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Kurzfassung

Diese Arbeit befasst sich mit den Uberlegungen, wie ein Hilfsmittel fiir die
Optimierung von Parametern fiir Game Designer und Softwareprogrammie-
rer in der Spieleentwicklung aussehen kénnte. Es wird erortert, welche Ei-
genschaften so ein Tool haben muss und welche Algorithmen dafiir in Frage
kommen. Es werden zwei dieser Algorithmen ausgewéhlt und das Tool um-
gesetzt. Auch die Implementierung wird in dieser Arbeit beschrieben. Zum
Testen auf Fehler in der Implementierung wurde ein Problem erstellt und
zwel weitere, um fiir die Spieleentwicklung konkrete Probleme auf Geschwin-
digkeit, Genauigkeit sowie Umsetzungsdauer zu untersuchen. Eines dieser
ist ein Balancing Problem und das andere ein Content-Generation Problem.
Schlussendlich werden die Ergebnisse ausgewertet und besprochen.

Vi



Abstract

This paper looks at possibilities, how a tool for optimizing parameters in
game development could be realized. It is discussing which properties such a
tool needs and which algorithms can support those. Two of these algorithms
are going to be chosen and implemented. A problem for testing the imple-
mentation and two concrete game development problems in balancing and
content generation were created. Both algorithms try to solve these problems
and their speed, accuracy and speed of implementation will be compared.
At the end, the results are evaluated and discussed.

Vii



Kapitel 1

Einleitung

In der Softwareentwicklung gibt es fiir Programme oft Einstellungsmoglich-
keiten. Diese reichen von Einstellungen fiir andere Betriebssysteme bis zu
Benutzervorlieben. Und in der Spieleentwicklung gibt es diese auch. Hier
sind es sogar Unmengen an Dingen, die eingestellt werden miissen. Und ne-
ben den Softwareentwicklern sind es hier vor allem auch Game Designer, die
sehr viel Zeit mit dem Finden von richtigen Einstellungen verbringen.

1.1 Game Designer und Softwareentwickler

Der Game Designer wird Ideen fiir Features und Mechanismen notieren,
die in seinen Augen fiir das jeweilige Spiel sinnvoll erscheinen. Er wird ei-
nige davon wahrscheinlich auch schon mit Papierprototypen, Prototypen
oder anderweitig ausprobiert haben und feststellen, das hat Potential Spaf3
zu machen oder das Spiel anderweitig zu verbessern Der Programmierer
muss nun in Zusammenarbeit mit dem Designer besprechen, welche Mog-
lichkeiten es gibt, dieses Feature umzusetzen In manchen Fallen wird der
Programmierer selbst nicht abschéitzen koénnen, wie gut die Losung spéater
funktionieren wird. Fiir welche Methode er sich auch entscheidet, sie wird
verschiedene Vor- und Nachteile haben, die sich auf das Feature auswirken.
Wiéhrend der Entwicklung des Features wird der Programmierer auch einige
Rahmenbedingungen festlegen miissen, damit das Feature umgesetzt werden
kann. Dies kann unter anderem dadurch passieren, wie das System gestal-
tet ist oder welcher Algorithmus fiir das Feature gewahlt wurde, aber auch
durch die jeweiligen Parameter, die er fiir verschiedenste Werte festlegt, da-
mit es Uberhaupt funktioniert. Wenn der Programmierer das Feature nun

"Es muss nicht immer mehr Spafl gewlinscht sein, manchmal moéchte der Game Desi-
gner den Spieler nachdenklich stimmen oder ihn Trauer iiber den Tod eines bestimmten
Charakters nachempfinden lassen.

