdings besser.
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Punkte erreichen können, setzt sich die 
AlphaQwixx-KI evolutionär durch.

Aus der Arbeit geht auch hervor, dass 
bei größeren Gruppen die Punktzah-
len tendenziell höher sind als in kleine-
ren Gruppen. Eine rein elitäre Evolution 
ist nicht zielführend, und eine Strate-
gie zweiten Grades ist effektiver als eine 
Strategie dritten Grades.

Außerdem geht aus der Evaluation her-
vor, dass der evolutionäre Algorithmus, 
der im Trainer Anwendung findet, ver-
lässlich funktioniert und die dort erziel-
ten Ergebnisse reproduzierbar sind.

Es bleibt zukünftig interessant, nach 
weiteren sehr starken Qwixx-KI mit 
dem Trainings-Algorithmus zu suchen. 
Dazu kann der evolutionäre Algorith-
mus weiter optimiert werden, indem 
z. B. alternative Herangehensweisen 
an die Fitness-Funktion getestet wer-
den. Außerdem können z. B. auch Hy-
perparameter angelegt werden, also 
Parameter, die die Parameter des Trai-
nings-Algorithmus optimieren. Es wäre 
auch sinnvoll, Experimente wiederholt 
durchzuführen, bei denen Zufall häufi-
ger auftritt (hauptsächlich aufgrund ei-
ner relativ hohen Mutationsrate). Damit 
würde eine größere Datenbasis geschaf-
fen werden, um neben den bereits ge-
troffenen Vorkehrungen – wie den 
Seeds in den Würfellisten oder dem Er-
stellen von Ranglisten basierend auf den 
durchschnittlichen Punkten, die die KI-
Spieler in mehreren Spielen erzielt ha-
ben – die Aussagekraft und Verlässlich-
keit der Ergebnisse weiter zu erhöhen.

Auch wäre es spannend, einen KI-Spie-
ler zu entwickeln, der seine Strategie in 
Abhängigkeit vom Spielverhalten der 
Mitspieler anpassen kann, um etwa sehr 
schnell Punkte zu maximieren oder um 
sich auf ein langes Spiel einzustellen.
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Die Junge Wissenschaft wird zusätzlich 
in wissenschaftlichen Datenbanken ge-
listet, d. h. Deine Arbeit kann von Ex-
perten gefunden und sogar zitiert wer-
den. Die Junge Wissenschaft wird Dich 
durch den Gesamtprozess des Erstellens 
einer wissenschaftlichen Arbeit beglei-
ten – als gute Vorbereitung auf das, was 
Du im Studium benötigst. 

Wie geht es nach dem 
Einreichen weiter?

Die Chefredakteurin sucht einen ge-
eigneten Fachgutachter, der die in-
haltliche Richtigkeit der eingereichten 
Arbeit überprüft und eine Empfehlung 
ausspricht, ob sie veröffentlicht wer-
den kann (Peer-Review-Verfahren). Das 
Gutachten wird den Euch, den AutorIn-
nen zugeschickt und Du erhältst gege-
benenfalls die Möglichkeit, Hinweise 
des Fachgutachters einzuarbeiten.

Die Erfahrung zeigt, dass Arbeiten, die 
z. B. im Rahmen eines Wettbewerbs wie 
Jugend forscht die Endrunde erreicht 
haben, die besten Chancen haben, die-
ses Peer-Review-Verfahren zu bestehen.

Schließlich kommt die Arbeit in die Re-
daktion, wird für das Layout vorberei-
tet und als Open-Access-Beitrag veröf-
fentlicht.

Was ist Dein Benefit?

Deine Forschungsarbeit ist nun in ei-
ner Gutachterzeitschrift (Peer-Review-
Journal) veröffentlicht worden, d. h. Du 
kannst die Veröffentlichung in Deine 
wissenschaftliche Literaturliste auf-
nehmen. Deine Arbeit erhält als Open- 
Access-Veröffentlichung einen DOI 
(Data Object Identifier) und kann von 
entsprechenden Suchmaschinen (z. B. 
BASE) gefunden werden. 

In der Jungen Wissenschaft wer-
den Forschungsarbeiten von Schüler-
Innen, die selbstständig, z. B. in einer 
Schule oder einem Schülerforschungs
zentrum,  durchgeführt wurden, ver-
öffentlicht. Die Arbeiten können auf 
Deutsch oder Englisch geschrieben sein.

Wer kann einreichen? 

SchülerInnen, AbiturientInnen und 
Studierende ohne Abschluss, die nicht 
älter als 23 Jahre sind.

Was musst Du beim 
Einreichen beachten?

Lies die Richtlinien für Beiträge. Sie ent-
halten Hinweise, wie Deine Arbeit auf-
gebaut sein soll, wie lang sie sein darf, 
wie die Bilder einzureichen sind und 
welche weiteren Informationen wir be-
nötigen. Solltest Du Fragen haben, dann 
wende Dich gern schon vor dem Ein-
reichen an die Chefredakteurin Sabine 
Walter.

Lade die Erstveröffentlichungserklärung 
herunter, drucke und fülle sie aus und 
unterschreibe sie.

