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1 Einleitung

»,The Resistance” ist ein spannendes, kartenbasiertes Brettspiel mit geheimen Identitaten.
Tauschungen, Enthiillungen und hitzige Diskussionen sind wesentliche Bestandteile des Spiels.
Jeder Spieler erhélt eine Rolle und ist entweder ein Mitglied des Widerstands oder ein Spion.
Nun heifit es: Der Widerstand gegen die Spione. Wer gewinnt? Basierend auf Diskussionen
und den Spielziigen der Mitspieler versuchen die Widerstandskampfer, die Spione unter ihnen
zu entlarven. Die Spione jedoch kénnen die gegnerische Partei tduschen, manipulieren und
die Widerstandsmissionen sabotieren. In bis zu fiinf Runden versuchen die Spieler, den Sieg
fiir ihre Partei zu erringen. Dabei besteht jede Runde aus drei elementaren Handlungen: der
Zusammenstellung eines Missionsteams, der demokratischen Abstimmung und der Mission.
Nur wenn die Widerstandskampfer drei Missionen erfolgreich durchfiihren, gehort die hart
erkdmpfte Freiheit und somit der Sieg ihnen.

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, erfolgversprechende Spielstrategien fiir Widerstands-
kampfer und Spione zu entwickeln. Hierfiir soll ein geeignetes Modell fiir die Strategien
erstellt und das Spiel am Computer simuliert werden. Wie sollte der Spieler jeweils als Spion
oder Widerstandskampfer handeln, um seine Gewinnchancen zu maximieren? Es gilt heraus-
zufinden, ob es eine auf dem Modell basierende optimale Spielstrategie fiir die beiden Rollen
gibt. Um dieses Ziel zu erreichen, wird ein evolutionarer Algorithmus verwendet, welcher
die Strategien optimiert. Die Evolution der Spielstrategien ist erfolgreich, wenn ein Lern-
fortschritt der Strategien nachgewiesen werden kann. Eine kontinuierliche Verbesserung der
Strategien zu erzeugen, ist somit ebenfalls ein wichtiges Ziel dieser Bachelorarbeit.

Evolutionare Algorithmen sind vor allem fiir komplexe Optimierungsprobleme gefragt, wel-
che nicht mit anderen Optimierungstechniken gelost werden konnen. Sie erzeugen gute Na-
herungslosungen fiir das Problem oder im besten Fall auch die optimale Losung, sofern diese
existiert. Thre Funktionsweise ist von der natiirlichen Evolution der Lebewesen inspiriert. Im
Sinne der Darwin‘schen Evolutionstheorie beschreibt ,,Survival of the Fittest* das Uberleben
der am besten an die Umwelt angepassten Individuen. Dieses Prinzip wird auf abstrakte Wei-
se mithilfe der evolutiondren Algorithmen am Computer simuliert und somit werden immer
bessere Losungen fiir das Optimierungsproblem evolviert. In der Natur besitzt jedes Indivi-
duum eine sogenannte Fitness, welche als Maf fiir den Fortpflanzungserfolg des Individuums
steht. Die am besten angepassten Individuen besitzen eine hohe Fitness. Ihre Gene werden
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sich langfristig gesehen in den nachfolgenden Generationen durchsetzen. Fiir den evolutio-
naren Algorithmus sind die Individuen mégliche Losungen fiir das Optimierungsproblem,
also in diesem Fall die Spielstrategien. Anhand der Fitness, welche hier die Bewertung einer
Strategie darstellt, werden die besten Individuen ausgewahlt, um Nachkommen zu erzeugen.
Genetische Variation der Nachkommen entsteht durch Rekombination der Eltern sowie durch
Mutationen im Genmaterial. Die besten Spielstrategien sollen immer wieder verandert und
miteinander kombiniert werden, um neue Strategien zu erzeugen, welche besser ,,angepasst*
sind als ihre Vorfahren.

Bevor die Evolution am Computer simuliert werden kann, wird eine geeignete Modellierung
der Spielstrategien bendtigt. Evolutionsstrategien, welche ein Teilgebiet der evolutionaren
Algorithmen darstellen, optimieren reellwertige Parameter. Die hier verwendete Parametri-
sierung der Strategien ist auf dem Raum der reellen Zahlen, beziechungsweise einer Teilmenge
von diesem, definiert worden. Die Evolution der Spielstrategien erfolgt daher mit einer Evolu-
tionsstrategie, wobei die zu optimierenden Strategien als Parameterlisten aufgefasst werden
konnen.

In dieser Arbeit werden zunéchst die Spielregeln von ,, The Resistance* und die theoretischen
Grundlagen der evolutiondren Algorithmen genauer erklért. Im Speziellen wird dabei auf
Evolutionsstrategien eingegangen und auflerdem die Thematik der Co-Evolution eingefiihrt.
Anschlielend wird das verwendete Modell fir die Spielstrategien sowie die Implementation
der Spielumgebung erlautert. Diese ermoglicht es, das Spiel mit fiinf Spielern durchzufiihren,
wobei die Spielziige der Spieler durch die Parameter der Strategie bestimmt werden. Anhand
vieler simulierter Spiele konnen die einzelnen Strategien bewertet werden. Diese Bewertung
dient als Fitness fiir die Evolution. Nachdem die Implementation der Evolutionsstrategie be-
schrieben wird, werden im letzten Teil der Arbeit die durch Evolution erzeugten Strategien
ausgewertet und mit geeigneten Messmethoden gepriift, ob ein Lernfortschritt nachgewiesen
werden kann.



2 Die Spielregeln von ,,The Resistance*

Das von Don Eskridge entwickelte Brettspiel , The Resistance* wurde 2010 durch Indie
Boards and Cards verdffentlicht. Das Spiel ist fiir fiinf bis zehn Spieler ausgelegt und basiert
auf geheimen Spieleridentitaten. Logische Schlussfolgerungen, Tauschungen, Kommunikati-
on und auch Intuition sind Bestandteile des Spiels. Im Folgenden werden die Spielregeln
(siehe [1]) genau erklért.

Eine Gruppe von Widerstandskampfern hat es sich zum Ziel gesetzt, ihre méchtige Re-
gierung zu bezwingen, um sich Freiheit zu erkdmpfen. Die Widerstandskampfer treten in
kleinen Teams verschiedene Missionen an, um ihren Plan in die Tat umzusetzen. Unter ih-
nen befinden sich jedoch auch Spione der Regierung, welche versuchen werden, die Missionen
zu sabotieren. Dessen sind sich die Widerstandskdmpfer bewusst. Wem koénnen sie trauen
und wem nicht? Sie miissen bei der Teamzusammenstellung sehr vorsichtig sein, denn schon
ein einziger Spion im Team kann die komplette Mission gefahrden.

Im Spiel ,, The Resistance” gibt es zwei Gruppen: Die Widerstandskampfer und die Spione.
Es gewinnen die Spieler derjenigen Gruppe, welche als erste drei Punkte erzielt hat. Um
einen Punkt zu erhalten, miissen die Widerstandskédmpfer eine Mission erfolgreich durchfiih-
ren. Die Spione bekommen einen Punkt, wenn sie eine Mission sabotieren. Es kann bis zu
fiinf Missionen geben, bis eine Gruppe den Sieg erlangt hat.

Zu Beginn einer Partie erhalten alle Spieler zunéchst eine geheime Identitat, welche die Zu-
gehorigkeit zu einer der beiden Gruppen bestimmt. Die Zusammensetzung der Spione und
Widerstandskampfer ist fir jede Spieleranzahl genau festgelegt (siehe Tabelle 2.1).

Spieleranzahl 5167181910
Widerstandskémpfer | 3 |4 |4 |56 | 6
Spione 21213133 4

Tabelle 2.1: Rollenzusammensetzung von Spionen und Widerstandskdampfern nach der Spie-
leranzahl

Eine Spielpartie besteht aus drei bis fiinf Runden. Die Runden werden dabei in drei Phasen
unterteilt: die Teamauswahl, Abstimmung und die Durchfithrung der Mission. Bevor die erste
Runde beginnt, erfahren die Spione, wer ihre Kollegen sind und wer zu den Widerstands-
kampfern gehort. Sie erhalten die volle Information iiber die Rollen aller Spieler. Als Spion
besteht die Aufgabe darin, nicht als solcher identifiziert zu werden. Er muss seine Spielziige
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gut abwagen und versuchen, sich als Widerstandskédmpfer zu verkaufen. Die Widerstands-
kampfer bleiben jedoch im Ungewissen und kennen nur ihre eigene Identitat. Fir sie gilt
es wahrend des Spielverlaufs herauszufinden, wer die Spione sind. Anhand von Spielziigen
der Mitspieler konnen oftmals Schlussfolgerungen iiber die Identitdten gezogen werden. Au-
Berdem ist die Kommunikation ein wesentlicher Bestandteil des Spiels. Allen Spielern ist es
erlaubt, sich jederzeit offentlich tiber ihre Vermutungen zu dulern und mit anderen zu disku-
tieren. Dabei wissen die Widerstandskdmpfer nicht, wessen Aussagen und Anschuldigungen
sie trauen konnen.

2.1 Ablauf

Nachdem die geheime Rollenzuweisung und die Enthiillung der Identitaten fiir die Spione
erfolgt sind, ist der Ablauf des Spiels durch die folgenden drei Phasen festgelegt:

Teamauswahl:

Der Missionsleiter hat die Aufgabe, ein Team vorgegebener Grofie fiir die Mission zusammen-
zustellen. In der ersten Runde wird der Missionsleiter zufillig ausgewahlt. Danach ist immer
der néchste Spieler im Uhrzeigersinn der neue Missionsleiter. Auch hier gilt, dass die Grofle
der Teams je nach Spieleranzahl variiert. In Tabelle 2.2 sind die Zahlen fiir die jeweiligen
Missionen aufgelistet.

’ H 1. Mission \ 2. Mission \ 3. Mission \ 4. Mission \ 5. Mission ‘

5 Spieler 2 3 2 3 3
6 Spieler 2 3 4 3 4
7 Spieler 2 3 3 4% 4
8 Spieler 3 4 4 5* 5
9 Spieler 3 4 4 5* 5
10 Spieler 3 4 4 5* 5

Tabelle 2.2: Grofle des Missionsteams

* mindestens zwei Spione miissen sabotieren, damit die Mission fehlschlagt

Der Missionsleiter darf sich auch selbst fiir das Team vorschlagen. Die Widerstandskémpfer
wollen moglichst keine Spione im Team dabei haben. Die Spione aber versuchen, die Wider-
standskampfer zu tduschen, um moglichst als Mitglied fiir das Team ausgewéhlt zu werden.

Abstimmung:

Nun stimmen die Spieler ab, ob sie mit dem vorgeschlagenen Team einverstanden sind oder
nicht. Dafiir werden alle Spieler gleichzeitig aufgefordert, entweder mit ,,Ja“ oder ,,Nein“ zu
stimmen. Nur mit einer Wahlmehrheit wird das Team fiir die Mission zugelassen. Bei zum
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Beispiel fiinf Spielern werden mindestens drei ,, Ja“-Stimmen benétigt, um das Team auf die
Mission zu schicken. Bei einer geraden Spieleranzahl wird das Team bei einem Unentschieden
abgelehnt. Falls das Team nicht mit der Wahlmehrheit bestatigt wird, muss ein neues Team
vorgeschlagen werden. Dies ist die Aufgabe des nichsten Missionsleiters. Dann wird erneut
fiir oder gegen das Team abgestimmt. Wenn die Abstimmung in einer Runde fiinf mal in Folge
zu keiner Mehrheit gefithrt hat, dann haben die Spione in diesem Fall automatisch gewonnen.

Mission:

Das durch die Wahl bestétigte Team tritt nun die Mission an. Diese ist so aufgebaut, dass sich
jedes Mitglied des Teams entweder fiir den Erfolg oder Misserfolg der Mission entscheidet.
Hierfiir erhalten die Teammitglieder je eine Erfolg- und Misserfolg-Karte. Jeder wahlt im Ge-
heimen eine der beiden Karten aus. Ist das Teammitglied ein Widerstandskdmpfer, so muss
die Erfolg-Karte ausgewéhlt werden (ansonsten wiirden die Widerstandskampfer ihr eigenes
Spielziel verfehlen). Als Spion jedoch hat man die Wahl. Ein Spion muss sich entscheiden,
ob er die Mission sabotieren mochte oder nicht. Durch Sabotage wiirde er das Spielziel der
Spione voranbringen. Indem er nicht sabotiert, kann er aber vielleicht den Anschein wecken,
selbst ein Widerstandskdmpfer zu sein. Er muss seine Handlungen auch abwégen, falls sich
mehrere Spione in dem Team befinden. Die Auswahl findet anonym statt, sodass kein Spieler
weif}, wer sich wie entschieden hat. Sobald eine Misserfolg-Karte dabei ist, gilt die Mission
als gescheitert und die Spione erhalten einen Punkt. Wenn alle Karten den Erfolg zeigen,
geht der Punkt an die Widerstandskampfer. Wenn noch keine der beiden Gruppen insgesamt
drei Punkte gesammelt hat, startet die ndchste Runde. Ansonsten ist das Spiel vorbei und
die Siegergruppe steht fest.



3 Evolutionare Algorithmen

Die Anfange der evolutiondren Algorithmen liegen in den 1950er Jahren. Sie sind ein sehr
wichtiger Bestandteil im Bereich von Computational Intelligence und werden verwendet, um
Losungen fiir verschiedene Optimierungsprobleme zu finden [2]. Evolutiondre Algorithmen
sind insbesondere dann gefragt, wenn das Problem nicht mit anderen Optimierungsverfahren
gelost werden kann. Beispielsweise ist die Zielfunktion nicht differenzierbar und ein Gradi-
entenverfahren kann dementsprechend nicht angewandt werden. Evolutiondre Algorithmen
arbeiten direkt mit der Zielfunktion und benétigen keine Ableitungen [3]. Die Optimierungs-
probleme diirfen sehr komplex sein.

Die evolutiondren Algorithmen werden heute in drei Hauptbereiche unterteilt: Genetische
Algorithmen, genetische Programmierung und Evolutionsstrategien [2]. Die ersten beiden
Ansédtze eignen sich zur Parameteroptimierung, wobei Evolutionsstrategien zur Optimie-
rung kontinuierlicher Parameter verwendet und genetische Algorithmen héufig fiir kombina-
torische Optimierungsprobleme eingesetzt werden. Mit genetischer Programmierung werden
Computerprogramme evolviert. Die Grundidee hinter diesen drei Ansétzen ist die gleiche.
Evolutiondre Algorithmen ahmen den Prozess der natiirlichen Evolution nach und suchen
auf diese Art und Weise die optimale Losung fiir das Problem. Nach dem Vorbild der Natur
wird die Evolution auf vereinfachte Weise am Computer simuliert und dadurch werden im-
mer bessere Losungen ermittelt. Die Funktionsweise der evolutiondren Algorithmen basiert
daher auf zufalligen Prozessen. Aufgrund dieser Zufélligkeit kann allerdings nicht immer ga-
rantiert werden, dass der Algorithmus letztendlich die optimale Losung findet, sofern diese
existiert. Jedoch konnen gute Naherungslosungen evolviert werden.

Fiir diese Bachelorarbeit wurden die Strategien fiir das Spiel , The Resistance” mit Hilfe
einer Evolutionsstrategie optimiert. Im Folgenden wird kurz auf den biologischen Hinter-
grund eingegangen, dann die grundlegende Funktionsweise der evolutionaren Algorithmen
erlautert und anschliefend auf die Evolutionsstrategien eingegangen. Von weiterer Bedeu-
tung ist auBerdem die sogenannte kompetitive Co-Evolution, welche am Ende dieses Kapitels
eingefithrt wird.
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3.1 Biologischer Hintergund

wourvival of the fittest” - Dieser Ausdruck ist vielen bekannt. Im Sinne der Darwin‘schen
Evolutionstheorie wird damit das Uberleben der am besten an die Umwelt angepassten In-
dividuen beschrieben.

Lebewesen stehen stets im Wettbewerb miteinander. Es herrscht sowohl Konkurrenz zwi-
schen Individuen derselben Art, als auch zwischen Individuen verschiedener Arten. Sie kon-
kurrieren dabei zum Beispiel um Ressourcen in ihrem Lebensraum, da diese namlich nicht
unbegrenzt fiir alle verfiighar sind. Aus diesem Grund koénnen nur diejenigen tiberleben, die
am besten an ihre Umwelt angepasst sind. Die Angepasstheit eines Individuums wird durch
seine sogenannte Fitness beschrieben. Darunter versteht man in der Biologie ein Maf} fiir
den Fortpflanzungserfolg eines Individuums und dieser ist relativ zu dem der anderen Indi-
viduen in der Population zu betrachten. Anders ausgedriickt, ist die Fitness ein Maf fiir den
genetischen Beitrag, den ein Individuum zur nachsten Generation leistet. Individuen mit ei-
ner hohen Fitness sind besser angepasst und haben dementsprechend mehr iiberlebens- und
fortpflanzungsfahige Nachkommen im Vergleich zu anderen Individuen. Dadurch setzen sich
bestimmte Eigenschaften, wie zum Beispiel Verhaltensstrategien und auch das Aussehen, in
der Evolution durch, wenn es dem Lebewesen zu einer hohen Fitness und damit zu vielen
Nachkommen verhilft. Der dahinter stehende Prozess ist die Selektion, welche als ,,natiirliche
Auslese” bezeichnet werden kann.

Evolution durch Selektion lasst sich demnach wie folgt erkldren: Auf natiirliche Art und
Weise erfolgt genetische Variation durch Mutationen in der DNA und Rekombinationen bei
der Fortpflanzung. Die natiirliche Evolution basiert auf dem Zufall, da die Variationen in
den Genen zufillig und ungerichtet entstehen [4]. Variationen, welche zu vorteilhaften Ei-
genschaften fiir das Uberleben in der Umwelt fiithren, werden durch die Selektion geférdert,
indem diese Individuen viele Nachkommen haben. Andere sterben langfristig gesehen aus.
Uber einen groBen Zeitraum hinweg verbessert sich langsam die Angepasstheit der Individu-
en durch den Prozess der Selektion.