’Es kann natiirlich auch sein, dass der Game Designer und der Softwareentwickler ein
und die selbe Person sind.
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fertig gestellt hat, wird der Designer es austesten wollen, ob das Feature so
funktioniert, wie er sich das vorgestellt hat. Und h&ufig wird er erkennen,
dass die Grundeinstellungen, die der Programmierer getroffen hat, nicht die
sind, die er mochte. Er wird nun versuchen Werte zu finden, die das Spie-
lerlebnis besser machen. Um diese zu finden wird er immer wieder andere
Einstellungen verwenden und ausprobieren, ob diese mehr Spafl machen oder
sinnvoller sind. Diese Suche kann in bestimmten Féllen lange dauern. Vor
allem, wenn der Designer auch durch Wartezeiten gestort wird, wie zum Bei-
spiel durch das erneute Kompilieren des Spieles oder bis er eine bestimmte
Stelle im Spiel erreicht, wo er dieses Feature testen kann. Oder indem er auf
den Programmierer warten muss, wenn nur dieser bestimmte Werte dndern
kann. Oft konnte an diesen Werten noch viel langer getiiftelt werden, jedoch
ist die Zeit begrenzt, die er damit verbringen kann, da es noch andere Fea-
tures im Spiel gibt, um die er sich kiimmern muss. Er muss also irgendwann
die Entscheidung treffen (oder sie wird vom Management fiir ihn getroffen),
wann er aufhort bessere Werte zu finden. Dies kann im Idealfall natiirlich
dadurch sein, dass er keine besseren Werte mehr findet oder die jetzigen
als ausreichend empfindet. Manchmal wird er aber auch nicht zufrieden sein
und muss sich dann trotzdem um etwas anderes kiimmern.

Es ist in der Spieleindustrie sehr wichtig frith zu wissen, ob eine Idee
oder ein Feature Spafl machen, denn dadurch kann rechtzeitig reagiert wer-
den, um Ressourcen von diesem Feature anderen zugute kommen zu lassen.
Zum Beispiel werden die geplanten Grafiken doch nicht gebraucht und der
Grafiker kann sich anderen widmen oder die Programmierer, die bendtigt
wiirden, um dieses Feature komplett fertigzustellen, kénnen sich um etwas
anderes kiimmern. Deshalb ist es wichtig, dass der Game Designer so schnell
wie moglich sagen kann: ,Ja, das Feature bleibt.* oder nicht. Wenn das Fea-
ture nun generell nicht passend ist, ist das auch gut so. Aber wenn er bei
einem komplexeren Feature keine guten Werte findet, obwohl es welche gé-
be, verliert das Spiel ein potentiell gutes Feature und die bisherige Arbeit,
die investiert wurde. Es ist also wichtig fiir ihn, so schnell wie moglich gute
Werte zu finden.

Vor allem zu Beginn der Entwicklung des Spieles werden Features ge-
trennt von einander entwickelt. Und wenn diese dann zusammengefiihrt
oder ins Spiel integriert werden, so dass sie sich gegenseitig beeinflussen,
dann kann es passieren, dass die eingestellten Werte nicht zueinander pas-
sen. Der Designer muss nun abermals Werte finden — fiir beide Features —
damit diese positiv miteinander interagieren. Manchmal sind das nur klei-
nere Anpassungen, manchmal ist mehr zu tun. Und wieder soll er dies so
schnell wie moglich machen, denn es soll herausgefunden werden, ob diese
Features zusammenpassen und ein einheitliches Spielerlebnis bieten. Je wei-
ter die Entwicklung fortschreitet, desto mehr Werte konnen sich gegenseitig
beeinflussen.

In der Entwicklung wird oft erst auch spéter festgestellt, dass ein Feature
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umgeédndert oder erginzt werden soll. Es gibt wieder einiges anzupassen,
was damit in Beriihrung steht. Viele Spiele werden nach Erscheinen mit
Patches versorgt oder das ein oder andere Addon hinzugefiigt. Auch DLC’s
werden immer hiufiger. Viele FreeToPlay-Titel werden sogar kontinuierlich
weiterentwickelt, um die Spieler am Spiel zu halten und Dinge hinzuzufiigen,
die teilweise auch gegen Microtransactions gekauft werden kénnen. Es wird
ersichtlich, dass dem Game Designer die Arbeit nicht so schnell ausgehen
wird, und ein Teil seiner Arbeit ist das Anpassen von Werten.

1.2 Das Tool

Nun wére es von Vorteil, wenn der Designer ein Hilfsmittel (Tool) hétte,
welches ihm bei dieser Arbeit oder Teile dieser Arbeit unterstiitzt. So ein
Hilfsmittel kénnte ihm beim Finden der Werte helfen, in dem es verschiede-
ne ausprobiert. Und natiirlich sollte es diese Werte auch gleich testen und
bewerten.