Dann sende Deine Arbeit und die Erst-
veröffentlichungserklärung per Post an:

Chefredaktion Junge Wissenschaft
Dr.-Ing. Sabine Walter
Paul-Ducros-Straße 7
30952 Ronnenberg
Tel:	 05109 / 561508
Mail:	 sabine.walter@verlag- 
jungewissenschaft.de

Publiziere 
auch Du hier!
Forschungsarbeiten von  
Schüler/Inne/n und Student/Inn/en
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ein. Für die weitere Bearbeitung und 
die Umsetzung in das Layout der 
Jungen Wissenschaft ist ein Word-
Dokument mit möglichst wenig 
Formatierung erforderlich. (Sollte 
dies Schwierigkeiten bereiten, setzen 
Sie sich bitte mit uns in Verbindung, 
damit wir gemeinsam eine Lösung 
finden können.) 

	■ Senden Sie mit dem Beitrag die 
Erstveröffentlichungserklärung ein. 
Diese beinhaltet im Wesentlichen, 
dass der Beitrag von dem/der 
angegebenen AutorIn stammt, 
keine Rechte Dritter verletzt 
werden und noch nicht an anderer 
Stelle veröffentlicht wurde (außer 
im Zusammenhang mit Jugend 
forscht oder einem vergleichbaren 
Wettbewerb). Ebenfalls ist zu 
versichern, dass alle von Ihnen 
verwendeten Bilder, Tabellen, 
Zeichnungen, Grafiken etc. von 
Ihnen veröffentlicht werden dürfen, 
also keine Rechte Dritter durch die 
Verwendung und Veröffentlichung 
verletzt werden. Entsprechendes 
Formular ist von der Homepage 
www.junge-wissenschaft.ptb.de 
herunterzuladen, auszudrucken, 
auszufüllen und dem gedruckten 
Beitrag unterschrieben beizulegen.

	■ Schließlich sind die genauen 
Anschriften der AutorInnen mit 
Telefonnummer und E-Mail-
Adresse sowie Geburtsdaten und 
Fotografien (Auflösung 300 dpi bei 
einer Bildgröße von mindestens 
10 ∙ 15 cm) erforderlich. 

	■ Neulingen im Publizieren werden 
als Vorbilder andere Publikationen, 
z. B. hier in der Jungen Wissenschaft, 
empfohlen.

Sponsoren, mit vollständigem Namen 
angefügt werden. Für die Leser kann 
ein Glossar mit den wichtigsten 
Fachausdrücken hilfreich sein. 

	■ Bitte reichen Sie alle Bilder, 
Grafiken und Tabellen nummeriert 
und zusätzlich als eigene 
Dateien ein. Bitte geben Sie bei 
nicht selbst erstellten Bildern, 
Tabellen, Zeichnungen, Grafiken 
etc. die genauen und korrekten 
Quellenangaben an (siehe auch 
Erstveröffentlichungserklärung). 
Senden Sie Ihre Bilder als 
Originaldateien oder mit einer 
Auflösung von mindestens 300 dpi 
bei einer Größe von 10  ∙  15  cm! 
Bei Grafiken, die mit Excel erstellt 
wurden, reichen Sie bitte ebenfalls 
die Originaldatei mit ein.

	■ Vermeiden Sie aufwendige und lange 
Zahlentabellen. 

	■ Formelzeichen nach DIN, ggf. 
IUPAC oder IUPAP verwenden. 
Gleichungen sind stets als 
Größengleichungen zu schreiben. 

	■ Die Literaturliste steht am Ende der 
Arbeit. Alle Stellen erhalten eine 
Nummer und werden in eckigen 
Klammern zitiert (Beispiel: Wie 
in  [12] dargestellt …). Fußnoten 
sieht das Layout nicht vor.

	■ Reichen Sie Ihren Beitrag sowohl in 
ausgedruckter Form als auch als PDF 

Die Junge Wissenschaft veröffentlicht 
Originalbeiträge junger AutorInnen bis 
zum Alter von 23 Jahren.	

	■ Die Beiträge können auf Deutsch 
oder Englisch verfasst sein und 
sollten nicht länger als 15 Seiten mit 
je 35 Zeilen sein. Hierbei sind Bilder, 
Grafiken und Tabellen mitgezählt. 
Anhänge werden nicht veröffentlicht. 
Deckblatt und Inhaltsverzeichnis 
zählen nicht mit.

	■ Formulieren Sie eine eingängige 
Überschrift, um bei der Leserschaft 
Interesse für Ihre Arbeit zu wecken, 
sowie eine wissenschaftliche 
Überschrift.

	■ Formulieren Sie eine kurze, leicht 
verständliche Zusammenfassung 
(maximal 400 Zeichen).

	■ Die Beiträge sollen in der üblichen 
Form gegliedert sein, d. h. Einleitung, 
Erläuterungen zur Durchführung 
der Arbeit sowie evtl. Überwindung 
von Schwierigkeiten, Ergebnisse, 
Schlussfolgerungen, Diskussion, 
Liste der zitierten Literatur. In 
der Einleitung sollte die Idee zu 
der Arbeit beschrieben und die 
Aufgabenstellung definiert werden. 
Außerdem sollte sie eine kurze 
Darstellung schon bekannter, 
ähnlicher Lösungsversuche enthalten 
(Stand der Literatur). Am Schluss 
des Beitrages kann ein Dank an 
Förderer der Arbeit, z. B. Lehrer und 

Für die meisten Autor/Inn/en ist dies die  
erste wissenschaftliche Veröffentlichung. 
Die Einhaltung der folgenden Richtlinien 
hilft allen – den Autor/innen/en und dem 
Redaktionsteam
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für Beiträge
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