3.2 Grundlegende Funktionsweise evolutionarer
Algorithmen

,Die Evolution selbst ist ein stéindiger Kreislauf von Neuschaffung, Uberlebenspriifung, Ver-
mehrung der Besten und Veranderung des Vorhandenen, um sich immer wieder neu anzupas-
sen und zu verbessern [2, S. 35| Evolutionédre Algorithmen simulieren diesen Kreislauf zur
Losung eines Optimierungsproblems. Die Funktionsweise basiert also auf den Prinzipien von
Variation, Reproduktion und Selektion. Eine moglichst genaue Modellierung der natiirlichen
Evolution ist dabei nicht das Ziel. Evolutionére Algorithmen ahmen die natiirliche Evolution

11
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nur auf sehr abstrakte Art und Weise nach [2].

3.2.1 Grundbegriffe

Im Kontext der evolutiondren Algorithmen werden einige biologische Begriffe verwendet. In
Tabelle 3.1 wird die biologische Bedeutung dieser Begriffe kurz eingefithrt und auflerdem
die Bedeutung fiir den evolutiondren Algorithmus erkliart. Eine Vertiefung der biologischen
Kenntnisse ist fiir das Verstdndnis der evolutiondren Algorithmen nicht notwendig, da die
Begriffe nur in einem sehr abstrakten Sinn verwendet werden. Die Veranschaulichung einiger
Begriffe ist in Abbildung 3.1 zu sehen.

Begriff Biologische Bedeutung Evolutionare Algorithmen

Chromosom || enthéalt die Erbinformationen eine Zeichen- oder Zahlenkette

Gen Abschnitt im Chromosom (legt | ein Zeichen oder eine Zahl
bestimmte Eigenschaft des im Chromosom

Lebewesens fest)

Allele alle moglichen Auspragungen alle giiltigen Zeichen bzw. Zahlen
eines Gens
Individuum || ein Lebewesen ein Losungskandidat bestehend aus

(meistens) einem Chromosom

Population | Menge von Lebewesen Menge von Losungskandidaten

Generation || Population zu einem Zeitpunkt analog

Genotyp genetische Zusammensetzung eine Kombination der Zeichen- oder
= die Kodierung Zahlenabfolge im Chromosom

= die Kodierung

Phénotyp Erscheinungsbild des Lebewesens | Verhalten des Losungskandidaten
(vom Genotyp und der Umwelt | in der Implementierung, welches

bestimmt) vom Genotyp bestimmt wird

Fitness Fortpflanzungserfolg Giite einer Losung

Tabelle 3.1: Biologische Begriffe im Kontext der evolutiondren Algorithmen [2] [4]

3.2.2 Funktionsweise

Das Flussdiagramm in Abbildung 3.2 stellt die Funktionsweise eines evolutiondren Algo-
rithmus schematisch dar. Die Realisierung der einzelnen Schritte sieht je nach verwendetem
evolutiondren Algorithmus etwas anders aus.

12
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Abbildung 3.1: Veranschaulichung der Begriffe anhand b

indrer Zeichenketten, welche tibli-

cherweise bei genetischen Algorithmen verwendet werden

Initialisierung der
Anfangspopulation

\
[Individuen bewerten]

A
4>[Selektion der Eltern]

\/
[Nachkommen erzeugen]

durch genetische
Operatoren

A
[ Nachkommen bewerten ]

A

vorherige Population
durch die
n

Nachkommen ersetze

nachste Generation erzeugen

\i

&[ Abbruchkriterium erfillt? ]

Ja

\ 4
[bestes Individuum ausgeben]

Abbildung 3.2: Flussdiagramm eines evolutiondren Algorithmus
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Der Algorithmus startet mit einer meist zufallig initialisierten Anfangspopulation von In-
dividuen. Die Grole der Population kann selbst gewéhlt werden. Die Individuen sind mog-
liche Losungen fiur das Optimierungsprobem und sind problemspezifisch (zum Beispiel als
Zahlenkette) kodiert [3]. Alle Individuen der Population werden mit der sogenannten Fit-
nessfunktion bewertet, um zu ermitteln, wie gut ein Individuum das Optimierungsproblem
16st. Als néchstes soll eine neue Generation von Individuen erzeugt werden. Hierfiir miissen
zunéchst Eltern-Individuen ausgewahlt werden, was mithilfe einer geeigneten Selektionsme-
thode geschieht. In der Regel wird durch die Selektion ein Teil der am besten bewerteten
Individuen als Eltern beibehalten und die restlichen Individuen verworfen. Ganz im Sinne
der Evolutionstheorie iiberleben iiberwiegend die besser angepassten Individuen. Die In-
dividuen aus dem Eltern-Pool werden nun verwendet, um Nachkommen zu erzeugen, was
durch die genetischen Operatoren geschieht. Zwei Eltern-Individuen werden zum Beispiel
durch ein Crossover rekombiniert, wobei zufillige Bestandteile der zwei Losungen vertauscht
werden. Eine weiterer genetischer Operator ist die Mutation. Hierbei wird das Chromosom
eines Eltern-Individuums auf zuféllige Art und Weise verdndert, wodurch eine neue Losung
entsteht. Abhéngig davon, welcher evolutiondre Algorithmus angewandt wird, unterscheidet
sich die Umsetzung der jeweiligen genetischen Operatoren. Die Nachkommen entsprechen
den variierten Eltern-Chromosomen. Ein Eltern-Individuum kann auch an der Produktion
mehrerer Nachkommen beteiligt sein. Es kann auflerdem festgelegt werden, dass manche Lo-
sungen unverandert als Nachkommen verwendet werden. In der Regel werden solange Eltern
zur Nachkommen-Produktion herangezogen, bis die Zahl der Nachkommen so grof ist, wie
die GroBe der Ursprungspopulation. Die Nachkommen werden anschlieBend mit der Fitness-
funktion bewertet und die komplette vorherige Population durch die Nachkommen ersetzt.
Nun wird geprift, ob die neue Generation das Abbruchkriterium erfiillt. Dieses konnte zum
Beispiel so lauten: Ist in der neuen Generation eine Losung vorhanden, welche eine geforderte
Mindestgiite erfillt? Ist dies nicht der Fall, wird eine neue Generation von Individuen nach
demselben Schema erstellt. Der evolutiondre Algorithmus simuliert eine Generation nach der
anderen, bis das Abbruchkriterium erfiillt wird. Zuletzt kann das beste Individuum ausge-
geben werden.

Durch die Variation vorhandener Losungen konnen zufillig bessere Losungen entstehen.
Diese wiirden mit einer hoheren Fitness bewertet werden und wéaren demnach hochstwahr-
scheinlich an der Produktion von Nachkommen beteiligt. Das Ziel in einem evolutionéren
Algorithmus ist es, durch diesen Kreislauf immer bessere Losungen zu konstruieren, bis eine
hinreichend gute oder optimale Losung gefunden wurde oder ein anderes Abbruchkriterium
den Algorithmus beendet. Der Fortschritt in der Evolution lésst sich anhand ansteigender
Fitness-Werte im Laufe der Generationen nachvollziehen.
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Die folgenden Elemente werden fiir einen evolutionidren Algorithmus benétigt [4]:

e eine Struktur zur Représentation der moglichen Losungen fiir das Optimierungspro-
blem

« cine Anfangspopulation von Losungskandidaten

e eine vom Anwender problemspezifisch definierte Fitnessfunktion f : .S — R zur Be-
wertung aller Losungen des Suchraums S

 eine entsprechend geeignete Selektionsmethode
o ein oder mehrere genetische Operatoren (in der Regel Mutation und Crossover)
« ecinzustellende Parameter (zum Beispiel die Populationsgrofie)

e ein Abbruchkriterium, welches die Evolution beendet

Die Bestandteile werden im nachfolgenden Abschnitt fir die Evolutionsstrategien konkreti-
siert,.

3.3 Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien werden fiir die Optimierung reellwertiger Parameter verwendet. Der
kontinuierliche Suchraum S, welcher alle moglichen Losungen enthélt, ist der R™ oder ei-
ne Teilmenge von diesem [2]. Insgesamt gibt es fiir das Optimierungsproblem n zu opti-
mierende Parameter. Das Chromosom eines Individuums x enthéilt dann n Gene, so dass
r = (z1,%9,...,2,), wobei z; € R fiir i = 1,...,n die zu optimierenden reellen Parameter
sind [3].

Die Fitnessfunktion f : S — R dient zur Bewertung der Individuen und ordnet jedem
Element aus dem Suchraum S C R" eine Fitness zu, welche die Giite der Losung angibt.
Demnach ist f(z) die Fitness des Individuums z. Der Anwender definiert selbst, in welchem
Wertebereich die Fitness liegen soll. Es ist iiblich, positive reelle Zahlenwerte zu verwenden
[2]. Die Fitnessfunktion entspricht der Zielfunktion des Optimierungsproblems. Da im bio-
logischen Kontext stets eine grole Fitness im Sinne der Angepasstheit von Vorteil ist, wird
meistens von einem Maximierungsproblem ausgegangen. Dann gilt: Je hoher die Fitness, de-
sto besser ist die Losung und gesucht wird das Individuum z*, sodass f(z*) > f(z) fiir alle
x € S. Minimierungsprobleme kénnen aber ebenfalls mit evolutiondren Algorithmen gelost
werden.

Die Anfangspopulation wird meistens mithilfe des Zufalls initialisiert, indem zufallige Punkte

aus dem Suchraum erzeugt werden. Jeder dieser Punkte entspricht einer Chromosomenbe-
legung eines Individuums. Wenn Vorwissen zu dem Optimierungsproblem besteht, kénnen
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manche Punkte auch gezielt im Suchraum gesetzt werden [2].

Wie viele Individuen eine Population umfasst, entscheidet der Anwender selbst. Bei den Evo-
lutionsstrategien wird die Anzahl der Eltern-Individuen im Allgemeinen mit p bezeichnet
und die Anzahl der zu erzeugenden Nachkommen mit A. Eine Population umfasst demnach
A Individuen, von denen p Individuen als Eltern fiir die néchste Generation ausgewahlt wer-
den, wobei A > p ist. Die Selektion der Eltern erfolgt nach dem Eliteprinzip. Dies bedeutet,
dass die diejenigen p Individuen, welche die besten Bewertungen durch die Fitnessfunktion
erhielten, als Eltern ausgewahlt werden. Die restlichen Individuen werden verworfen. Aus
dem Eltern-Pool wird zuféllig ein Individuum ausgewéhlt, welches dann einen Nachkommen
erzeugt. Dies geschieht solange, bis A Nachkommen erstellt wurden. Der Zufallsoperator
unterliegt dabei der Gleichverteilung, sodass im Durchschnitt alle Eltern-Individuen gleich
viele Nachkommen erzeugen. Dabei entsteht ein Nachkomme in der Regel durch Mutation
des Eltern-Chromosoms, wobei das Vorgehen spéter noch genauer erklart wird.

Man unterscheidet zwei grundlegende Varianten der Evolutionsstrategien:

(i + X\)-Strategie

Nachdem p Eltern insgesamt A Nachkommen erzeugt haben, werden die neu generierten
Losungen mit der Fitnessfunktion bewertet. Fiir die Erstellung der néchsten Generation
missen erneut p Eltern selektiert werden, wobei fiir die Auswahl auch die vorherigen Eltern
mit einbezogen werden. Es werden demnach die p besten Individuen aus insgesamt p + A
Individuen ausgewahlt, ndmlich aus den Eltern und deren Nachkommen. Deswegen wird
diese Variante als (u+ \)-Strategie bezeichnet. Weil die besten Individuen selektiert werden,
ist der Vorteil, dass sehr guten Eltern-Individuen nicht verworfen werden, falls die erzeugten
Nachkommen vielleicht sogar schlechter sind. Allerdings wird dadurch unter Umstédnden eher
ein lokales Optimum erreicht [2].

(i, \)-Strategie

Bei der (u, \)-Strategie erzeugen u Eltern A Nachkommen. Nur von den Nachkommen wer-
den dann g Individuen selektiert, um Eltern fiir die nachste Generation zu werden. Die
vorherigen Eltern werden dabei also ignoriert und verworfen. Mit dieser Variante wird eine
vorzeitige Konvergenz zu einem lokalen Optimum héufig vermieden.

Bei der (p, A)-Strategie ergibt sich der Selektionsdruck durch £ [3] und gibt an, wie stark die
Individuen mit einer hohen Fitness bevorzugt werden [5]. Die Zahl § entspricht dem prozen-
tualen Anteil der als Eltern ausgewahlten Individuen. Je kleiner dieser Anteil ist, desto grofler
ist der Selektionsdruck fiir die Individuen [3]. Ein sehr niedriger Selektionsdruck tastet den
Suchraum sehr breit ab, erschwert jedoch ein Konvergenzverhalten zu der optimalen Losung
[5]. Ein hoher Selektionsdruck sorgt dafiir, dass nur die Umgebung sehr weniger Punkte im
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Suchraum betrachtet wird und erzielt damit Konvergenz, wobei die Gefahr bestehen kann,
dabei ein lokales Optimum zu erreichen. Das Verhéltnis von p und A wird héufig eins zu sie-
ben gewahlt, was bedeutet, dass ein Eltern-Individuum dann im Mittel sieben Nachkommen
erzeugt [2]. Der Selektionsdruck liegt damit bei 1.

Mutation

Die Mutation stellt bei Evolutionsstrategien den Hauptoperator der Variation dar und wird
fir die Erzeugung aller Nachkommen verwendet (sofern keine Rekombination mit einflielen

soll). Das Chromosom eines Eltern-Individuums = = (21, z, . . ., ;) wird mutiert und damit
ein Nachkomme erzeugt, indem zu jedem Parameter x;, © = 1,...,n, eine normalverteilte
Zufallszahl addiert wird. Das heiBt: = xaechkomme = (T1, T2, .., Tpn) + (21, 22, . - -, 2n), Wobel z;
fir« = 1,...,n, eine generierte Zufallszahl ist, welche der Normalverteilung mit Mittelwert 0

und kleiner Standardabweichung o unterliegt. Durch die Mutation wird ermdglicht, dass das
Chromosom in alle Richtungen im Suchraum verédndert werden kann. Die Stirke der Mutati-
on wird durch die Standardabweichung ¢ bestimmt. Der Wert fiir o sollte problemspezifisch
und so gewihlt werden, dass nach der Mutation noch Ahnlichkeit zum Eltern-Chromosom
besteht [2]. Ist o zu groB, entsteht ein komplett anderes Chromosom, welches einer willkiir-
lichen Chromosomen-Erzeugung entsprechen wiirde. Bei einem zu kleinen Wert wiirde die
Rechenzeit unter Umsténden verldngert werden, bis ein hinreichend gute Loésung evolviert
wurde.

Fiir eine simple Evolutionsstrategie kann o fiir alle Individuen konstant gewahlt werden. Fiir
manche Probleme bietet es sich aber an, die Mutationsstiarke wahrend der Evolution anzu-
passen. Man spricht dann von einer Mutationsschrittweiten-Adaption. Hierbei unterscheidet
man zwei mogliche Ansétze:

deterministische Adaption:

Bei dieser Variante ist die Mutationsstarke o zu Beginn der Evolution grofler, um den Such-
raum moglichst breit zu durchsuchen. Im Laufe der Evolution wird die Schrittweite immer
kleiner, damit eine Verfeinerung der generierten Losungen eintritt und ein Konvergenzver-
halten erzielt wird, indem nur noch lokal optimiert wird. Man kann die Mutationsstéirke
nach einem festen Schema anpassen. Wenn o(t) die Mutationsstarke zum Zeitpunkt ¢ in der
Evolution ist, dann ist o(t + 1) = «a x o(t), wobei 0 < o < 1 [2]. Der Faktor « ldsst die
Mutationsschrittweite von Generation zu Generation sinken und sollte moglichst nah an 1
gewahlt werden.

dynamische Adaption:

Bei der dynamischen Mutationsschrittweiten-Adaption kann o wihrend der Evolution nicht
nur kleiner, sondern auch gréfer werden. Jedes Individuum erhélt dabei eine eigene Muta-
tionsstérke. Es ist auch moglich fiir jedes der Gene im Chromosom eine eigene Mutations-
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schrittweite zu verwenden. Bei Erzeugung eines Nachkommen werden die Mutationsschritt-
weiten an den Nachkommen vererbt, wobei sie dabei auch leicht verdndert werden. Wenn
die besten Individuen aufgrund ihrer Fitness selektiert werden, werden dadurch auch indi-
rekt die Mutationsstarken evolviert, da die Individuen mit geeigneteren Mutationsstarken
auch bessere Nachkommen erzeugen. Manche Punkte im Suchraum befinden sich vielleicht
in einer Umgebung, in der die umliegenden Punkte alle eine sehr dhnliche Fitness haben.
Dann kann ein groflerer Mutationsschritt erfolgen. Ansonsten sind kleinere Schritte besser,
um nicht iiber das Optimum hinweg zu springen. Es gibt verschiedene Methoden fiir die
dynamische Adaption, auf welche hier nicht weiter eingegangen wird, da diese nicht relevant
fir die verwendete Evolutionsstrategie in dieser Bachelorarbeit ist. Warum das der Fall ist,
wird in Abschnitt 5.3.1 erklart.

Rekombination

Das Crossover ist bei Evolutionsstrategien ein optionaler genetischer Operator, da ein Cros-
sover lediglich einer Mutation um den Schwerpunkt der Elternindividuen entspricht [3]. Falls
ein Crossover angewandt wird, verwendet man in der Regel das uniforme Crossover, was bei
den Evolutionsstrategien hiufig als diskrete Rekombination bezeichnet wird [2]. Aus zwei
Eltern-Chromosomen wird ein Nachkomme erzeugt, indem fiir jedes Gen zuféllig eines der
beiden Eltern-Allele ausgewéhlt wird. Das heifit:

r = (x1,29,...,2,) und y = (y1,¥2,...,Yn) erzeugen den Nachkommen v = (vy,...,v,),
wobei v; = x; oder v; = y; fire=1,... n.