Beim Bewerten wird sich das Hilfsmittel schwer tun, denn wie wird Spiel-
spafl gemessen? Dies ist vermutlich eine Frage die Computer noch lénger
nicht beantworten werden kénnen. Ein Game Designer kann diese Frage
nur durch Analyse der eigenen Emotionen und dem Beobachten und Fragen
anderer Leute beim Spielen beantworten, wobei die Antwort hier natiirlich
immer noch subjektiv ist. Was ein Game Designer allerdings auch machen
kann, ist, Vermutungen anzustellen, wie der Spielspafl erh6ht werden kénn-
te. Diese miissten in objektiven Zielen festgelegt werden. Und diese kann ein
Computer {iberpriifen.

Wenn ein Computer priifen kann, ob ein Ergebnis besser oder schlechter
ist, dann kann der Designer das beste Ergebnis oder einige gute Ergebnis-
se auswéahlen und kontrollieren, ob dies tatsédchlich mehr Spafl macht oder
nicht. Er wird also wahrscheinlich immer noch Testen miissen, nur kann er
somit schon eine Vorauswahl treffen und damit Zeit sparen.

Ein solch unterstiitztes Testen ist natiirlich ein Fortschritt, nur muss der
Designer zwischen den Tests die Parameter verandern und dann wieder auf
das Testergebnis warten. Dadurch wird er ein Gefiihl bekommen, wie er die
Werte verdndern muss. Stattdessen konnte er auch ein grofies Excel-Sheet
mit verschiedenen Einstellungen fiillen und wenn ihm ein Programmierer
hilft, kénnten diese eventuell der Reihe nach getestet werden. Wéhrend der
Tests konnte er sich um etwas anderes kiimmern und sobald alle durch sind
wieder die besten testen. Hierzu muss er jedoch im Vorhinein die Einstellun-
gen festlegen, was je nach Umfang miihsam sein kann. Wenn nun das Tool
eigenstiandig die Werte in einem bestimmten Rahmen dndern kénnte und
selbst darauf schlieBen kann welche Anderungen zu guten Werten fiihren,
ware ihm diese Arbeit auch noch abgenommen.

Fiir groflere Features kann es sein, dass wirklich ein Programmierer ein
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Testsetup dafiir schreibt. Nur wird er nicht fiir die vielen kleineren Features
eines schreiben. Deshalb wire es fiir den Designer gut, wenn es ein Tool gé-
be, das nicht fiir eine bestimmte Aufgabe geschrieben wird sondern moglich
universal eingesetzt werden kann. Auch sollte es mdoglichst einfach und be-
nutzerfreundlich sein, damit erstens keine lange Einarbeitungszeit benotigt
wird und zweitens der Designer auch moglichst viel selbst dort &ndern kann,
um mit so wenig Hilfe von Programmierern wie moglich auszukommen. Un-
ser utopisches Tool sieht also so aus:

Es ist fiir jedes Problem einsetzbar.

Die Parameter werden selbst ausgesucht.

Die Probleme werden anhand eines oder mehrere objektiven Kriterien
getestet.

Das optimale Ergebnis wird zuriickgeliefert.

Es benétigt so wenig Zeit wie moglich.

Es wird keine lange Einarbeitungszeit benotigt.

Von Programmierern wird so wenig Zeit wie moéglich gebraucht.

Fiir Designer ist es einfach zu bedienen.

So ein Tool wird es vermutlich langere Zeit nicht geben und ist auch au-
Berhalb der Reichweite eines Masterarbeitsprojektes. Aber es wird versucht,
dem so nahe wie moglich zu kommen.



Kapitel 2

Stand der Technik

2.1 Die Kriterien

Nun muss priorisiert werden, was aus der Liste des optimalen Tools am
wichtigsten ist. Folgende Prioritdten wurden festgelegt:

1. Es ist fiir jedes Problem einsetzbar.

N

NS ot w

8.

Die Probleme werden anhand eines oder mehrere objektiven Kriterien
getestet.

Die Parameter werden selbst ausgesucht.

Fiir Designer ist es einfach zu bedienen.

Von Programmierern wird so wenig Zeit wie moglich gebraucht.
Es wird keine lange Einarbeitungszeit benotigt.