Bei den genetischen Operatoren ist darauf zu achten, dass keine Nachkommen erzeugt wer-
den, deren Chromosomen unzulassige Losungen darstellen. Falls dies auftritt, kénnen zum
Beispiel Reperaturmechanismen angewandt werden [2].

Abbruchkriterium

Fiir evolutiondre Algorithmen im Allgemeinen wird immer ein Abbruchkriterium bendotigt.
Die Evolution kann zum Beispiel beendet werden,

e wenn eine bestimmte Anzahl von Generationen erreicht wurde.
e wenn eine bestimmte Mindestfitness erreicht wurde.
o wenn seit einer bestimmten Anzahl von Generationen keine Verbesserung mehr statt-
gefunden hat.
Parameterwerte

Ein evolutiondrer Algorithmus bietet einige Freiheiten und Parameter, mit denen experi-
mentiert werden kann. Das gibt dem Anwender die Moglichkeit, den Algorithmus spezifisch
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fiir sein Optimierungsproblem anzupassen. Bevor eine Evolution durchgefiihrt werden kann,
missen verschiedene Parameter festgelegt werden. Dazu gehoren bei einer Evolutionsstra-
tegie in jedem Fall g und A\ sowie die Mutationsschrittweite. Eventuell werden auch noch
Parameter fiir die Mutationsschrittweiten- Adaption und fiir die Anwendung eines Crossovers
benotigt.

3.4 Kompetitive Co-Evolution

Als kompetitive Co-Evolution bezeichnet man die Situation, in der die Fitness eines Indi-
viduums nicht nur vom eigenen Genotypen und der Umgebung abhéngt, sondern auch von
anderen Individuen beeinflusst wird [6]. In der Regel sind dies Individuen einer anderen Po-
pulation, welche parallel evolviert werden und die Konkurrenten darstellen. Je besser also die
Konkurrenten sind, desto schlechter ist die Fitness des zu bewertenden Individuums. Eine
Verbesserung der Fitness der einen Population ist immer zum Nachteil fiir die Fitness der
anderen Population [7].

Im Fall des Spiels ,, The Resistance” konkurrieren Widerstandskdmpfer und Spione um den
Spielsieg. Die Strategien beider Rollen sollen mithilfe einer Evolutionsstrategie optimiert wer-
den. Dabei sind ihre Gewinnchancen stets auch von der Strategie des Gegners sowie von den
eigenen Teammitgliedern abhangig, denn immer drei Widerstandskémpfer und zwei Spione
treten in einer flinf-Spieler-Partie gegeneinander an. Da die Co-Evolution also relevant fiir
die Evolution der Spielstrategien ist, wird die Thematik hier eingefiihrt.

3.4.1 Fitnesslandschaft

Die Fitnessfunktion stellt die Umgebung fiir die Individuen dar. Wiirde man alle Fitnesswerte
iiber dem zugehorigen Raum der Genotypen auftragen, so erhélt man die Fitnesslandschaft
[3]. Fiir einen zweidimensionalen Suchraum S lasst sich dies gut veranschaulichen. Die X-
und Y-Achse entsprechen jeweils einem der beiden Parameter. Auf der Z-Achse lasst sich nun
fir alle zulassigen Parameterkonstellationen die zugehorige Fitness auftragen. Das Bild einer
Landschaft mit Hiigeln und Télern entsteht. Fiir jeden Punkt im Suchraum ist die Fitness
f S — R in der Fitnesslandschaft abgebildet. Ohne Co-Evolution bleibt die Fitnessland-
schaft in der kompletten Evolution in der Regel konstant. Mit Co-Evolution, verdndert sich
die Fitnesslandschaft jedoch dynamisch, da die Fitness eines Individuums stets auch von
anderen Individuen abhéngt. Eine bestimmte Parameterkonstellation fiir den Widerstands-
kampfer kann also je nach mitspielenden Spionen und den anderen Widerstandskampfern
eine unterschiedliche Fitness liefern. Die konkurrierenden Individuen sind Bestandteil der
Umgebung eines Individuums. Im Laufe der Co-Evolution verdndern sich auch die Konkur-
renten, wodurch eine dynamische Fitnesslandschaft entsteht.
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3.4.2 Der Red-Queen-Effekt

Das Verhalten von Réuber und Beute ist ein klassisches Beispiel fiir die Co-Evolution [6].
Es liegen zwei verschiedene Populationen vor, die gegenseitig Einfluss auf die Fitness der
Individuen aus der jeweils anderen Population nehmen. Das Ziel beider Populationen ist es,
ihre Strategie zu optimieren. Wahrend der Evolution lernen die Beutetiere, immer schneller
zu rennen, um moglichst vielen Raubern zu entkommen. Die Rauber jedoch lernen ebenfalls
immer schneller zu sein, um moglichst viele Beutetiere zu fangen. Es beginnt also ein Wett-
riisten in der Schnelligkeit: Die Individuen aus Rauber- und Beute-Population werden immer
schneller, um sich an ihre Umwelt anzupassen. Wenn man sich die Entwicklung der Fitness
von Rauber- und Beutepopulation iiber die Generationen ansieht, wird man eventuell fest-
stellen, dass diese im Mittel konstant bleibt. Es sieht so aus, als hédtten sich weder Beute
noch Réauber in der Evolution verbessert. Die Optimierung hat aber trotzdem stattgefunden,
man kann diese jedoch nicht anhand der Entwicklung der Fitness nachvollziehen. Die Fitness
wird in Abhéngigkeit der Konkurrenten gemessen und da diese ebenfalls stets dazu lernen,
bleibt die Fitness im Durchschnitt gleich.

In einer Co-Evolution kann trotz konstant bleibender oder sogar fallender Fitness eine Ver-
besserung der Individuen stattgefunden haben. Dies wird als Red-Queen-Effekt bezeichnet
[8] [9]. In Lewis Carroll’s Buch ,, Through the Looking-Glass” sagt die ,Red Queen” zu Alice,
dass sich die Welt unter ihren Fiiflien schnell bewegt, sodass sie stets weiter rennen muss,
um an der gleichen Position zu bleiben. Weil die Umgebung der Individuen bei einer Co-
Evolution stets im Wandel ist, kann oftmals eine konstant bleibende Fitness beobachtet
werden, obwohl die Individuen eigentlich permanent ,weiter rennen”, also sich mit der Evo-
lution verdndern. Da die Fitness bei einer Co-Evolution den Lernerfolg also nicht unbedingt
widerspiegelt, werden andere Messmethoden benotigt, um den Fortschritt und damit den
Red-Queen-Effekt nachzuweisen [7] [10].

3.4.3 Messmethoden

Die besten Individuen aus jeder Generation kénnen im Anschluss an die Co-Evolution ver-
wendet werden, um Daten zu erstellen, die Aufschluss iiber den Lernprozess geben kénnen.
Im Folgenden werden drei Messmethoden vorgestellt, welche im spateren Verlauf dieser Ar-
beit verwendet werden. Abbildungen zum genaueren Verstandnis der jeweiligen Methoden
konnen daher im Kapitel 5.4.2 eingesehen werden.

CIAO

Cliff & Miller schlugen 1995 eine Messmethode vor, mit welcher der Fortschritt in einer
Co-Evolution von zwei konkurrierenden Populationen visualisiert werden kann. Die Idee ist,
dass ein Individuum aus einer spateren Generation besser sein sollte als die Konkurrenten der
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anderen Population aus fritheren Generationen [10]. Dann namlich hat ein Lernfortschritt
stattgefunden. Um diesen zu ermitteln, wird das beste Individuum aus Generation g in Ab-
héngigkeit jedes besten Konkurrenten aus den vorherigen Generationen 1,...,¢g getestet.
Pro Konkurrent wird eine bestimmte Anzahl an Evaluierungen durchgefiihrt und dartiber
die durchschnittliche Fitness ermittelt. Das heifit, fiir ein Individuum aus Generation g wer-
den auch g Fitness-Werte berechnet (fiir g = 1,...,m, wenn m die Anzahl der Generationen
ist). Den entstehenden Datensatz nennen Cliff & Miller CIAO, was fiir ,,Current Individu-
al vs. Ancestral Opponents” steht. Zur Visualisierung werden die Daten in einem 2D-Bild
angezeigt, wobei in X-Richtung die Generationen der einen Population und in Y-Richtung
die der anderen Population aufgetragen werden. Im Beispiel von Rauber und Beute zeigt ein
Pixel bei (50;100), mit welcher Wahrscheinlichkeit das beste Beute-Individuum aus Genera-
tion 100 dem besten Réuber aus Generation 50 entkommt. Die Pixel werden in Graustufen
angezeigt, das heiflt je dunkler ein Pixel ist, desto besser war das Beute-Individuum im Test
gegen den Rauber. Je heller er ist, desto siegreicher war der jeweilige Rauber.

Das CIAO-Bild zeigt die Verdinderungen der besten Individuen auf Ebene der Phénotypen
[10]. In Abbildung 3.3 ist ein idealer Datensatz dargestellt, bei dem alle Beute-Individuen
allen Rédubern aus den vorherigen Generationen entkommen und bei dem ebenfalls alle Rau-
ber in der Lage ist, alle Beute-Individuen aus den vorherigen Generationen zu fangen [7].
Dies zeigt also, dass die Individuen stets besser waren als die gegnerischen Vorfahren. Um
solch einen Lernfortschritt festzustellen, wiirde in der Graphik eine diagonale Aufteilung zu
sehen sein, wobei die eine Seite viele dunkle Pixel enthéalt und die andere iiberwiegend helle.

Generationen Beute

 J

Generationen Rauber

Abbildung 3.3: Darstellung eines idealen CIAO-Datensatzes (in Anlehnung an [7])
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Elite Bitmap

Eine Moglichkeit, den Prozess der Evolution auf Ebene der Genotypen nachzuvollziehen, ist
die Visualisierung der einzelnen Gene in einer sogenannten Elite Bitmap. Mithilfe der Elite
Bitmap koénnen Verdnderungen im Genotypen einer Population aufgezeigt werden, welche
moglicherweise bestimmte Muster im CIAO-Bild erklaren [10]. Diese Methode wurde von
Cliff & Miller fiir genetische Algorithmen vorgeschlagen, fiir welche die Parameter in der
Regel binar kodiert sind und das Chromosom einem Bitstring entspricht. Daher wird die
Bezeichnung ,Bitmap” verwendet. Die Genotypen des besten Individuums aus jeder Ge-
neration (also der Elite) werden in einem 2D-Bild dargestellt. Im Sinne der genetischen
Algorithmen ergibt eine Null im Chromosom einen weiflen Pixel in der Graphik und ei-
ne Eins einen schwarzen Pixel. In X-Richtung werden die Genpositionen des Chromosoms
aufgetragen und in Y-Richtung die Generationen. Diese Visualisierung ermoglichst es, die
Verdanderungen der Genotypen im Laufe der Generationen zu beobachten. Wenn vertikale
Bénder zu erkennen sind, so hat sich das jeweilige Allel iiber mehrere Generationen hinweg
bei den besten Individuen erfolgreich durchgesetzt. Signifikante Veranderungen im Genotyp
der Elite-Individuen liegen vor, wenn eine neue Banderung beginnt, aufhort oder durch ein
anderes Muster unterbrochen wurde [10].

Master-Tournament

Floreano & Nolfi schlugen 1997 das Master-Tournament als weitere Messmethode des Lern-
fortschritts vor. Diese Technik wird ebenfalls erst angewandt, wenn die Evolution bereits
abgeschlossen ist und die besten Individuen aus allen Generationen vorliegen. Das beste
Individuum jeder Generation wird in Abhéngigkeit aller besten Gegner aus allen Generatio-
nen getestet und daraus eine gemittelte Fitness pro Individuum berechnet [11]. Diese wird
als Master-Fitness bezeichnet. Die resultierenden Werte werden in einem Graph als Kur-
ve veranschaulicht, wobei die X-Achse die Generation anzeigt und auf der Y-Achse kann
die zugehorige Master-Fitness fiir das beste Individuum der jeweiligen Generation abgelesen
werden. Fiir jede Population wird eine eigene Kurve erstellt. Im Idealfall wéchst die Kurve
kontinuierlich an, was einen permanenten Lernfortschritt bedeuten wiirde [12]. Dann wiir-
de man das beste Individuum der gesamten Evolution in den letzten Generation auffinden.
Ansonsten findet man die besten Individuen im Graph des Master-Tournaments dort, wo
die Kurven beider konkurrierender Populationen die hochste Master-Fitness zeigen [11]. In
diesem Fall lag keine kontinuierliche Verbesserung der Losungen vor.

3.4.4 Vor- und Nachteile von Co-Evolution

Durch kompetitive Co-Evolution und die dadurch entstehende dynamische Fitnesslandschaft
kann verhindert werden, dass die Evolution in einem lokalen Optimum verharrt [13]. Jede
Population versucht stets besser als die Konkurrenz zu werden, wodurch potenziell immer
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wieder neue Herausforderungen fiir die konkurrierende Population entstehen. Durch dieses
Wettriisten in der Co-Evolution kénnen in manchen Féallen komplexere Losungen evolviert
werden als bei einer einfachen Evolution, bei welcher die Fitnesslandschaft konstant bleibt
[7]. Leider ist dies aber nicht garantiert, denn es kann auch passieren, dass die Anpassun-
gen der Individuen in einen immer wiederkehrenden Kreislauf verfallen. Wenn dies der Fall
ist, dann werden meistens nur sehr simple Losungen evolviert. Bei dem Kreisen werden die
Losungen, die zu einem bestimmten Zeitpunkt effektiv gegen die Konkurrenten waren, zu
spéteren Zeitpunkten in der Evolution wiederentdeckt [7]. Zum Beispiel verfolgt Population
A die Strategie A;, und Population B die Strategie B;. Angenommen Bj ist sehr gut gegen
A;. Eine neue Strategie Ay wird evolviert, welche effektiv gegen B ist. Darauthin entsteht
die Strategie Bs, welche wiederum Aj schlagt. Es stellt sich heraus, dass die urspriingliche
Strategie A; sehr effektiv gegen Bs ist, also kehrt Population A zu Strategie A; zuriick und
im Folgenden wird auch Population B wieder zu By zuriickkehren [7]. Es entsteht ein Kreis-
lauf.

Hall-of-Fame

Eine Moglichkeit, das Kreisen der Losungen bei der Co-Evolution zu verhindern, kann mit-
hilfe der sogenannten Hall-of-Fame erreicht werden [7]. Rosin & Belew schlugen 1997 vor,
das beste Individuum aus jeder Generation in der Hall-of-Fame zu speichern und diese Indi-
viduen zum Testen der aktuellen Generation zu verwenden [14]. Das heift, alle Individuen
der aktuellen Generation sollen in Abhéngigkeit aller Konkurrenten aus der Hall-of-Fame
bewertet werden. Die Fitness ergibt sich aus dem Durchschnitt der Ergebnisse. Da mit jeder
Generation ein weiteres Individuum pro Population in die Hall-of-Fame aufgenommen wird,
steigt auch die Anzahl an Berechnungsschritten. Es stellte sich aber heraus, dass es effektiv
ist, wenn die Individuen nur mit einer vorgegebenen festen Anzahl von Gegnern aus der Hall-
of-Fame evaluiert werden [12]. Die Gegner werden dann zufillig aus der Hall-of-Fame ausge-
wahlt. Bei der Bewertung der Anfangspopulation werden die Konkurrenten zuféllig aus der
gegnerischen Startpopulation ausgewéhlt. Die Hall-of-Fame-Variante ist manchmal effektiver
als die Standard-Co-Evolution, bei der die aktuellen Individuen anhand der Konkurrenten
aus der aktuellen Generation bewerten werden [7]. Die Dynamik ist bei der Hall-of-Fame-
Methode allerdings nicht so grof}, da immer wieder die gleichen Gegner zur Evaluierung
verwendet werden. Es kann kein starkes Wettriisten wie bei der klassischen Co-Evolution
einsetzen, wodurch aber das Kreisen der Losungen verhindert wird. Es werden Losungen
evolviert, die gegen die vergangenen Konkurrenten effektiv sind.
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4 Modellierung der Spielstrategien

In diesem Kapitel geht es darum, ein Modell fiir die Spielstrategien zu erstellen. Hierfiir
muss zunéchst festgelegt werden, mit welcher Art von evolutionidren Algorithmen die Stra-
tegien spéter optimiert werden sollen. Dementsprechend kann entschieden werden, welche
Parameter das Modell fiir die Spielstrategien enthalten soll. Dabei wird die Spielstrategie in
die Handlungen als Widerstandskémpfer und als Spion unterteilt.

4.1 Vereinfachungen

Simuliert man ein Spiel mit fiinf Spielern, in welchem Spione und Widerstandskédmpfer je-
den Spielzug bei der Teamauswahl, Abstimmung und Mission komplett zuféllig durchfithren,
dann liegt die Gewinnwahrscheinlichkeit fur beide Parteien bei 50%. Daher konnte man das
Spiel als fair einstufen, wobei in diesem Testfall die Spieler ihr Wissen nicht in ihre Ent-
scheidungen mit einflieen lassen. Wenn ,, The Resistance” unter Menschen gespielt wird, ist
zudem verbale und nonverbale Kommunikation von grofler Bedeutung. Da die Spione ver-
suchen miissen, den Anschein zu erwecken, selbst ein Widerstandskdmpfer zu sein, werden
sie unter Umstdnden in Diskussionen mit anderen Spielern liigen. Wer die Mitspieler gut
kennt oder generell die Mimik und Gestik anderer Menschen sehr gut deuten kann, kann
oft leicht sagen, dass ein Spieler liigt. Es ist als Spion also oftmals nicht so leicht, die an-
deren glaubwiirdig zu tberzeugen, ein Widerstandskdmpfer zu sein. Einige Spieler neigen
dazu, als Widerstandskampfer viel aktiver am Spiel teilzunehmen, da sie in keiner Situation
liigen miissen und so besser mit den anderen diskutieren kénnen. Sobald sie allerdings als
Spion spielen, werden sie zum eher passiven Beobachter, damit sie nichts falsches sagen oder
ausstrahlen, was sie als Spion entlarven konnte. Wer schon mehrere Partien mit diesem Mit-
spieler gespielt hat, merkt dann sehr schnell, dass die Person héchstwahrscheinlich ein Spion
ist.

In einer Partie unter Menschen zdhlen also nicht nur die logischen Schlussfolgerungen an-
hand der Spielziige. Ein Widerstandskampfer formt seine Meinung iiber die Identitaten der
Mitspieler auch anhand dessen, was sie sagen, sowie deren Mimik und Gestik. Dadurch
bekommen sie eine weitere Moglichkeit, Spione zu identifizieren. Vernachlédssigt man die
Komponente der Kommunikation und verwendet nur die aus den Spielrunden erhaltenen
Informationen, ist es fiir den Widerstandskédmpfer durchaus schwieriger zu gewinnen. Der
Spion hingegen hat zu Beginn des Spiels bereits alle Informationen, die er benotigt und daher
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keinen so groflen Nachteil in einem Spiel ohne Kommunikation.

Das in dieser Bachelorarbeit simulierte Spiel verzichtet aus Vereinfachungsgriinden auf die
Kommunikation zwischen den Spielern und konzentriert sich auf die reinen Spielziige. Be-
sonders interessant ist es daher fiir den Widerstandskampfer, eine gute Strategie zu finden.
Des Weiteren wird lediglich das Spiel mit fiinf Spielern betrachtet, bei welchem es drei Wi-
derstandskampfer und zwei Spione gibt.

4.2 Modell-ldeen

Die Aufgabe der Evolution von Spielstrategien fiir das Spiel ,, The Resistance” kann auf ganz
verschiedene Arten bearbeitet werden. Eine Moglichkeit ist es, mit einem genetischen Al-
gorithmus bindre Zeichenketten zu evolvieren. Die Idee bietet sich an, da die im Spiel zu
treffenden Entscheidungen bei der Abstimmung und Sabotage jeweils nur zwei Moglichkei-
ten umfassen: Wahlt der Spieler fiir das Team oder nicht? Sabotiert der Spion oder nicht?
Man kann jeweils eine bindre Zeichenkette fiir die Strategie des Widerstandskampfer und
des Spions verwenden, wobei die Nullen und Einsen im Chromosom die Antwort auf eine
Entscheidung in einer bestimmten Spielsituation darstellen. Null représentiert die Antwort
,Nein” und Eins reprasentiert ,,Ja”. In der Evolution sollen dann die Belegungen der ein-
zelnen Gene gelernt werden. Mit dieser Herangehensweise ist es jedoch nicht moglich, fir
den Widerstandskampfer eine brauchbare Reprasentation der Strategie zu entwerfen. Aus
kombinatorischen Griinden funktioniert es nicht, die bereits erworbenen Informationen tiber
den kompletten Spielverlauf hinweg zu erhalten, ohne dabei ein Chromosom mit mehreren
Millionen Genen zu benotigen. Man stelle sich die folgende Situation vor: Der Widerstands-
kampfer erfahrt, welche Spieler in welcher Mission als Teammitglieder teilnahmen und wie
viele Sabotagen in der jeweiligen Mission auftraten. Anhand dieser Informationen soll er
kombinieren und schlussfolgern, wie er fiir das aktuelle Team abstimmt. Insgesamt gibt es
fiir die Erstellung eines Teams der Groflie zwei und drei jeweils zehn mogliche Spielerkon-
stellationen, da (g) = (g) = 10. Fiir die erste Mission liegen noch keine Spielinformationen
vor. Fir die zweite Mission ist bekannt, welches Team die erste Mission antrat und mit
welchem Ergebnis (keine, eine oder zwei Sabotagen). Unter Berticksichtigung des Teams und
des Ergebnisses aus der ersten Mission kann fiir das in Mission zwei zur Wahl stehende
Team entschieden werden, ob es unterstiitzt oder abgelehnt werden soll. Fiir alle moglichen
Konstellationen aus der ersten Mission, das heifit fiir 3 %« 10 = 30 Moglichkeiten, soll fiir alle
zehn moglichen aktuellen Teamkonstellationen eine Entscheidung getroffen werden. Allein
fiir die zweite Mission wiirden dadurch 3 % 10 * 10 = 300 Gene benétigt werden. Fiir alle
300 Konstellationen gibt es jeweils ein Gen, welches den Spielzug fiir die Situation mit der
Belegung Null oder Eins entscheidet. Fur die folgenden Missionen, miissen alle vorherigen
Missionen mitberiicksichtigt werden. Das heifit, bei Mission fiinf giibe es 30* Kombinatio-
nen fiir simtliche vorher eingetroffenen Spielsituationen und daher 30% x 10 = 8.1 Millionen
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Moéglichkeiten abzuwégen, wie fiir das aktuelle Team entschieden werden soll. Jegliche Kom-
binationen fiir alle Spielsituationen in der Zeichenkette zu berticksichtigen, wiirde demnach
mehrere Millionen Gene im Chromosom des Widerstandskédmpfers erfordern. Dies wére in
der Implementierung schwer umzusetzen und es wiirde sehr lange dauern, bis die Evolution
zu einem guten Ergebnis fithrt. Daher ist dieser Ansatz fiir den Widerstandskampfer unge-
eignet.

Fiir die Widerstandskampfer ist aber sehr wichtig, logische Schlussfolgerungen aus dem ge-
samten Spielverlauf zu ziehen und die erhaltenden Informationen zu kombinieren und zu
verwenden, um die Spione ausfindig zu machen. Nur dann haben sie eine Chance zu gewin-
nen.

Wesentlich erfolgversprechender ist der Ansatz, bei dem die Widerstandskdmpfer ihre Mit-
spieler nach ihrer Vertrauenswiirdigkeit bewerten. Hierfiir legt jeder Widerstandskampfer fiir
sich eine Buchfiithrung an, in der fiir jeden Spieler ein Score eingetragen wird. Der Score eines
Spielers soll aussagen, wie verdachtig dieser ist, ein Spion zu sein. Anhand der Geschehnisse
im Spiel wird der Score eines Spieler nach jeder Mission aktualisiert, indem situationsab-
hingige Parameterwerte hinzuaddiert oder abgezogen werden. Diejenigen zwei Spieler mit
den hochsten Scores sind in den Augen des Widerstandskdmpfers am wahrscheinlichsten die
Spione und damit in den Missionsteams nicht erwiinscht. Mithilfe einer Evolutionsstrategie
soll die Parameterwahl, welche in diesem Kontext als Bewertungsschema aufgefasst werden
kann, optimiert werden. Es soll gelernt werden, welche Spielziige wie stark belohnt oder
bestraft werden miissen, um die Spione moglichst sicher zu identifizieren und dadurch den
Spielsieg herbeizufiihren.

Da der Spion alle Spielerdidentitaten kennt, erhélt dieser keine Buchfithrung. Der Spion soll
ein moglichst effizientes Verhalten lernen, um nicht so schnell als Spion entlarvt zu werden.
Um dies zu erreichen, werden fiir den Spion Wahrscheinlichkeiten evolviert, mit welchen er in
gewissen Situationen iiber Teamauswahl, Abstimmung und Sabotage entscheidet, um seiner
Gruppe zum Sieg zu verhelfen.

Diese Idee wird in diesem Kapitel weiterhin verfolgt und ein entsprechendes Modell erstellt.
Mithilfe einer Evolutionsstrategie werden im Kapitel 5 die Spielstrategien anschlieend op-
timiert.

4.3 Spielumgebung

In der Simulation am Computer konnen ohne die Spielumgebung keine Spieler mit ihren
Strategien gegeneinander antreten. Das Spiel selbst stellt das Grundgertst fiir das Modell
der Spielstrategien dar. Die Implementation des Spiels erfolgt nach den Spielregeln aus Ka-
pitel 2.

Im Algorithmus 1 kann der komplette Spielablauf noch einmal nachvollzogen werden.
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Algorithmus 1 : Spiel

Function Spiel(Spielery, Spielery, Spielers, Spielery, Spielers):

end

verteile die Rollen 3 x Wiederstandskampfer und 2 x Spion zuféllig an die Spieler
Missionsleiter <— Spielery

sabotierte Missionen < 0

er folgreiche Missionen < 0

while Spiel noch nicht vorbei // nachste Mission antreten

Wahlversuch < 1

Ja-Stimmen < 0

while Ja-Stimmen < 3 und Wahlversuch <5

Team < Teamauswahl durch Missionsleiter

for i <+ 1 bisH

‘ Spieler; stimmt ab

end for

Ja-Stimmen <— Ergebnis der Abstimmung

if Ja-Stimmen < 3
Wahlversuch < Wahlversuch + 1
Missionsleiter <— nachster Spieler im Uhrzeigersinn

end if

end while

if Wahlversuch =6 // nach 5. Wahlversuch keine Wahlmehrheit

‘ Spiel ist vorbei: Spione haben gewonnen

else // Wahlmehrheit erzielt
for each Mitglied im Team
‘ Mitglied entscheidet, ob es die Mission sabotiert // falls Spion
end for

if Mission wurde sabotiert
‘ sabotierte Missionen <— sabotierte Missionen + 1
else
‘ er folgreiche Missionen <— er folgreiche Missionen + 1
end if
if er folgreiche Missionen = 3 oder sabotierte Missionen = 3
‘ Spiel ist vorbei
else
Widerstandskédmpfer aktualisieren ihre Buchfiihrung
Missionsleiter <— nachster Spieler im Uhrzeigersinn
end if
end if

end while
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Das Spiel erfordert eine Eingabe von fiinf Spielern. Was sich hinter den Spielern verbirgt, sind
lediglich die Parameter ihrer Spielstrategie. Funktionen fiir die Teamauswahl, Abstimmung
und Sabotage verwenden dann die Parameter des Spielers, um den Spielzug auszufiihren,
welcher nach der Strategie vorgesehen ist. Genauer gesagt, besteht jeder Spieler aus zwei
Parameterséitzen: einen fiir den Widerstandskdmpfer und einen fiir den Spion. Je nach zuge-
wiesener Rolle, erfahrt der Spieler, welche Parameter und Funktionen er im Spiel verwenden
muss. Die Parameter des Spion sind Wahrscheinlichkeiten, welche bei der Teamauswahl,
Abstimmung und Sabotage bei den Entscheidungen mit einfliefen. Fiir den Widerstands-
kampfer entspricht die Wahl der Parameter einem Bewertungsschema, anhand welchem die
Buchfithrung nach jeder Mission aktualisiert wird.

Jeder Spieler erhélt einen Index ¢, 7 = 1,...,5. Man kann es sich so vorstellen, dass Spieler;
bis Spielers in dem simulierten Spiel in einem Kreis sitzen. Spieler;,; sitzt im Uhrzeiger-
sinn betrachtet links neben Spieler; fir i = 1,...,4 und Spieler; sitzt wiederum links von
Spielers. Die Indizes geben also den Sitzplatz an und damit auch die Reihenfolge, mit wel-
cher das Amt des Missionsleiters weitergeben wird. Spieler; beginnt stets als Missionsleiter.
Wenn mit denselben fiinf Spielern mehrere Spieldurchlaufe durchgefithrt werden, sollten die
Spieler-Indizes zunéchst zuféllig permutiert werden, damit die Reihenfolge verandert wird
und nicht immer derselbe Spieler als Missionsleiter beginnt.

4.4 Modell und Parameter

Eine Evolutionsstrategie eignet sich besonders dann, wenn die zu optimierenden Parameter
aus dem Bereich der reellen Zahlen stammen. Fiir die Evolution der Spielstrategien mit
dem hier vorgestellten Modellansatz liegen die zu optimierenden Parameter fiir die Spione
im Intervall [0, 1]. Die Bewertungs-Parameter der Widerstandskdmpfer konnen ebenfalls als
reelle Zahlen gewéhlt werden.

Ein Teil der Spielstrategie wird bereits fest vorgegeben. Nur dort wo die Parameter einfliefen,
kann die Spielstrategie modifiziert werden. Im Folgenden werden die vorgegebenen Anteile
der Strategie und die verwendeten Parameter fiir beide Rollen erklart.

4.4.1 Widerstandskampfer

Fir den Widerstandskdmpfer gibt es insgesamt 14 Parameter. Das heifft, dass das Chro-
mosom fiir ein Widerstandskdmpfer-Individuum in der Evolutionsstrategie aus 14 Genen
besteht. Jeder dieser Parameter darf beliebige positive und negative reelle Zahlenwerte an-
nehmen. Anhand der Parameterwerte bewertet der Widerstandskampfer seine Mitspieler fiir
ihre Handlungen als Missionsleiter und bei der Abstimmung. Die Mitspieler, welche Teil
des Missionsteams waren, werden auflerdem je nach Resultat der Mission bewertet. Fir
verschiedene Spielszenarien werden unterschiedliche Parameter zur Bewertung der Spieler
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herangezogen. Nach jeder Mission aktualisiert der Widerstandskampfer seine Buchfiihrung,
indem der jeweilige Parameterwert zum bisherigen Score des Spielers hinzuaddiert wird. Da
die beiden Spieler mit den hochsten Scores von dem Widerstandskémpfer als potenzielle
Spione angesehen werden, werden die Spieler durch positive Parameterwerte bestraft und
durch negative fiir ihre Handlungen belohnt. In der Evolution miissen die Vorzeichen und
das Verhaltnis der Parameterwerte gelernt werden.

Die Buchfithrung ist in diesem Modell fiir den Widerstandskdmpfer entscheidend, um die
Spione ausfindig zu machen. Die Handlungen des Widerstandskampfers orientieren sich grofi-
tenteils an den Scores der Spieler. Die Buchfiihrung entscheidet dariiber, welches Team er
zusammenstellt und unter anderem auch, wie er fiir ein Team abstimmt. Er versucht stets
zu verhindern, dass beiden Spieler mit den hochsten Scores Teammitglieder fiir die Mission
sind.

Teamauswahl

Der Widerstandskédmpfer wahlt das Team nach Algorithmus 2. Die vertrauenswiirdigsten
Spieler sind stets diejenigen, welche die niedrigsten Scores in der Buchfiihrung besitzen.
Demnach werden die k£ Spieler mit den niedrigsten Scores als Teammitglieder ausgewahlt.
Da der eigene Score des Widerstandskampfers stets der kleinste Wert in der Buchfithrung
ist und bleibt (wird im Abschnitt Buchfihrung erlautert), wird er als Missionsleiter auch
immer sich selbst fiir das Team aufstellen.

In der ersten Mission besitzen alle Mitspieler den Initialisierungswert 0 in der Buchfiihrung
und daher wird eine zufallige Auswahl getroffen.

Algorithmus 2 : Widerstandskdmpfer Teamauswahl

k < Anzahl bendtigter Teammitglieder // 2 oder 3, abh. von Mission
sortiere die Spieler in der Buchfithrung nach aufsteigenden Scores
if Mission =1
wahle dich selbst als Teammitglied aus
wahle zufallig weitere k — 1 Teammitglieder von allen Mitspielern aus
else // bei allen anderen Missionen
‘ wahle die ersten k Spieler in der Buchfithrung als Teammitglieder aus
end if

Abstimmung

Das Verhalten des Widerstandskampfers bei der Abstimmung erfolgt nach Algorithmus 3.
Bevor der Widerstandskampfer bei seiner Entscheidung die Scores der Spieler berticksich-
tigt, werden drei Falle betrachtet. Wenn der Spieler selbst der Missionsleiter ist, dann hat
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er das Team nach seiner Vorstellung erstellt und kann ohne Bedenken ,Ja” wahlen. Bei
Scheitern des fiinften Wahlversuches wiirden die Spione sofort gewinnen. Dies muss verhin-
dert werden und demnach stimmt der Widerstandskémpfer mit ,,Ja”. Bei der ersten Mission
wird das Team immer unterstiitzt. Da fir alle Spieler noch der Initialisierungs-Score in der
Buchfiihrung steht, ist es nicht sinnvoll bereits Spieler ausschlieen zu wollen. Tritt keiner
der eben beschriebenen Fille ein, entscheidet der Widerstandskampfer nach den Scores der
vorgeschlagenen Teammitglieder. Er stimmt nur mit ,Ja”, wenn keiner der beiden Spieler
mit den hochsten Scores im Team ist. Der Widerstandskdmpfer, um dessen Buchfithrung es
sich handelt, besitzt den niedrigsten Score in der Buchfithrung (siehe Abschnitt Buchfiih-
rung). Dadurch stimmt der Widerstandskdmpfer stets mit "Nein", wenn das Team aus drei
Mitgliedern besteht, der Widerstandskédmpfer selbst aber nicht im Team ist. In diesem Fall
muss mindestens ein Spion im Team sein, weil es insgesamt nur drei Widerstandskdmpfer
gibt.

Es ist wichtig, die Reihenfolge der Félle im Algorithmus 3 zu beachten. Falls also die Situa-
tion auftritt, dass ein fiinfter Wahlversuch stattfindet und ein Team vorgeschlagen wird, in
welchem der Widerstandskdmpfer einen Spion vermutet, dann wird die Entscheidung anhand
des fiinften Wahlversuches priorisiert und trotzdem mit ,,Ja” gestimmt.

Algorithmus 3 : Widerstandskdmpfer Abstimmung

sortiere die Spieler in der Buchfiihrung nach aufsteigenden Werten
if selbst der Missionsleiter
‘ wahle ,,Ja”
else if Wahlversuch =5
‘ wahle ,,Ja”
else if Mission =1
‘ wahle ,Ja”
else
if die zwei Spieler mit den héchsten Scores sind nicht im Team
‘ wahle ,,Ja”
else
‘ wahle ,,Nein”
end if
end if

Da ein Widerstandskampfer nie sabotiert, ist eine Funktion fiir das Antreten der Mission als
Widerstandskédmpfer nicht notig.
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Buchfiihrung

Zu Beginn einer Spielpartie weist der Widerstandskédmpfer zunédchst einmal jedem Mitspieler
einen Score von Null zu, da er zu diesem Zeitpunkt noch keine Informationen besitzt. Seinen
eigenen Score initialisiert der Widerstandskdmpfer mit einem negativen Wert, welcher im
Betrag sehr hoch ist, um sich als eindeutiger Widerstandskampfer von den Mitspielern ab-
zuheben. In seiner Buchfithrung wird jedem Spieler anhand ihrer Indizes der entsprechenden
Score zugeordnet. In Tabelle 4.1 ist die Initialisierung aus Sicht des Spielers mit Index ¢ = 2
beispielhaft dargestellt. Wichtig zu betonen ist noch einmal, dass nur Spieler mit der Rolle
als Widerstandskdmpfer eine Buchfiihrung anlegen.