Das optimale Ergebnis wird zuriickgeliefert.

Es bendtigt so wenig Zeit wie moglich.

Aus folgenden Griinden:

1.

Es fir jedes Problem einzusetzen, wird nicht moglich sein, aber das
Tool sollte auf so viele Probleme wie moglich angewandt werden koén-
nen.

Das Testen ist oft der Grofiteil der Arbeit und sollte vom Tool gemacht
werden.

Um die beschriebenen Pausen zwischen den Tests zu vermeiden, soll
das Tool gleich selbst Werte suchen.

Es soll fiir Designer bedienbar sein und deshalb auch moglichst einfach
gehalten sein.

Um so mehr Zeit von Programmierern bendtigt wird, um das Tool auf
ein Problem einzustellen, umso mehr reduziert sich die Einsetzbarkeit,
vor allem fiir kleinere Anwendungsfélle. Jedoch wird es nicht moéglich
sein ohne Programmierkenntnisse auszukommen, da einige Dinge fiir
jedes Problem spezifisch angepasst werden miissen.
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6. Wie bei fiinftens, reduziert eine Einarbeitungszeit die Einsatzwahr-
scheinlichkeit, deshalb sollte sie so gering wie moglich gehalten werden.

7. Aufgrund der vorherigen Punkte nehmen wir in Kauf, dass das Tool
fiir das jeweilige Problem nicht das optimale Ergebnis liefert, so lange
es gute Ergebnisse liefert.

8. Auch aufgrund der vorher erwihnten Punkte, wird nicht versucht jedes
Problem mit der optimalen Strategie zu l6sen, um das schnellste Er-
gebnis zu liefern. Es muss nur nach einer akzeptablen Zeit ein Ergebnis
liefern, denn da das Tool ohne Benutzereingaben einfach rechnet, kann
dieser sich um andere Dinge kiimmern.

Welche Eigenschaften benétigen die Algorithmen fiir das Tool? Vorher wer-
den folgende Begriffe erldutert. Die Zielfunktion ist jene Funktion, die iiber-
priift, ob ein Ergebnis besser oder schlechter ist als ein anderes. Sie ist fur
jedes Problem zu bestimmen. Der Suchraum ist der Raum, in dem Losun-
gen gefunden werden kénnen. Er kann konvex, nicht konvex und glatt oder
nicht glatt sein. Eine Funktion ist konvex, wenn zwischen jedem Punkt auf
ihr zu jedem anderen Punkt eine Linie gezogen werden kann, die entweder
iiber oder an ihrem Graphen liegt . Das bedeutet auch, dass das lokale
Optimum das globale Optimum ist. ,Eine Funktion ist glatt, wenn sie un-
endlich oft differenzierbar (insbesondere stetig) ist. Die Bezeichnung ,,glatt*
ist durch die Anschauung motiviert: Der Graph einer glatten Funktion hat
keine ,,Ecken*, also Stellen, an der sie nicht differenzierbar ist .“

2.2 Ableitungsfrei

2.2.1 Gradient Ascent und Gradient Descent
Allgemeines

Es koénnte von einer simplen Idee ausgegangen werden, welche folgenderma-
Ben aussieht: Wir nehmen die Zielfunktion und berechnen ihre Ableitung.
Und mit der Ableitung wére die Steigung verfiigbar, welche uns angibt, wel-
che Parameter uns zu einem Optimum bringen. Die Parameter werden so
lange veréinder bis wir eine Steigung von 0 haben. Wenn ein Minimum
gesucht wird, wird der Algorithmus Gradient Descent genannt, bei einem
Maximum heifit er Gradient Ascent. Ein Beispiel konnte wie in ausse-
hen: Es wird das Minimum von

f(z) = 2" — 32 + 2 (2.1)
gesucht, wo von sich die Ableitung

f'(z) = 42° — 92° (2.2)

'Die Verdnderung kann in festgelegten fixen Schritten oder in sich anpassenden varia-
blen erfolgen, dies ist jedoch ein eigenes Problem fiir sich.
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ergibt. Auf diese wird der Gradient Descent Algorithmus aus angewandt:

public class GradientDescent() {
float x01d = 0;
float xNew = 6;
float gamma = 0.01f;
float precision = 0.00001f;

public void calculateGradientDescent() {
while(abs(xNew - x01d) > precision) {

x01d = xNew;
xNew = x01d - gamma * derivative(x0ld);
¥
System.out.println("Local minimum occurs at " + xNew);

}

private float derivative(float x) {
return 4 x*x*x - 9*x*x;
}
}

Der Nachteil

Ein grofler Nachteil dieses Algorithmus ist, dass die Zielfunktion in einer
mathematischen Notation bendtigt wird, von welcher auch eine Ableitung
gebildet und in angemessener Zeit berechnet werden kann.