Spieler-Index || 1 2 31415
Score 0]-1000{0[0]0

Tabelle 4.1: Beispielhafte Buchfithrung aus Perspektive von Spielers: Initialisierung der Sco-
res zu Spielbeginn fiir alle Spieler

Im Folgenden wird beschrieben, wie die Buchfithrung eines Widerstandskédmpfers nach jeder
Mission aktualisiert wird. Dabei werden Parameterwerte r; (j = 0,...,13) zu dem Sco-
re eines Spielers hinzugefiigt, wenn sich der Spieler in der beschriebenen Situation befand.
Es kann vorkommen, dass ein, kein oder mehrere Parameterwerte zu dem bisherigen Score
hinzuaddiert werden. Der Spieler, dem die Buchfithrung gehort, kann seinen eigenen Score
ebenfalls aktualisieren. Wenn der Initialisierungswert ausreichend niedrig gewahlt wird, be-
halt der Spieler im gesamten Spielverlauf den niedrigsten Wert in der Buchfiithrung bei.

Missionsteam:

Die Mitglieder eines Missionsteams werden je nach Resultat der Mission mit einem bestimm-
ten Parameter bewertet. In Tabelle 4.2 sind die Parameter und die zugehorigen Spielszenarien
aufgelistet. Unterschieden wird nach Teamgrofie, Anzahl der Sabotagen und ob der Spieler,
um dessen Buchfiithrung es sich handelt (im Folgenden als Buchfithrungs-Spieler bezeichnet),
ebenfalls Teil des Teams war.

Der Parameter rg wird zum Score der Teammitglieder hinzuaddiert, wenn die Mission mit
einem Team der Gréfle zwei durch einen Spieler sabotiert wurde. Der Buchfithrungs-Spieler
selbst war kein Mitglied dieses Teams. Mindestens einer der beiden Teammitglieder ist ein
Spion. Bei einem Team der Grofle drei, in dem der Buchfithrungs-Spieler selbst ein Mitglied
war und eine Sabotage auftrat, muss ebenfalls mindestens einer der beiden anderen Team-
mitglieder ein Spion sein. Der Buchfithrungs-Spieler ist schlieflich ein Widerstandskampfer
und sabotiert nie. Die anderen beiden Teammitglieder werden also auch hier mit dem Para-
meter ro bewertet.

Im Fall fiir den Parameter rg gab es ein Team der Grofle drei, was die Mission ohne Sa-
botagen abschlieft. Der Buchfithrungs-Spieler war nicht in diesem Team. Da es aber nur
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Parameter H TeamgroBe \ inkl. Spieler selbst \ #Sabotagen \ Bemerkung ‘
To 2 nein 1 mind. ein Spion
3 ja 1 unter zwei Spielern

1 3 nein 1

9 3 nein 2

r3 2 ja 0

T4 2 nein 0

s 3 ja 0

e 3 nein 0 mind. ein Spion im Team

Tabelle 4.2: Situationsabhéngige Bewertung der Mitglieder des Missionsteams

drei Widerstandskdampfer gibt und der Buchfiihrungs-Spieler einer von ihnen ist, muss also
mindestens ein Spion in dem Missionsteam sein und die Bewertung erolgt mit Parameter 7.
Die Situationen der Parameter r; bis r5 erfordern keine weiteren Erklarungen.

Drei weitere mogliche Kombinationen sind in Tabelle 4.2 nicht dargestellt. Es handelt sich
um Situationen, in denen der Buchfiihrungs-Spieler mit hundertprozentiger Sicherheit einen
Spion identifizieren kann. In diesen Féallen werden die Scores der jeweiligen Teammitglieder
nicht mit einem Parameterwert verrechnet. Stattdessen wird der Score auf einen fixen hohen
Wert gesetzt. Der Wert sollte so hoch sein, dass sich der Score des Spielers stets deutlich von
den anderen abhebt und immer der hochste Score in der Buchfithrung bleibt. Die Situationen
konnen in Tabelle 4.3 nachvollzogen werden.

’ H Teamgrofe \ inkl. Spieler selbst \ #Sabotagen \ Bemerkung
Score <— 41000 2 ja 1 ein Spion identifiziert
Score <— +1000 2 nein 2 zwei Spione identifiziert
Score < +1000 3 ja 2 zwei Spione identifiziert

Tabelle 4.3: Sonderfille: Spion wird eindeutig identifiziert

Im Fall des Parameters r, kann aulerdem mit hundertprozentiger Sicherheit ein anderer
Widerstandskémpfer identifiziert werden. Das Team besteht aus drei Spielern und zwei von
ihnen sabotieren die Mission. Demnach steht fest, dass beide Spione in dem Team waren.
Der Buchfithrungs-Spieler gehorte nicht zu diesem Team. Er weiffl nun zwar nicht, wer genau
die beiden Spione sind, aber er weifl, dass der verbleibende Spieler, welcher ebenfalls nicht
im Team war, ein Widerstandskédmpfer sein muss. Der Score des identifizierten Widerstands-
kampfers wird auf einen hohen negativen Wert gesetzt.

Missionsleiter:
Derjenige Spieler, der das Team erstellt hat, wird mit einem der Parameter r; bis r9 bewertet.
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In der ersten Mission wird allerdings auf die Bewertung des Missionsleiters verzichtet, da die
Widerstandskémpfer zu diesem Zeitpunkt noch keine Informationen hatten und das zweite
Teammitglied zuféllig aus ihren Mitspielern auswéhlen (siehe Algorithmus 2). In Tabelle 4.4
sind die moglichen Szenarien fiir den Missionsleiter mit den zugehorigen Parametern erklart.

’ Parameter H Erfolgreiche Mission? ‘ Bemerkung ‘
r7 ja Sonderfall: Teamgrofle 3, ohne den Spieler selbst
= mindestens ein Spion im Team
rg ja
) nein

Tabelle 4.4: Situationsabhéngige Bewertung des Missionsleiters

In dem Fall fir Parameter r; war der Buchfithrungs-Spieler nicht im Team, welches aus
drei Mitgliedern bestand. In dem Missionsteam muss sich demnach mindestens ein Spion
befinden. Die Mission wurde aber nicht sabotiert. Trotzdem hat der Missionsleiter ein Team
zusammengestellt, in dem sich ein Spion befand und wird als Konsequenz mit dem Para-
meter r; bewertet. Ob der Leiter hierfiir nun bestraft oder trotzdem belohnt werden sollte,
wird in der Evolution gelernt. Ist dieser Sonderfall nicht eingetreten, dann wird einer der
beiden Parameter verwendet. Fiir Parameter rg und rg ist nur das Ergebnis der Mission
entscheidend. Der Wert rg wird verwendet, wenn es sich demnach nicht um den Sonderfall
von Parameter r; handelt.

Wahlergebnis:

Zur Vereinfachung werden nur die Wahlen betrachtet, bei welchen mit einer Mehrheit fiir
das Team gestimmt wurde und das Team zugelassen wurde, die Mission anzutreten. Spieler,
die mit ,Nein” gewahlt haben, gehorten demnach zu der Minderheit und werden nach den
Kriterien aus Tabelle 4.5 bewertet.

’ Parameter H Erfolgreiche Mission? \ 5. Wahlversuch \ Bemerkung ‘
10 egal ja 5. Wahlversuch abgelehnt
r11 ja nein erfolgreiches Team abgelehnt
712 nein nein Team mit Spion abgelehnt

Tabelle 4.5: Bewertung der Spieler, die mit ,Nein” gestimmt haben

Der fiinfte Wahlversuch wird nun auch zur Bewertung herangezogen. Spieler, welche beim
fiinften Wahlversuch ,,Nein” wahlen, werden mit Parameter r1g bewertet. Widerstandskamp-
fer wiirden diese Wahl niemals ablehnen, da ansonsten der Sieg fiir die Spione folgen kénnte.
Fiir alle anderen Wahlversuche gilt, dass die Spieler entweder bewertet werden, weil sie ein
erfolgreiches Team ablehnten (r1;) oder weil sie ein Team ablehnten, welches fiir eine sabo-
tierte Mission verantwortlich ist (r15). Derjenige Spieler, der ein erfolgreiches Team ablehnt,

33



Modellierung der Spielstrategien

ist vielleicht ein Spion und wahlt ,Nein”, weil sich keine Spione im Team befinden. Wer gegen
ein Team gestimmt hat, dass die Mission sabotierte, konnte ein Widerstandskampfer sein,
der bereits sehr niitzliche Informationen gesammelt hat und in seiner Buchfiihrung richtige
Verdachtigungen dokumentiert hat.

Ein weiterer Fall bei den Wahlergebnissen ist, dass ein Mitspieler fiir ein Team der Gro-
Be drei stimmt, er selbst jedoch nicht Mitglied dieses Teams ist. Wichtig zu bemerken ist
aber, dass es nur drei Widerstandskdmpfer insgesamt im Spiel gibt. Ein Widerstandskémpfer
wiirde solch ein Team also ablehnen, da er nicht selbst im Team ist und demnach mindestens
ein Spion im Team sein muss. Derjenige Spieler wird mit Parameter 713 bewertet.

’ Parameter H Erfolgreiche Mission? ‘ 5. Wahlversuch ‘ Bemerkung ‘

13 egal nein fiir ein Team der Grofle drei
gewahlt, ohne Mitglied
dieses Teams zu sein

Tabelle 4.6: Bewertung der Spieler, die fiir ein Team der Grofle drei mit ,,Ja” gestimmt haben,
obwohl sie selbst nicht Mitglied dieses Teams sind

Beispiel:

Angenommen folgendes Szenario tritt in der zweiten Mission im zweiten Wahlversuch ein:
Der Missionleiter ist Spielers und dieser erstellt das Team bestehend aus sich selbst und
Spieler; und Spielery. Die Wahl erreicht eine Wahlmehrheit, lediglich Spielery und Spieler,
haben die Wahl abgelehnt. Das Resultat der Mission ist, dass eine Sabotage durchgefiihrt
wird. Aus Sicht von Spielery, welcher ein Widerstandskdmpfer ist, wird die Buchfithrung
wie in Tabelle 4.7 aktualisiert. Zu bemerken ist, dass der Score von Spielery in der Imple-
mentierung ebenfalls verdndert wird, hier aber zur besseren Ubersicht bei -1000 bleibt, um
zu verdeutlichen, dass dies nach wie vor der kleinste Score in der Buchfiihrung ist.

Spieler 1 2 3 4 5)
Score || Scorel, + ry | -1000 | Scored,, + ri + ry | Scorel, + r1 4+ 12 | Scored, + 13

Tabelle 4.7: Buchfithrung aus Perspektive von Spielery: Aktualisierung der Scores nach der
zweiten Mission

Man konnte vermuten, dass r3, 4, 15, s und 15 zur Belohnung eingesetzt werden und die

restlichen Parameter zur Bestrafung. Spater wird man aber sehen, dass zum Teil andere
Vorzeichen besser geeignet sind.
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4.4.2 Spion

Fiir den Spion gibt es insgesamt zehn Parameter, welche nur die Werte aus dem Intervall [0, 1]
annehmen konnen, da es sich um Wahrscheinlichkeiten handelt. In bestimmten Situationen
ist das Verhalten des Spions nicht fest vorgegeben, sondern wird mit der Wahrscheinlichkeit
s; (I = 1,...,10) ausgefithrt. Zum besseren Verstdndnis werden die Parameter direkt im
Kontext der Funktionen Teamauswahl, Abstimmung und Sabotage erlautert.

Teamauswahl

Die Teamauswahl des Spions wird im Algorithmus 4 verdeutlicht.

Algorithmus 4 : Spion Teamauswahl

k < Anzahl benétigter Teammitglieder // 2 oder 3, abh. von Mission
wahle dich selbst als Teammitglied aus

// Welche Mitspieler kommen als weitere Teammitglieder in Frage?

if Teamgrifie = 2

mit Wahrscheinlichkeit sg: alle anderen Mitspieler

mit Wahrscheinlichkeit 1 — sg: nur die Widerstandskdmpfer

else // TeamgroBe = 3
mit Wahrscheinlichkeit s;: alle anderen Mitspieler

mit Wahrscheinlichkeit 1 — s1: nur die Widerstandskdmpfer
end if
wahle zufillig k — 1 Teammitglieder aus den in Frage kommenden Mitspielern aus

Der Spion wéahlt immer sich selbst in das Team. Welche Spieler als weitere Teammitglieder
in Frage kommen, wird nach der Teamgrofie unterschieden. Je nach den Wahrscheinlichkeits-
Parametern sy oder s; bevorzugt der Spion, entweder den zweiten Spion als weiteres Team-
mitglied auszuschlieen oder ihn als solches zuzulassen. Manchmal konnte es vielleicht von
Vorteil sein, einen weiteren Spion mit in das Team aufzunehmen. Wenn keiner der beiden
Spione sabotiert, erlangen beide vielleicht mehr Vertrauen bei den Widerstandskampfern.
Zwei Spione im Team bringt aber auch die Gefahr mit sich, dass vielleicht beide Spione
auf die Idee kommen, die Mission zu sabotieren, was sie schnell entlarven wiirde. Vor allem
bei einem Team der Grofle zwei héatte dies schlechte Konsequenzen, da dann alle Wider-
standskampfer die Spione eindeutig identifizieren konnen. Um diese Situation zu umgehen,
konnte der Spion auch nur Widerstandskédmpfer als weitere Teammitglieder ernennen. Er
erhélt durch die Wahrscheinlichkeiten die Moglichkeit, abzuwagen, welche Variante er wie
stark bevorzugt.
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Abstimmung

Das Abstimmungsverhalten des Spions erfolgt nach Algorithmus 5.

Algorithmus 5 : Spion Abstimmung

if selbst der Missionsleiter

| wihle ,Ja”
else if Punkte fiir Widerstandskdmpfer = 2
if Spione im Team > 0

‘ wahle ,,Ja”
else

‘ wahle ,Nein”
end if

else if Punkte fiir Spione = 2 und Spione im Team > 0

‘ wahle ,,Ja”
else if Mission =1
| wihle ,Ja”
else if Wahlversuch =5
wahle ,,Ja” mit Wahrscheinlichkeit so
wahle ,,Nein” mit Wahrscheinlichkeit 1 — s
Ise if Spione im Team =1
wahle ,Ja” mit Wahrscheinlichkeit sg
wahle ,Nein” mit Wahrscheinlichkeit 1 — s3
Ise if Spione im Team = 2
wahle ,,Ja” mit Wahrscheinlichkeit s,
wahle ,Nein” mit Wahrscheinlichkeit 1 — s4
else // keine Spione im Team
wahle ,,Ja” mit Wahrscheinlichkeit s
wahle ,Nein” mit Wahrscheinlichkeit 1 — s5
end if

)

@

Fiir manche Situationen ist die Entscheidung bereits fest vorgegeben, in anderen werden
die Parameter sy bis s; verwendet. Die Reihenfolge der Falle ist wichtig zu beachten, um
manche Situationen vor anderen zu priorisieren. Wenn bereits zwei erfolgreiche Missionen
durchgefiithrt wurden, fehlt den Widerstandskdampfern nur noch eine gelungene Mission, um
zu gewinnen. In diesem Fall muss der Spion alles daran setzen, dies zu verhindern. Nur wenn
mindestens ein Spion im Team ist, wéhlt er mit ,,Ja” und ansonsten mit ,Nein”. Ist die
Situation umgekehrt und die Spione haben bereits zwei Punkte durch sabotierte Missionen
erzielt, dann wahlt der Spion auch mit ,Ja”, wenn mindestens ein Spion im Team ist. Die
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aktuelle Mission kann dann ndmlich zum Sieg der Spione fiithren. Ist in dieser Situation aber
kein Spion im vorgeschlagenen Team, dann wahlt der Spion nicht automatisch ,Nein”. Die
Widerstandskémpfer werden in der aktuellen Mission noch nicht gewinnen koénnen, da sie
bisher weniger als zwei Punkte haben.

Wenn die Wahl bereits zum fiinften mal durchgefithrt wird, wahlt der Spion mit der Wahr-
scheinlichkeit sy fiir das Team. Dies ist unabhéngig von der Anzahl der Spione im Team.
Bei den Wahrscheinlichkeits-Parametern sy bis s5 gilt immer, dass ansonsten mit der ent-
sprechenden Gegenwahrscheinlichkeit mit ,Nein” gestimmt wird. Parameter s3 gibt vor, mit
welcher Wahrscheinlichkeit ein Team mit einem Spion als Mitglied unterstiitzt wird und sy
wird analog fiir ein Team mit zwei Spionen verwendet. Sollte keine der Situationen eintref-
fen, wird mit Parameter s iiber das Abstimmungsverhalten entschieden. Dann gibt es keinen
Spion im Team und man wiirde vermuten, dass in der Evolution hier gelernt wird, eher mit
»,Nein” zu stimmen, was auch geschieht, wie man spéater sehen wird.

Sabotage

Bei der Entscheidung, ob der Spion sabotiert oder nicht, wird nach den Situationen im Al-
gorithmus 6 vorgegangen.

Algorithmus 6 : Spion Sabotage

if Punkte fiir Spione = 2 oder Punkte fiir Widerstandskimpfer = 2
‘ sabotiere

else if Anzahl Spione im Team = 2 und Teamgrifie = 2
‘ sabotiere mit Wahrscheinlichkeit sg

else if Anzahl Spione im Team = 2 und Teamgréfie = 3
‘ sabotiere mit Wahrscheinlichkeit s;

else if Mission =1 // als einziger Spion im Team
‘ sabotiere mit Wahrscheinlichkeit sg

else // als einziger Spion im Team
‘ sabotiere mit Wahrscheinlichkeit sq

end if

Wenn die Widerstandskampfer oder die Spione (oder beide) bereits zwei Punkte im Spiel
erzielt haben und demnach eine Partei kurz vor dem Sieg steht, dann sabotiert der Spion.
Dadurch verhindert er entweder den Sieg der Widerstandskampfer oder fithrt den Sieg fiir die
Spione herbei. Dabei ist es egal, ob noch ein weiterer Spion im Team ist, der auch sabotiert.
In den anderen Fallen wird anhand der Parameter sg bis sq iiber die Sabotage entschieden.
Bei zwei Spionen im Team ist Vorsicht geboten, da es passieren konnte, dass beide Spione
sich dazu entscheiden, zu sabotieren. Diese Entscheidung wird je nach der Teamgrofle und
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anhand der Parameter sg und s; getroffen. In der ersten Mission, bei der nur ein Spion im
Team ist, wird gesondert mit Parameter sg entschieden. Diese Mission wird extra betrachtet,
da hier denkbar wéare, nicht zu sabotieren, um vielleicht das Vertrauen bei den Widerstands-
kampfern zu erhohen. Oder der Spion sabotiert, um bereits einen Punkt fiir die Spione zu
erzielen. Der Parameter ermoglicht es herauszufinden, was besser im Spiel gegen die Wider-
standskampfer funktioniert. In allen anderen Missionen, bei welchen nur ein Spion im Team
ist, sabotiert dieser mit Wahrscheinlichkeit sq.
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5 Evolution der Spielstrategien

In diesem Kapitel wird erklart, wie die verwendete Evolutionsstrategie zur Evolution der
Spielstrategien aufgebaut wurde. AnschlieBend folgen die Ergebnisse aus der Evolution und
die Auswertung.

Die Implementation des Modells und des evolutiondren Algorithmus fiir diese Bachelorarbeit
erfolgte in Python. Fiir den evolutiondren Algorithmus wurde mit dem Framework DEAP
(Distributed Evolutionary Algorithms in Python) gearbeitet, welches die Implementierung
durch viele vorgefertigte Datenstrukturen und genetische Operatoren erleichtert [15]. DEAP
erlaubt es, fiir das Problem spezifische Anpassungen vorzunehmen und die Datenstruktur
der Individuen ganz einfach und individuell zu erstellen. Unter anderem kénnen genetische
Algorithmen, genetische Programmierung und Evolutionsstrategien mit DEAP umgesetzt
werden.

5.1 Individuen und Populationen

Gesucht wird jeweils eine optimale Strategie fiir den Widerstandskémpfer und Spion auf
Basis des Modells aus Kapitel 4, sofern diese existieren. Die optimale Spielstrategie fiir einen
Spieler setzt sich dann aus der optimalen Strategie des Widerstandskampfers und des Spions
zusamien.

Die hier verwendete Umsetzung der Evolutionsstrategie erfolgt mit zwei Populationen. Die
Spielstrategie wird fiir die Evolution somit in die zwei Rollen unterteilt. Es gibt eine Popula-
tion fiir die Widerstandskdmpfer und eine fiir die Spione. Die Individuen beider Populationen
werden parallel in der Co-Evolution evolviert, wobei die Fitness der Widerstandskampfer von
den Spionen abhéngig ist und umgekehrt.

Ein Individuum aus der Population der Widerstandskampfer besteht aus einem Chromo-
som mit insgesamt 14 Genen, was einer Liste mit 14 Eintragen entspricht. Fiir ein Spion-
Individuum gibt es zehn Parameter in der Liste. In der Umsetzung mit Python und DEAP ist
ein Individuum ein Objekt einer Klasse, welches die Liste der zu evolvierenden Parameter
enthélt, sowie eine Fitness-Eigenschaft besitzt. (Es lassen sich auch noch weitere Objekt-
Eigenschaften hinzufiigen, welche fiir die Berechnung der Fitness nttzlich sein kénnten.)
Fir die Selektion werden die Individuen anhand ihrer Fitness miteinander verglichen. Je
hoher die Fitness ist, desto besser war das Individuum in den Spielpartien.

39



Evolution der Spielstrategien

5.2 Fitnessfunktion

Die Fitnessfunktion dient zur Bewertung der Individuen. Der Erfolg eines evolutionéren Al-
gorithmus héngt unter anderem von ihr ab. Die Evaluierung der Individuen aus der aktuellen
Generation wird in diesem Fall mithilfe der sogenannten Hall-of-Fame 1997 durchgefiihrt. In
jeder Generation wird der Widerstandskdmpfer mit der hochsten Fitness zu der sogenann-
ten Hall-of-Fame der Widerstandskampfer hinzugefiigt. Dies geschieht analog fiir die Spione.
Die Evaluierung mit der Hall-of-Fame testet alle Individuen der aktuellen Generation in
Abhéangigkeit der gegnerischen besten Vorfahren. Wie die Funktion implementiert wurde,
kann in Algorithmus 7 nachvollzogen werden. Fiir die Evaluierung der aktuellen Population
der Widerstandskdmpfer wird jedes dieser Individuen gegen n zuféllig ausgewéhlte Spione
aus der Hall-of-Fame getestet, indem pro Gegner eine Spielpartie durchlaufen wird. Fiir die
Berechnung der Fitness wird gezahlt, wie oft die Widerstandskdmpfer eine Partie gewonnen
haben. Die Fitness ergibt sich dann aus der relativen Haufigkeit der gewonnenen Partien.
Analog geht man fir die Evaluierung der Spione vor.

Ohne Verwendung der Hall-of-Fame fiir die Evaluierung wiirden die Individuen nur gegen
die Konkurrenten aus der aktuellen Generation antreten. Welche Evaluierung bessere Ergeb-
nisse liefert, kann nicht verallgemeinert werden. Fiir die Evolution der Spielstrategien hat
sich jedoch die Evaluierung mit der Hall-of-Fame als besonders geeignet herausgestellt, um
einen Lernprozess der Individuen zu erzielen.

Im Algorithmus 7 ist Pop,y die aktuelle Population der Widerstandskampfer und Pops,
die der Spione. Mit HoF, und HoFj, ist die Hall-of-Fame der Widerstandskdmpfer und
Spione gemeint. Ein Individuum aus der jeweiligen Population oder Hall-of-Fame wird mit
wk fiir Widerstandskampfer und mit sp fiir Spion bezeichnet.

Die in Abschnitt 4.3 eingefithrte Spielumgebung bendétigt fiinf Spieler als Eingabe, wobei
ein Spieler jeweils eine Parameterliste fiir den Widerstandskampfer und eine fiir den Spion
besitzt. Je nach zugewiesener Rolle werden die zugehorigen Parameter fiir die Spielpartie ver-
wendet. Daher erfolgt die programmtechnische Umsetzung der Evaluierung im Algorithmus
7 so, dass alle fiinf Spieler identische Parameter als Widerstandskdmpfer und als Spion auf-
weisen. Es wird immer nur ein Genotyp der Widerstandskdmpfer und ein Genotyp der Spione
fiir eine Partie verwendet. Drei der Spieler erhalten die Rolle als Widerstandskidmpfer und
werden nach denselben Parametern als Widerstandskampfer spielen. Die anderen zwei Spieler
sind Spione und spielen ebenfalls nach demselben Spion-Genotypen. Es ist egal, welcher Spie-
ler welche Rolle erhélt, da alle die dieselben Parameter fiir beide Rollen besitzen. Wird ein
Widerstandskémpfer evolviert, so werden alle fiinf teilnehmenden Spieler aus dem zu evolvie-
renden Widerstandskampfer und dem zuféllig ausgewahlten Spion zusammengesetzt. Fiir die
Bewertung ist dann entscheidend, ob die Widerstandskampfer die Partie gewinnen oder nicht.
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Algorithmus 7 : Evaluierung mit der Hall-of-Fame

Function evaluiere(Popyy, Pops,, HoFy, HoFs,, n):

for each wk in Pop, // Widerstandskémpfer evaluieren
Spielsiege < 0

for i < 1 bisn

if HoF, = leer // 0. Generation evaluieren
‘ sp < zufalliger Gegner aus Pops,

else // alle anderen Generationen
‘ sp < zufalliger Gegner aus HoFj,

end if

Spieler < [wk, sp
Spiel(Spieler, Spieler, Spieler, Spieler, Spieler) // Spieldurchlauf
// mit finf identischen Spielern
if Sieg fir Widerstandskampfer
| Spielsiege < Spielsiege + 1
end if
end for
Fitness von wk < M x 100

end for

for each sp in Pop,, // Spione evaluieren
Spielsiege < 0
for i< 1 bisn
if HoF,; = leer
‘ wk < zufalliger Gegner aus Pop,
else
‘ wk < zufalliger Gegner aus HoF
end if
Spieler < [wk, sp
Spiel(Spieler, Spieler, Spieler, Spieler, Spieler)
if Sieg fiir Spione
| Spielsiege < Spielsiege + 1
end if
end for
Fitness von sp < % x 100

end for

end
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5.3 Evolution

Fiir die Anwendung der Evolutionsstrategie miissen zunachst noch einige Parameter definiert
werden. In Tabelle 5.1 sind alle regulierbaren Parameter fiir die hier verwendete Evolutions-
strategie aufgelistet. Es wird mit einer (u, \)-Strategie gearbeitet.

Parameter H Erklarung

G Anzahl der Generationen

A Populationsgrofle fiir Widerstandskdmpfer und Spione

s1 Widerstandskdmpfer Standardabweichung fiir Mutation

S9 Spion Standardabweichung fiir Mutation

« deterministische Adaption der Schrittweite fiir Spion mit s, = a * $9
Dex Wahrscheinlichkeit, dass die diskrete Rekombination angewandt wird

(ansonsten wird Nachkomme durch Mutation erzeugt)
S Selektionsdruck € (0,1), d.h. p= 5% A
n Anzahl der Gegner aus der Hall-of-Fame fiir die Evaluierung eines Individuums

Tabelle 5.1: Parameter der Evolutionsstrategie

Der Ablauf der Co-Evolution kann mit Algorithmus 8 nachvollzogen werden. Nachdem alle
oben genannten Parameter eingestellt wurden, kénnen die beiden Anfangspopulationen nach
vorgegebener Grofle A erzeugt werden. Die Individuen der Widerstandskampfer-Population
werden initialisiert, indem ihre 14 Parameterwerte jeweils eine zuféllige Zahl aus dem Inter-
vall [—1,1] annehmen. Die Parameter der Spione werden zuféllig aus [0, 1] gewéhlt, da es
sich um Wahrscheinlichkeiten handelt. Zur Evaluierung der Populationen wird die bereits
beschriebene Fitnessfunktion verwendet. Dasjenige Individuum in der aktuellen Populati-
on der Widerstandskampfer und Spione, welches die hochste Fitness erhélt, wird in der
jeweiligen Hall-of-Fame gespeichert. Es wird eine Generation nach der anderen generiert,
bis das Abbruchkriterium von G-vielen Generationen erfullt ist. Fiir die Selektion der El-
tern werden alle Individuen der aktuellen Population anhand ihrer Fitness sortiert und p
Individuen mit den hochsten Fitnesswerten als Eltern verwendet. Die Zahl p ergibt sich
aus dem gewahlten Selektionsdruck. Aus dem Eltern-Pool werden nacheinander zuféllig ein
oder zwei Individuen ausgewéahlt, welche durch die Anwendung eines genetischen Operators
einen Nachkommen erzeugen, bis A Nachkommen entstanden sind. Mit Wahrscheinlichkeit
e Werden zwei zufillige Eltern ausgewéhlt, welche durch eine diskrete Rekombination einen
Nachkommen erzeugen. Ansonsten wird immer die Mutation verwendet und die Gene eines
Eltern-Individuums werden mutiert, um einen Nachkommen zu erstellen.
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Algorithmus 8 : Evolutionsstrategie

Input : G, A, s1, S, @, Pez, S, 10
g+ 0 // Generation
4= S* A
// Anfangspopulationen erstellen:
Popy < erzeuge \ zufillige Individuen der Widerstandskédmpfer
Pop,, < erzeuge A zufallige Individuen der Spione
HoF <[] // leere Hall-of-Fame
HoFy, < [ ]
// Generation 0 evaluieren:
evaluiere( Popyk, Popsp, HoFyk, HoFs,, n) // Fitnessfunktion
fiige besten Widerstandskampfer zu HoF,; hinzu
fiige besten Spion zu HoFj, hinzu
while g < G // nachste Generation erstellen
g+—g+1
Eltern,. < selektiere die 1 besten Individuen aus Pop,i
Elterns, < selektiere die p besten Individuen aus Pop,
Nachkommen,, < ||
Nachkommens, < | |
// generiere A Nachkommen fir die neue Generation:
while Anzahl Nachkommen der Widerstandskimpfer < A
mit pe,: Indy, Indy < zwei zufallige Individuen aus Eltern.,
Nachkomme fiir Nachkommen,, < diskrete Rekombination von Ind;, Ind,
mit 1 — per: Ind < ein zufalliges Individuum aus Eltern,
Nachkomme fur Nachkommen,, < Mutation von Ind mit s;
end while
while Anzahl Nachkommen der Spione < A
mit pey: Indy, Indy < zwei zuféllige Individuen aus Elterns,
Nachkomme fiir Nachkommens, <— diskrete Rekombination von Ind;, Ind,
mit 1 — pe,: Ind < ein zufélliges Individuum aus Elterng,
Nachkomme fiir Nachkommens, <— Mutation von Ind mit s,
end while
Sg — (% S
Popi < Nachkommen,y // ersetze alte Population durch Nachkommen
Pops, < Nachkommeng,
// Generation g evaluieren:
evaluiere(Popyk, Popsy, HoF i, HoFy,, n)
fiige besten Widerstandskdmpfer zu HoF ), hinzu

fiige besten Spion zu HoF§, hinzu
end while
return Hol, HoFy,
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5.3.1 Mutation

Die Mutation eines Individuums aus der Population der Widerstandskampfer erfolgt, indem
alle 14 Parameterwerte durch Addition einer normalverteilten Zufallszahl verandert werden.
Die zugrundeliegende Normalverteilung besitzt den Erwartungswert 0 und die Standardab-
weichung s = s;. Bei den Parameterwerten des Widerstandskampfers ist nicht der Wert
selbst, sondern das Verhéltnis zwischen den Werten entscheidend. Daher diirfen die Werte
den zur Initialisierung verwendeten Bereich [—1, 1] auch verlassen. Ist der Wert des Parame-
ters ro zum Beispiel doppelt zu grofl wie der von 1, so wird die vorliegende Spielsituation fiir
ro deutlich starker bestraft oder belohnt, als die Situation fiir ;. Wenn alle Parameter mit
dem gleichen Wert vervielfacht werden, ergibt sich in der nach aufsteigenden Scores sortier-
ten Buchfiihrung die gleiche Reihenfolge. Weil nur das Verhaltnis ausschlaggebend ist, ist die
Mutationsschrittweite s; an sich irrelevant. Sie sollte lediglich der anfinglichen Parameter-
initialisierung entsprechend passend gewéhlt werden. Eine Mutationsschrittweiten-Adaption
ist hier also nicht notig.

Die Mutation der Spion-Individuen erfolgt mithilfe der Normalverteilung mit Erwartungs-
wert 0 und s = s,. Die Parameter des Spions sind Wahrscheinlichkeiten und demnach auf
das Intervall [0,1] begrenzt. Wird durch Addition einer normalverteilten Zufallszahl ein
Parameter-Wert auflierhalb der Intervallgrenzen erzeugt, so wird der Wert entsprechend auf
den am néachsten liegenden Randwert gesetzt. Im Gegensatz zu den Widerstandskdmpfern,
ist bei den Spionen der tatsachliche Wert des Parameters von Bedeutung. Bei Vervielfachung
wiirden ganz andere Wahrscheinlichkeiten entstehen oder die Intervallgrenzen tiberschritten
werden. Im Fall des Spions wird daher eine deterministische Adaption der Schrittweite ein-
gefithrt. Die Schrittweite s wird mit jeder Generation um den Faktor a verkleinert, um ein
Konvergenzverhalten zu erzielen. Die Parameter werden bei der Mutation in frithen Genera-
tionen also starker verdndert und durch kleiner werdende Mutationsstarken nach und nach
verfeinert, um den optimalen Wertebereich nicht beim néchsten Schritt wieder zu verlassen.

5.4 Ergebnisse und Auswertung

Die Parameter fiir die Evolutionsstrategie wurden wie in Tabelle 5.2 eingestellt und mit
diesen zehn mal eine Evolution durchlaufen. Die gewéhlte Parameterkonstellation erzielte
gute Ergebnisse, welche im Folgenden gezeigt werden. Der Selektionsdruck wurde auf 14, 3%
gesetzt, um das Verhaltnis von eins zu sieben zwischen p und A zu erhalten, welches laut
Gerdes w. a. ein iibliches Verhéltnis ist [2].

5.4.1 Fitness

Zunachst einmal ist es interessant, die Entwicklung der Fitness wahrend der Evolution zu
betrachten. In Abbildung 5.1a wird das gemittelte Ergebnis iiber die zehn Simulationen

44



Evolution der Spielstrategien

’ Parameter H eingestellter Wert ‘

G 200

A 150

S1 0.1

S9 0.1

o 0.995

Dex 0.1

S 0.143 = p =21
n 100

Tabelle 5.2: Einstellung der Parameter fiir die Evolutionsstrategie

dargestellt und in Abbildung 5.1b das Ergebnis einer der zehn Simulationen, welche im Fol-
genden als Simulation 1 bezeichnet wird.