Fiir kleinere Probleme wird es sich oft nicht rentieren, diese in eine ma-
thematische Form zu bringen und eine Ableitung zu berechnen und bei kom-
plexeren Problemen wird beides zu einer Herausforderung fiir einen Game
Designer fiihren. Algorithmen die ohne Ableitung auskommen, haben ein
grofles praktisches Potential, auch ist es eines der wichtigsten, offenen und
herausfordernden Gebiete in der Simulationswissenschaft . Das Berechnen
der Ableitung war eines der grofiten Fehlerquellen beim Anwenden dieser Al-
gorithmen :

[...] we should remember that until relatively recently computing
derivatives was the single most common source of user error in
applying optimization software (see, [5]).

Von wird das Problem so definiert:

[...] the optimization of a deterministic function f : R" — R
over a domain of interest that possibly includes lower and upper
bounds on the problem variables. We assume that the derivatives
of f are neither symbolically nor numerically available [...].

So ein Problem wird als ableitungsfreie Optimierung bezeichnet und Algo-
rithmen die solche Probleme l6sen, werden als ableitungsfreie Algorithmen
bezeichnet, selbst wenn sie Ableitungen fir andere Funktionen als f bein-
halten . Es werden also Algorithmen bendétigt, die ableitungsfrei sind.
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2.3 Global oder Lokal

2.3.1 Hill-Climbing oder Bergsteigeralgorithmus

Allgemeines

Nun kénnte von der néchsten einfachen Idee ausgegangen werden, welche
einen Wert der Zielfunktion verdndert und priift, ob das Ergebnis verbessert
wurde. Dieser Schritt wird so lange wiederholt bis keine besseren Ergebnisse
mehr gefunden werden.

Dies wird Hill-Climbing oder Bergsteigeralgorithmus genannt. Der Name
legt nahe, das mit diesem Algorithmus ein Maximum gefunden werden soll,
durch Umkehren der Zielfunktion kann aber auch ein eigentliches Minimum
gefunden werden.

Der Simple Hill-Climbing Algorithmus bewegt sich sofort in die erste
Richtung in die eine Verbesserung festgestellt wird, wiahrend der Steepest
Ascent Hill-Climbing Algorithmus sich in die Richtung mit der gréfiten Ver-
besserung bewegt. Beide kénnen sich jedoch nur entlang der Achsen bewegen
— was zu Zick-Zack Mustern fithren kann —, wihrend der Gradient Descent
Algorithmus die Ableitung berechnet und sich so direkt Richtung Minimum

bewegt , siehe Abbildung

Der Nachteil

Somit wére zwar das Problem der Ableitung gel6st, jedoch wird dieser Algo-
rithmus in lokalen Maxima feststecken, wenn der Suchraum nicht konvex ist,
wie in Abbildung zu sehen ist. Auch das Bilden von Zick-Zack Mustern
bei manchen Suchrdumen kann den Algorithmus sehr langsam machen.

Es gibt Algorithmen fiir die lokale und die globale Suche eines Optimums.
Eine lokale Suche versucht so schnell wie moglich das ihr néchst gelegene
Optimum zu finden, wie der Bergsteigeralgorithmus. Es kann aber sein, dass
das gefundene Optimum nur ein lokales und nicht das globale Optimum.
FEine globale Suche versucht aus lokalen Optima auszubrechen und an das
globale Optimum zu kommen.

Fiir das Tool ware es von Vorteil, wenn es das globale Optimum finden
wiirde, deshalb kommen nur Algorithmen infrage, die das ermdglichen.

2.4 Stochastisch oder Deterministisch

2.4.1 TUberblick

Deterministische Algorithmen versuchen eine Lésung zu finden, ohne dass
sie auf Zufallselemente zuriickgreifen und liefern somit immer das selbe Er-
gebnis, wenn die Eingabe gleich bleibt. Im Gegensatz dazu versuchen sto-
chastische Algorithmen sich dem Optimum durch geschickte Nutzung von
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Optimum

Start ‘ Start

Abbildung 2.1: Der Unterschied zwischen Hill-Climbing (links) und Gradi-
ent Descent (rechts), auf einer zweidimensionalen Fliche. Der Hill-Climbing
Algorithmus kann sich nur den Achsen entlang bewegen und bildet dadurch
Zick-Zack Muster.

— Zufélliger Startpunkt

\\ Erste Iteration
Ergebnis
Lokales Minimum

\ Globales Minimum

Abbildung 2.2: Angenommen, es wird das globale Minimum dieser zwei-
dimensionalen, nicht-konvexen Funktion gesucht. Eine lokale Suche (wie die
Gradient Suchen oder der Bergsteigeralgorithmus) wird nur ein lokales Op-
timum finden, wenn sie zuféllig in seiner Néhe startet, sonst wird sie wie hier
gezeigt auf ein lokales Minimum zusteuern.

/

Lokales Minimum

Zufallselementen zu ndhern. Sie liefern deshalb bei gleicher Eingabe unter-
schiedliche Ergebnisse zuriick. Hier ist eine Ubersicht iiber einige dieser Al-
gorithmen aus |7]: Es gibt deterministische globale Suchalgorithmen, zu wel-
chen Lipschitzian-based Partitioning Techniques und Multilevel Coordinate
Search (MCS) zédhlen. Es gibt deterministische globale Suchalgorithmen, zu
welchen Lipschitzian-based Partitioning Techniques und Multilevel Coordi-
nate Search (MCS) zdhlen. Dann gibt es die globalen Model basierte Al-
gorithmen wie Response Surface Methods (RSMs), Surrogate Management
Framework (SMF) und Optimization by Branch-and-Fit. Stochastische glo-
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bale Suchalgorithmen sind Hit-and-run Algorithms, Simulated Annealing,
Genetic Algorithms und Particle Swarm Algorithms. Der Vorteil von sto-
chastischen Algorithmen ist, dass sie vergleichsweise einfacher zu implemen-
tieren sind als ihre deterministischen Gegenstiicke . Deshalb werden diese
genauer betrachtet. Es wére ganz interessant zu sehen, welche von diesen am
Geeignetsten ist, fir das Masterprojekt steht aber nur begrenzt Zeit zur Ver-
fligung und es wurde beschlossen, zwei auszuwéhlen und zu vergleichen. Da
unbekannt ist, welcher dieser Algorithmen fiir das Anwendungsgebiet besser
funktionieren wird, wurden der Genetische Algorithmus und der Simulated
Annealing Algorithmus gewéhlt.

Der Simulated Annealing Algorithmus hat den Vorteil, dass er sehr leicht
fir einen ,warmen“ Start verwendet werden kann. Wenn also nach einem
Ergebnis gesucht und die Suche unterbrochen wird (zum Beispiel durch ein
Abbruchkriterium), kann die Suche erneut dort gestartet werden, wo das
beste Ergebnis der vorherigen war. Dies konnte auch ganz niitzlich sein,
wenn ein Feature nur leicht gedndert wird, denn dann ist die neue Losung
eventuell nicht so weit von der alten entfernt.