Die beiden Abbildungen zeigen die Fitness iiber den Verlauf der Generationen. Die beiden
blauen Kurven gehoren zu den Widerstandskampfern und die beiden roten zu den Spionen.
Die farblich jeweils dunklere Kurve zeigt die durchschnittliche Fitness der Population in der
entsprechenden Generation. Die jeweils hellere Kurve zeigt die maximal erreichte Fitness in
der Generation. Wie man sehen kann, ist die Fitness der Widerstandskdmpfer zu Beginn der
Evolution deutlich schlechter als die der Spione. Das bedeutet, dass die zuféllig generierten
Spione viel haufiger gewinnen als die zufallig initialisierten Widerstandskampfer. Die Fit-
ness der Anfangspopulationen liegt im Durchschnitt etwa bei 80% fiir die Spione und nur
bei 20% fur die Widerstandskampfer. Dies liegt vermutlich daran, dass der Suchraum fiir die
Parameter des Widerstandskdmpfers bedeutend grofler ist und weniger gute Parameterkon-
stellationen bei der Initialisierung getroffen werden. Innerhalb der néachsten Generationen
steigt die Kurve fiir den Widerstandskdmpfer stark an, was darauf hindeutet, dass bereits
bessere Parameter gefunden wurden. Der Spion erfidhrt eine fallende Fitness, was jedoch nicht
bedeuten muss, dass sich die Parameter verschlechtert haben. In Abbildung 5.1a kann man
sehen, dass die Fitness im Durchschnitt tiber die zehn Simulationen grofitenteils sehr kon-
stant bleibt. Dies bedeutet nicht automatisch, dass keine weitere Verbesserung der Parameter
eintrat, sondern es muss untersucht werden, ob dieses Verhalten auf den Red-Queen-Effekt
zuriickzufithren ist. Mithilfe von geeigneten Messmethoden kann gezeigt werden, dass trotz
konstant bleibender und auch fallender Fitness bessere Parameter evolviert wurden. Weil ei-
ne Co-Evolution stattfindet, ist durch die Fitness allein der Lernfortschritt nicht feststellbar.

(Hinweis: Nur bei Bewertung der Anfangspopulationen werden die gegnerischen Individu-
en aus derselben Generation entnommen, da noch keine Individuen in der Hall-of-Fame
vorliegen. Fiir die Evaluierung nachfolgender Generationen werden die Vorfahren aus der
Hall-of-Fame als Gegner ausgewéhlt. Weil die Individuen also nicht in Abhéngigkeit der geg-
nerischen Individuen aus der aktuellen Generation bewertet werden, ergibt die aufsummierte
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Abbildung 5.1: Fitness im Verlauf der Generationen
rot = Spion, blau = Widerstandskdmpfer; farblich dunklere Kurve zeigt die
durchschnittliche Fitness und die hellere Kurve die maximale Fitness
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durchschnittliche Fitness von Widerstandskampfer und Spion nicht 100%, so wie es in der
nullten Generation der Fall ist.)

5.4.2 Angewandte Messmethoden

In jeder Generation wird der beste Widerstandskdmpfer und der beste Spion in der Hall-
of-Fame gespeichert. Dies ist nicht nur relevant fiir die Evaluierung mit der Hall-of-Fame-
Methode, sondern auch, um nach beendeter Evolution verschiedene Tests durchfiihren zu
konnen. Die Tests dienen dazu, herauszufinden, ob tatsachlich ein Lernprozess bei der Co-
Evolution stattgefunden hat. In Kapitel 3.4 wurde bereits auf verschiedene Messmethoden
eingegangen, welche hier nun verwendet werden, um die Evolution auszuwerten.

Um einen Lernfortschritt festzustellen, miissten die Individuen aus spateren Generationen
besser sein, als die Konkurrenten aus fritheren Generationen [10]. Die CIAO-Methode von
Cliff & Miller und das Master-Tournament von Floreano & Nolfi basieren auf dieser Idee
und verwenden jeweils das beste Individuum aus jeder Generation als Reprédsentant, um den
Lernprozess zu tiberpriifen.

CIAO

In Abbildung 5.2 sind zwei CIAO-Datensétze dargestellt. Das obere Bild (5.2a) zeigt dabei
wieder das durchschnittliche Ergebnis iiber die zehn Evolutionsdurchldufe. Das untere Bild
(5.2b) visualisiert den CIAO-Datensatz von Simulation 1.

Nachdem die Evolution durchlaufen wurde, kann der zugehorige CIAO-Datensatz ermit-
telt werden, indem jedes Individuum aus der Hall-of-Fame der Widerstandskidmpfer jeweils
m-mal gegen jedes Individuum aus der Hall-of-Fame der Spione antritt. Ein Datenpunkt ent-
spricht hier immer der relativen Haufigkeit gewonnener Spiele fiir den Widerstandskdmpfer.
Zum genaueren Verstandnis kann der Berechnungsvorgang in Algorithmus 9 nachvollzogen
werden. Der Parameter m wurde auf den Wert 100 gesetzt. Bei 201 durchlaufenen Gene-
rationen (Generationen 0 bis 200) ergeben sich 201 x 201 Werte im Datensatz. Jeder dieser
Werte wird als ein Pixel im Bild aufgetragen.

Ein Pixel an der Stelle (g, g,) visualisiert, wie gut der beste Widerstandskdmpfer aus Gene-
ration g, gegen den besten Spion aus Generation g, in m Spielen abgeschnitten hat. In einer
Reihe im CIAO-Bild werden die Ergebnisse eines einzigen Widerstandskdmpfers gegen die
verschiedenen Spione aus der Hall-of-Fame abgetragen. Je dunkler der Pixel ist, desto haufi-
ger hat der Widerstandskampfer gewonnen und je heller der Pixel, desto héufiger gewann der
Spion. Ein komplett schwarzer Pixel wiirde einer relativen Gewinnhéaufigkeit von 100% fir
den Widerstandskdmpfer bedeuten. Ist er komplett weif3, heifit dies, dass der Widerstands-
kampfer 0% der Spiele gewonnen hat und somit der Spion 100% der Spiele gewann. Wenn
die Widerstandskampfer gegen viele Spion-Vorfahren gewinnen und gegen die Spione aus
nachfolgenden Generationen haufiger verlieren, dann kann man eine diagonale Aufteilung in
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Abbildung 5.2: Visualisierung von CIAO-Datensétzen
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dem Bild feststellen, wobei oben eine dunklere Flache und unten eine hellere entsteht. Ge-
nau solch eine diagonale Trennung ist ein Indikator fiir einen kontinuierlichen Lernfortschritt
[12]. In Abbildung 5.2a ist die diagonale Aufteilung deutlich zu erkennen. Im Durchschnitt
iiber die zehn Evolutionsdurchldufe kann man mit der hier angewandten Evolutionsstrategie
also einen Lernfortschritt erzeugen. Die CIAO-Daten zeigen, dass die Individuen gegen die
Konkurrenten aus vorherigen Generationen besser abschneiden, als gegen die Konkurrenten
aus spateren Generationen. Dies bedeutet, dass die Parameter der jeweils gegnerischen Indi-
viduen in der Evolution noch weiter verbessert wurden. Auch in Abbildung 5.2b, welche zu
Simulation 1 gehort, ist dies zu erkennen. Zu erwahnen ist allerdings, dass nicht alle zehn Si-
mulationen solch ein gutes Ergebnis gezeigt haben. Bei manchen Evolutionsdurchlédufen war
keine diagonale Trennung zu sehen. Im Durchschnitt ist der Lernfortschritt jedoch deutlich
erkennbar.

Algorithmus 9 : Berechnung der Gewinnhaufigkeiten fiir den CIAO-Datensatz

gy <0 // Generation des betrachteten Widerstandskémpfers
for each wk in HoF,,
gz <0 // Generation des betrachteten Spions
for each sp in HoF},
Spieler < [wk, sp
for 1 < 1 bism

Spiel(Spieler, Spieler, Spieler, Spieler, Spieler) // m Spieldurchliufe

// mit finf identischen Spielern

end for
Wert bei (g, g,) < W // Widerstandskémpfer Spielsiege
Gz < gz +1
end for
gy < gy +1
end for

Master-Tournament

Fir die Erstellung der Master-Tournament-Daten fiir Abbildung 5.3 wurde sehr &hnlich vor-
gegangen wie fiir den CIAO-Datensatz. Es handelt sich lediglich um eine andere Darstellungs-
variante. Abbildung 5.3a zeigt dabei das durchschnittliche Ergebnis des Master-Tournaments
iiber die zehn Evolutionsdurchlaufe. Abbildung 5.3b gehort zu Simulation 1.

Die blaue Kurve zeigt die Master-Fitness der Widerstandskdmpfer und die rote die der
Spione. Fiir die Erstellung der blauen Kurve wurde fiir jede Generation der entsprechende
Widerstandskdmpfer aus der Hall-of-Fame entnommen und dieser trat nacheinander m-mal
gegen jeden Spion aus der Hall-of-Fame der Spione an. Dies ist identisch mit dem Vorgehen
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bei Erstellung der CIAO-Daten und m wurde auch hier auf den Wert 100 gesetzt. Insgesamt
werden fiir einen Widerstandskampfer m * 201 (fiir Generationen 0 bis 200) Partien gespielt.
Fiir den CIAO-Datensatz wird fiir jeden Gegner die relative Gewinnhéaufigkeit berechnet.
Beim Master-Tournament ist es aber so, dass der Widerstandskdmpfer einen einzigen Wert
erhalt, welcher die relative Gewinnhaufigkeit iiber alle m % 201 Spiele angibt. Dies ist die so-
genannte Master-Fitness, welche in dem Graph eingetragen wird. Fiir die Spione wird analog
vorgegangen.

In Abbildung 5.3a kann man sehr gut sehen, dass die Kurven beider Populationen im Durch-
schnitt fast kontinuierlich wachsen, was laut Floreano & Nolfi einen Lernfortschritt bedeutet.
Auch fiur Simulation 1 kann der Lernfortschritt in Abbildung 5.3b deutlich nachvollzogen
werden. Man kann auflerdem feststellen, dass die Widerstandskampfer und Spione aus den
letzten Generationen die hochste Master-Fitness besitzen. Dies sind also die besten Indivi-
duen der gesamten Evolution.

Elite Bitmap

Um zu sehen, was auf Ebene der Genotypen passiert, eignet sich die Methode der Elite Bit-
map nach Cliff & Miller. Die Elite entspricht den besten Individuen aus allen Generationen,
was identisch mit der Hall-of-Fame ist. Diese Visualisierung wurde urspriinglich fiir geneti-
sche Algorithmen entwickelt, bei welchen die Individuen durch Nullen und Einsen kodiert
werden und die Farbpixel daher nur schwarz oder weify sind. Fir die Evolutionsstrategien
wird die Elite Bitmap hier etwas abgewandelt, indem die reellen Parameter in Graustufen
visualisiert werden.

Die Elite Bitmaps in Abbildung 5.4 beziehen sich nur auf die Evolution von Simulation 1.
Dabei wird nur jede vierte Generation betrachtet, um ein iibersichtlicheres Bild zu erhalten.
Die Zahl 50 an der Y-Achse steht daher fiir die Generation 50 * 4 = 200. In der oberen Eli-
te Bitmap (5.4a) werden die Chromosomen der Elite-Spione in Graustufen dargestellt. Da
die Parameter des Spions in dem Intervall [0, 1] liegen, entspricht ein schwarzer Pixel dem
Parameterwert 1 und ein weifler dem Wert 0. Samtliche Werte dazwischen werden durch die
verschiedenen Grautone repréasentiert. An Genposition ¢ befindet sich der Wert des Parame-
ters s; fiir i = 0,...,9. Wie man erkennen kann, wird ab Generation 40 (entspricht der Zahl
10 auf der Y-Achse) bereits eine gewisse Strategie beibehalten, welche nur noch allméhlich
modifiziert wird und ab Generation 160 (40 auf der Y-Achse) bereits dem Endergebnis aus
Generation 200 ahnelt.

Fir die Widerstandskdmpfer funktioniert die Visualisierung in einer Elite Bitmap nicht wie
bei den Spionen, da der Suchraum fiir die Parameter nicht auf ein bestimmtes Intervall
begrenzt ist. Da nur die Verhéltnisse zwischen den Parametern r; (i = 0,...,13) fur die
Buchfithrung relevant sind, werden die Parameter normiert, um die verschiedenen Indivi-
duen miteinander vergleichen zu kénnen. Fiir jedes Individuum aus der Hall-of-Fame muss
demnach der betragsméafig grofite Parameterwert ermittelt werden, um anschliefend alle
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Parameterwerte des Individuums durch diesen Wert zu dividieren. Da die Parameter des Wi-
derstandskdmpfers auch negative Werte annehmen diirfen, wurden zur besseren Ubersicht
zwei Bilder erstellt. Das linke Bild in Abbildung 5.4b zeigt die normierten Parameter der Wi-
derstandskdmpfer im Betrag. Das heiit, dass nur Werte aus dem Intervall [0, 1] visualisiert
werden. Genauso wie bei den Spionen entspricht ein schwarzer Pixel dem Wert 1, ein weifler
dem Wert 0 und die Grautone reprasentieren die Werte dazwischen. Das rechte Bild zeigt
die zugehorigen Vorzeichen der Parameterwerte. Ein schwarzer Pixel steht fiir ein positives
Vorzeichen und ein weifler fiir ein negatives. Man kann sehen, dass sich die Vorzeichen der
besten Widerstandskdmpfer ab Generation 136 (34 auf der Y-Achse) nicht mehr &ndern.
Im linken Bild sieht man, dass bereits ab Generation 104 (26 auf der Y-Achse) nur noch
kleine Anderungen der Parameterwerte (im Verhéltnis betrachtet) stattfinden. Man kann
aulerdem feststellen, dass die Elite-Individuen in ihren Vorzeichen fir die Parameter rq, rq,
T4, T6, T'9, T10, 711, 712 Und ri3 (Index des Parameters entspricht der Genposition) iiber die
gesamte Evolution sehr konstant geblieben sind.

5.4.3 Evolvierte Parameter

Die evolvierten Parameterwerte fiir die in Abbildung 5.4 visualisierten Genotypen werden
in Tabelle 5.3 fiir den Widerstandskdmpfer und Spion aus Generation 200 angegeben. Fiir
den Widerstandskdmpfer handelt es sich dabei wieder um die normierten Werte. Die besten
Individuen aus der letzten Generation gehoren zu den starksten aus der gesamten Evolution,
wie man im Master-Tournament in Abbildung 5.3b sehen kann. Die gezeigten Parameterwer-
te sind das Ergebnis aus einem der insgesamt zehn Evolutionsdurchlaufe. Es gab zum Teil
Abweichungen in den anderen durchlaufenen Simulationen. Daher ist in Tabelle 5.3 ebenfalls
der Mittelwert und die Standardabweichung fiir die einzelnen Parameter der zehn Simulatio-
nen angegeben. Die Ergebnisse beziehen nur auf die Parameter des besten Spions und besten
normierten Widerstandskampfers aus Generation 200. Fiir den Widerstandskdmpfer gibt es
in der Tabelle auflerdem die Spalte ,u”, welche angibt, wie viele der in zehn Simulationen
evolvierten Parameter im Vorzeichen mit dem des Mittelwerts tibereinstimmen.

Fir den Widerstandskampfer gilt, dass Parameter, welche einen Wert sehr nah an 0 anneh-
men, niedrig gewichtet sind und keinen so grofien Einfluss auf die Buchfithrung und damit
den Spielsieg haben. Betragsméflig hohe Parameterwerte werden dagegen mit einer hohen
Gewichtung versehen und verdndern die Scores der Spieler in der Buchfithrung stérker. Posi-
tive Werte ,bestrafen” die Scores der Spieler und negative ,belohnen” sie, denn es gilt, dass
ein Spieler mit einem hohen Score vielleicht ein Spion ist und daher fiir das Missionsteam
nicht in Frage kommt.

Betrachtet man die evolvierten Parameter des Widerstandskédmpfers in Tabelle 5.3, stellt
man fest, dass ry sowohl in Simulation 1 als auch im Durchschnitt iiber die zehn Simu-
lationen sehr gering gewichtet wird, sodass das Vorzeichen kaum eine Relevanz hat. Der
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’ Wk H Simulation 1 ‘ M ‘ SD ‘ u ‘ ‘ Spion ‘ Simulation 1 ‘ M ‘ SD ‘
o -0.06 0.06 | 0.176 | 4 S0 0.265 0.306 | 0.336
r1 -0.368 -0.315 1 0.318 | 7 S1 0.917 0.454 | 0.367
ro 0.322 0.092 | 0.201 | 7 So 0.98 0.973 | 0.036
r3 0.017 -0.188 | 0.299 | 6 S3 0.163 0.285 | 0.319
T4 -0.068 -0.274 1 0.272 | 10 Sy 0.0 0.164 | 0.294
s -0.152 -0.038 | 0.229 | 7 S5 0.151 0.038 | 0.045
6 0.272 0.252 [ 0.273 | 9 S6 0.131 0.148 | 0.197
r7 0.287 -0.038 | 0.351 | 6 S7 0.275 0.274 | 0.122
rs -0.241 -0.146 | 0.254 | 6 S8 0.91 0.56 | 0.437
T9 0.105 -0.013 1 0.313 | 3 Sg 0.659 0.714 | 0.332
T10 0.919 0.473 | 0.217 | 10
r11 0.343 0.34 | 0.247 | 9
r12 -0.875 -0.706 | 0.414 | 9
r13 1.0 0.662 | 0.297 | 10

Tabelle 5.3: Parameter des besten Individuums aus Generation 200 fir Simulation 1 und
Mittelwert und Standardabweichung iiber alle zehn Simulationen.
(alle Werte auf dritte Nachkommastelle gerundet)
Wk = Widerstandskampfer, M = Mittelwert, SD = Standardabweichung
u = Anzahl der mit dem Mittelwert iibereinstimmenden Vorzeichen

Parameter r ist ebenfalls derjenige Parameter, bei welchem die geringste Standardabwei-
chung iiber die zehn Evolutionsdurchldufe zu beobachten ist. Der am hochsten gewichtete
positive Parameter aus Simulation 1 ist 713, wobei dieser auch der im Durchschnitt am stérks-
ten gewichtete positive Parameter ist. Dabei wurde bei allen zehn Simulationen das positive
Vorzeichen evolviert. Spieler werden durch den Parameter sehr stark als Spion verdéchtigt,
weil sich ihr Score in der Buchfithrung um den Parameterwert r13 erhoht. Die evolvierte Ge-
wichtung und das Vorzeichen ist sehr nachvollziehbar, da dieser Parameter eingesetzt wird,
sobald ein anderer Spieler fiir ein Team der Grofle drei stimmt, fiir welches er jedoch nicht
als Teammitglied vorgeschlagen wurde. In der Implementierung ist bereits vorgegeben, dass
ein Widerstandskdmpfer in solch einer Situation mit ,,Nein” stimmen wiirde. Demnach ist
ein Spieler, der stattdessen mit ,,Ja” gestimmt hat, tatséchlich ein Spion und wird mit dem
Parameterwert i3 belangt. Der zweithochste positive Parameter in Simulation 1 und im
Mittelwert ist 719. Auch dies erscheint sinnvoll, da in der Implementierung vorgegeben ist,
dass ein Widerstandskédmpfer bei einem fiinften Wahlversuch mit ,,Ja” stimmt. Ein Spieler,
der mit ,Nein” gestimmt hat, muss demnach ein Spion sein und wird fiir sein Verhalten
mit Parameterwert riq bestraft. Auch hier wurde in allen zehn Simulationen ein positives
Vorzeichen evolviert.

Die starkste Belohnung erhalten Spieler durch ri5. Ein Spieler, der ein Team bei der Wahl
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ablehnte, welches eine sabotierte Mission hervorbrachte, wird in den Augen des Widerstands-
kampfers demnach als gut bewertet. In neun von zehn Evolutionsdurchldufen wurde hierfir
ein negatives Vorzeichen evolviert. Die Standardabweichung ist bei diesem Parameter jedoch
mit 0.414 am hochsten, was daran liegt, dass ein positiver Wert in einer der Simulationen
evolviert wurde. Ohne den Ausreifler wiirde der Mittelwert bei —0.819 und die Standardab-
weichung bei 0.248 liegen.

Interessant ist es auflerdem, die Ergebnisse fiir Parameter r¢ und r7 zu betrachten. Der Para-
meter rg wurde fir die Teammitglieder eines Teams der Grofle drei verwendet, welches keine
Sabotage lieferte und der Buchfiihrungs-Spieler selbst aber nicht Mitglied dieses Teams war.
Wie man erwarten wiirde, wurden die Teammitglieder bestraft, weil unter diesen auf jeden
Fall mindestens ein Spion sein muss. Im Durchschnitt erhéht sich ihr Score jeweils um 0.252
und auch in neun von zehn Evolutionen wurde ein positiver Parameterwert evolviert. Der
Teamleader, der das eben beschriebene Team erstellt hat, wird zuséatzlich mit Parameter r7
bewertet. Dieser wird jedoch im Durchschnitt mit einem negativen Parameterwert belohnt.
Die evolvierten Vorzeichen waren bei den zehn Simulationen aber weniger oft tibereinstim-
mend. Parameter, bei welchen die Vorzeichen in allen oder in fast allen Evolutionsdurchlaufen
iibereinstimmen, geben mehr Sicherheit, ob der Parameter zur belohnenden oder bestrafen-
den Bewertung eines Spielers eingesetzt werden sollte. Unabhangig davon, was die Strategie
des Spions ist, sind die entsprechenden Belohnungen oder Bestrafungen immer sinnvoll, was
vor allem bei rp und ry3 logisch erscheint. Bei Parametern, fiir welche kein einheitliches
Vorzeichen evolviert wurde, wird die Evolution dieser Parameter vermutlich stéarker von dem
Verhalten der Spione beeinflusst und je nach evolvierter gegnerischer Strategie daher auch
ein unterschiedliches Ergebnis fiir den Parameter erzielt. Die Strategie wird an die Gegner-
Strategie angepasst.

Fiir den Spion wurden Wahrscheinlichkeiten evolviert. Die Standardabweichungen sind fiir
die Parameter s5 und s5 am geringsten. Der Parameter sy gibt an, mit welcher Wahrschein-
lichkeit der Spion bei einem fiinften Wahlversuch mit ,,Ja” stimmt. Da der Widerstands-
kampfer lernt, ein Wahlen mit ,Nein” zu bestrafen, ist es nicht iiberraschend, dass der Spion
lernt, mit einer durchschnittlichen Wahrscheinlichkeit von 97.3% mit ,,Ja” zu stimmen. In
Simulation 1 liegt der Wert bei 98%. Der Parameter ss steht fiir die Wahrscheinlichkeit,
mit welcher der Spion fiir ein Team stimmt, in welchem keine Spione sind. Die evolvierte
durchschnittliche Wahrscheinlichkeit liegt bei 3.8%. Das heifit also, dass ein Spion fast immer
gegen ein Team ohne Spione wéhlt. Fiir die Parameter sg und s; ist die Standardabweichung
auch noch verhéltnisméfBig gering. Mit Wahrscheinlichkeit sg sabotiert ein Spion, wenn zwei
Spione im Team sind und ein Team der Grofle zwei vorliegt. s; wurde analog fiir ein Team
der Grofle drei verwendet. Die Werte liegen im Durchschnitt bei 14.8% fiir sg und 27.4%
fir s;. Die evolvierten Werte aus Simulation 1 unterscheiden sich davon kaum. Der Spion
sabotiert in solch einer Situation nicht so haufig, was sinnvoll erscheint. Es ist logisch nach-
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vollziehbar, dass der Spion lernt, bei einem Team der Grofle zwei noch vorsichtiger bei der
Sabotage zu sein als bei einem Team der Grofle drei, da im ersten Fall die Identitat beider
Spione enthiillt werden konnte, wenn beide Spione sabotieren.

Der Parameter sg unterliegt einer sehr hohen Abweichung zwischen den Simulationen. Er
gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Spion als einziger Spion im Team in der ers-
ten Mission sabotieren mochte. Im Durchschnitt geschieht dies in 56% der Félle. Die hohe
Standardabweichung lasst darauf schliefen, dass es verschiedene gute Strategien gibt. Bei
der einen wird in der ersten Mission mit hoher Wahrscheinlichkeit sabotiert, um bereits
einen Punkt zu erhalten. Bei einer anderen Strategie wird nicht sabotiert, um in Augen der
Widerstandskampfer mit dem Parameter r3 oder r, bewertet und damit vielleicht belohnt
zu werden. Dass verschiedene Strategien zugrunde liegen kénnen, gilt auch fiir die anderen
Parameter mit einer hohen Standardabweichung.

Mit einer im Durchschnitt hohen Wahrscheinlichkeit sq wird der Spion als einziger Spion im
Team in allen anderen Missionen sabotieren, wie man es auch erwarten wiirde. Bei den Pa-
rametern sy und s;, welche fiir die Erstellung des Teams verwendet werden, ist es durchaus
sinnvoll, dass sy einen niedrigeren Wert als s; annimmt, damit bei einem Team der Grofie
zwei moglichst kein weiterer Spion mit ausgewahlt wird und bei einem Team der Grofle drei
dies ofter geschehen darf. Die Wahrscheinlichkeit, dass der Spion fiir ein Team stimmt, in
dem sich ein Spion befindet, ist bei dem evolvierten Parameter s3 tiberraschend gering. Das
Ergebnis konnte dadurch erklart werden, dass die Widerstandskampfer Spieler mit dem Pa-
rameter 71 belohnen, wenn der Spieler gegen ein Team gestimmt hat, durch das die Mission
sabotiert wurde. Noch kleiner ist die Wahrscheinlichkeit s4, fiir ein Team mit zwei Spionen zu
stimmen. Bei Simulation 1 wird nie fiir ein Team gestimmt, in dem sich zwei Spione befinden.

Dass insgesamt sehr hohe Abweichungen zwischen Parameterwerten aus allen zehn Simu-
lationen bei den Spionen und Widerstandskdmpfern vorhanden sind, deutet darauf hin, dass
es keine optimale Strategie fiir das Modell gibt. Es werden zum Teil verschiedene Strategien
evolviert und es gibt keine allgemeine Strategie, welche besser als alle anderen Strategien
ist. Man kann im Durchschnitt bei allen Simulationen einen deutlichen Lernfortschritt fest-
stellen, der aber zum Teil zu anderen Ergebnissen fiihrt. Die Strategien werden passend zur
gegnerischen Strategie adaptiert. Die Belegung derjenigen Parameter, bei welchen sehr gerin-
ge Standardabweichungen vorliegen und welche demnach in allen Simulationen sehr dhnlich
evolviert wurden, entspricht einer allgemein guten oder anndhernd optimalen Parameterwahl
fiir die verschiedenen Strategien.

5.4.4 Evolvierter Widerstandskampfer und Spion im Spiel

Der beste Widerstandskdmpfer und der beste Spion aus Generation 200 wiirden bei optimaler
Anpassung an die gegnerische Strategie jeweils 50% der Spiele gewinnen, wenn sie gegenein-
ander antreten. Dann ist das Spiel fair. Wenn der evolvierte Widerstandskdmpfer und Spion
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aus Simulation 1, fiir welche die Parameterwerte aufgelistet wurden, 10.000 Partien spielen,
kann man feststellen, dass die Widerstandskdmpfer etwa 44% und die Spione 56% der Parti-
en gewinnen. In Abbildung 5.2b wird dieser Test mit 100 durchgefithrten Spielen durch den
Pixel an der Stelle (200,200) visualisiert. Der zugrundeliegende Wert im CIAO-Datensatz
betrdagt dort 43% Gewinnhaufigkeit fir den Widerstandskampfer. Fithrt man diesen Test
auch bei den evolvierten Individuen der anderen Simulationen durch, so gibt es Ergebnisse,
bei welchen die Spione sogar 60% oder 70% der Spiele gewinnen. Dies deutet darauf hin, dass
der Spion in der Evolution einen Vorteil hat. Der Suchraum fiir die Parameter des Spions ist
begrenzt auf das Intervall [0, 1], wohingegen der des Widerstandskdmpfers unbegrenzt ist,
da hier das Verhaltnis zwischen den Parametern entscheidend ist. Das kann dazu fiihren,
dass der Spion schneller in der Lage ist, geeignete Strategien zu evolvieren, an die sich der
Widerstandskdmpfer erst anpassen muss. Dass es fiir den Widerstandskdmpfer in diesem
Modell aber grundsatzlich moglich ist 50% der Spiele oder mehr zu gewinnen, zeigen viele
der dunklen Datenpunkte in Abbildung 5.2. Was man in Abbildung 5.2b auflerdem sieht, ist
dass der Spion etwa ab Generation 150 einen Vorteil gegeniiber den Widerstandskémpfern
hat, wodurch ein etwas hellerer Block oben rechts in der Abbildung entsteht. Genau das ldsst
sich durch die Elite Bitmap in Abbildung 5.4 erkldren, in der man sieht, dass der Genotyp
des besten Spions etwa bei Generation 150 (entspricht 38 auf der Y-Achse) eine offensichtlich
vorteilhafte Verdanderung erhélt. Der Genotyp des Widerstandskdmpfers verdandert sich von
diesem Zeitpunkt an jedoch nicht markant bis zum Ende der Evolution, was bedeutet, dass
eine Anpassung an die verdnderte Spion-Strategie nicht mehr stattgefunden hat. Eventuell
fehlen dem Widerstandskdmpfer hier auch noch weitere Parameter, die eine bessere Adaption
an die gegnerische Strategie ermoglichen.

5.5 Fazit und Ausblick

Durch die Messmethoden konnte gezeigt werden, dass ein deutlicher Lernfortschritt der Wi-
derstandskampfer und Spione im Mittel iiber die zehn Evolutionsdurchlaufe erreicht wurde.
Bei einer Co-Evolution ist die Fitness eines Individuums von den anderen Individuen ab-
hangig. In den Ergebnissen ist ganz deutlich zu sehen, dass eine steigende Fitness fiir den
Widerstandskémpfer eine fallende fiir den Spion bedeutet und umgekehrt. Weiterhin gibt es
lange Phasen, in denen die Fitness beider Populationen weitaus konstant bleibt. Wenn man
nur die Fitness betrachten wiirde, konnte man meinen, dass sich die Strategien bereits nach
sehr wenigen Generationen kaum noch verbessern. Dass dies nicht der Fall ist, wurde durch
das Master-Tournament und die CIAO-Daten gezeigt. Die tiberwiegend konstant bleibende
Fitness der beiden Populationen ist damit auf den Red-Queen-Effekt zuriickzufiihren. Es
findet iber viele Generationen hinweg ein Lernprozess statt, obwohl sich dieser nicht in der
Fitness widerspiegelt.

Eine optimale Strategie konnte fiir dieses Modell jedoch nicht gefunden werden, was man
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anhand der abweichenden Ergebnisse in den zehn Simulationen feststellen kann. Nur ein paar
wenige Parameter zeigten ein sehr ahnliches Ergebnis, was wahrscheinlich einer optimalen
Parameterbelegung entspricht. Die anderen Parameter werden mehr von der gegnerischen
Strategie beeinflusst und im Laufe der Evolution an diese angepasst. Es besteht die Ver-
mutung, dass es fiir dieses Modell keine optimale Strategie gibt. Wenn eine allgemein beste
Strategie nicht existiert, dann ist es das beste, die passende Strategie zur gegnerischen Stra-
tegie auszuwéahlen [7]. Dies geschieht in den durchlaufenen Simulationen. Dabei ist der beste
evolvierte Widerstandskampfer am Ende der Evolution nicht immer so gut wie der Spion,
was vermutlich daran liegt, dass die Widerstandskdmpfer einen grofleren Suchraum als die
Spione besitzen und die Evolution ein schnelleres sinnvolles Evolvieren der Spione ermog-
licht. Vielleicht aber fehlen dem Widerstandskampfer noch geeignete Parameter, die eine
flexiblere Adaption an die gegnerische Strategie erst ermoglichen. Man konnte versuchen,
die Evolution oder das Modell auf dieses Problem hin besser anzupassen und den genauen
Grund zu ermitteln. Vielleicht sind auch andere Einstellungen der Parameter fiir die Evolu-
tionsstrategie noch besser geeignet.

Die in dieser Arbeit verwendete Fitnessfunktion arbeitet mit der Hall-of-Fame, wobei immer
nur ein Widerstandskdmpfer-Genotyp gegen einen Spion-Genotyp im Spiel antritt. In der
Co-Evolution wurden die Individuen also danach bewertet, wie gut sie spielen, wenn alle
Mitspieler, die zur eigenen Gruppe gehoren, nach derselben Strategie spielen. Man konnte
dies als eine ,, Team-Spieler-Evaluierung” bezeichnen. Ebenfalls denkbar ist eine Evaluierung
mit der Hall-of-Fame, bei der verschiedene Genotypen verwendet werden. Um die Individu-
en aus der aktuellen Population der Widerstandskdmpfer zu evaluieren, wiirde man fiir ein
Spiel immer drei verschiedene Widerstandskdmpfer aus der Population auswéhlen und zwei
zuféllige Spione aus der Hall-of-Fame. Analog wiirden fiir die Fitness-Berechnung der Spione
zwei verschiedene Spione ausgewahlt werden und drei zufallige Widerstandskampfer aus der
Hall-of-Fame. Diese Variante wurde ebenfalls ausprobiert, die Ergebnisse im Rahmen dieser
Bachelorarbeit jedoch nicht weiter ausgewertet. Daher soll an dieser Stelle nur kurz darauf
eingegangen werden, dass auch bei dieser Evaluierungsmethode ein Lernfortschritt erreicht
werden kann. Dies zeigt Abbildung 5.5, welche den gemittelten CIAO-Datensatz tiber zehn
Evolutionsdurchlaufe visualisiert. Die Parameter fiir die Evolutionsstrategie wurden hierbei
genauso wie in Tabelle 5.2 gewéhlt.

Eine weitere Moglichkeit, welche nicht ausprobiert wurde, ist die Verwendung nur einer Po-
pulation, wobei ein Individuum aus den beiden Parametersétzen fiir Spion und Widerstands-
kampfer besteht und durch die zuféllige Rollenzuweisung nach den jeweiligen Parametern
handelt. Die Fitness bewertet, wie gut das Individuum insgesamt mit seinen beiden Rollen-
Strategien ist. Auch wenn nur eine Population vorliegt, handelt es sich dabei nach wie vor
um eine Co-Evolution, weil die Fitness immer von anderen Individuen abhéngig ist (und
diese durfen auch in derselben Population sein).
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Des Weiteren konnte man ein noch besseres Modell entwickeln. Die Wahlen, welche zu kei-
ner Wahlmehrheit gefiihrt haben, geben viele wertvolle Informationen iiber die Spieler preis.
Diese wurden fiir das in dieser Arbeit verwendete Modell jedoch nicht berticksichtigt. In-
teressant wére es auch, zu untersuchen, wie sich die Strategien in der Evolution entwickeln,
wenn eine andere Spieleranzahl verwendet wird. In dem hier verwendeten Modell wurden
die Spielziige speziell auf fiinf Spieler ausgerichtet. Man kénnte versuchen, ein allgemeineres
Modell zu entwickeln. Die Kommunikationsebene mit einzubeziehen ist eine weitere Heraus-
forderung. Es besteht jedoch die Vermutung, dass je komplexer die Modellierung ist, es umso
schwieriger wird, eine optimale Strategie fiir das Modell zu finden.

Zu beachten ist auBerdem, dass die auf Basis des Modells evolvierten Strategien unter Um-
standen nur fiir dieses Modell gut geeignet sind. Wie tauglich die evolvierten Strategien sind,
wenn sie gegen andere Modelle oder menschliche Spieler antreten, konnte weiterfithrend auch
noch untersucht werden.

CIAO
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Generationen Widerstandskampfer

25

0 50 100 150 200
Generationen Spione

Abbildung 5.5: Gemittelter CIAO-Datensatz tiber zehn Simulationen mit einer anderen Hall-
of-Fame-Evaluierung
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