2.5 Die ausgewiahlten Optimierungsalgorithmen

2.5.1 Simulated Annealing

Simulated Annealing (Simulierte Abkiihlung) wurde von @ vorgestellt. Die
Autoren beschéftigten sich mit statistischer Mechanik und damit was pas-
siert wenn man Materie abkiihlt. Wird sie fliissig bleiben oder sich verfesti-
gen? Und wenn sie sich verfestigt, wird sie eine kristalline Struktur bilden?
Die meisten makroskopischen Korper befinden sich selten in ihrem Grundzu-
stand. Der Grundzustand eines Korpers ist, wenn er am wenigsten Energie
benotigt. Jedoch ndhern sich auch makroskopische Korper ihrem Grundzu-
stand an, wenn sie niedrige Temperaturen haben. In der Praxis reicht es
jedoch nicht aus, den Korper allein durch eine niedrige Temperatur in sei-
nen Grundzustand zu versetzten. Um zum Beispiel einen einzigen Kristall
aus einer Substanz zu erhalten, muss dieser zuerst zu erhitzt werden, damit
sie schmilzt. Danach muss sie langsam abzukiihlen und sogar lange Zeit in
Temperaturen nahe dem Schmelzpunkt verbringen. Denn wenn zu schnell
abgekiihlt wird, haben die Teilchen keine Zeit sich in ihren Grundzustand zu
begeben und es werden kein oder nur ein defekter Kristall gebildet werden

Der Grundgedanke ist, nicht wie beim Hill-Climbing / Gradient Descent
Algorithmus, siehe Abbildung nur immer in die Richtung einer Ver-
besserung zu gehen um das Minimum zu finden, da der Algorithmus so
in lokalen Minima feststecken konnte. Stattdessen ist es dem Algorithmus
auch erlaubt, mit gewisser Wahrscheinlichkeit auch schlechtere Positionen
anzunehmen, um solchen Minima zu entkommen. Zu Beginn ist diese Wahr-
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— Zufalliger Startpunkt

\ Zweite lteration

Lokales Minimum

Erste Iteration/

Lokales Minimum

Dritte Iteration \\FUnfte Iteration
Vierte Iteration Globales Minimum

Ergebnis

Abbildung 2.3: Durch Simulated Annealing kann aus einem lokalen Mi-
nima ausgebrochen werden. Zu Beginn mit einer hohen Temperatur nimmt
man auch eher schlechtere Positionen an, bis sie so weit zuriickgeht, dass
man bessere Positionen erhéalt. Erreicht die Temperatur Null, bewegt man
sich nur noch an besseren Positionen.

scheinlichkeit, aufgrund der hohen Temperatur, recht grof3. Und da die Tem-
peratur im laufe der Zeit sinkt, wird die Wahrscheinlichkeit geringer und es
werden zusehends nur bessere Schritte zugelassen, siehe Abbildung[2.3] Wie
ein Atom, das zu Beginn noch viel Energie hat um aus dem lokalen Mini-
ma zu entkommen, mit der Zeit an Temperatur verliert und sich nahe am
globalen Minimum ansiedelt.

Der Algorithmus kann so zusammengefasst werden wie in Algorithmus
ersichtlich ist, wobei es Abwandlungen davon geben kann. Um lange,
wahrscheinlich nicht mehr viel beitragende Berechnungen zu unterbinden,
kann der Algorithmus auch begrenzt werden. Zum Beispiel durch das Be-
grenzen der Durchldufe fiir die while-Schleife, um somit nach einer maxima-
len Iteration nicht mehr weiter zurechnen. Auch kann es sein, dass schon
ein gutes Ergebnis ausreicht und die Suche nach noch besseren Ergebnis-
sen nicht notig ist. Dies kann erreicht werden indem gepriift wird, ob die
Kosten schon eine Grenze unterschreiten. Oft wird auch das beste erreich-
te Ergebnis mitgespeichert, da bei vorzeitigen Terminieren nicht garantiert
wird, dass der letzte Wert der beste gefundene ist.

2.5.2 Genetische Algorithmen

Ein Genetischer Algorithmus benétigt eine Population. Diese Population be-
steht aus einzelnen Individuen oder ,,Chromosomen®. Diese kénnen sowohl
zufillig als auch heuristisch generiert werden. Ein Individuum ist ein Vor-
schlag fiir die Losung des Problems. Die einzelnen Individuen werden mit
der Zielfunktion (hier auch Fitnessfunktion genannt) bewertet. Anschlie-
Bend folgt die Selektion, bei welcher bestimmt wird, welche Chromosomen
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Algorithmus 2.1: Simulated Annealing. Abbruchbedingungen kénnen das
Erreichen einer Maximalen Iteration oder einer akzeptablen Losung sein

Temperatur (T) festlegen
Abkiihlungsrate («) festlegen
Einen (zufilligen) Losungskandidaten erstellen
while Abbruchbedingung nicht erfillt do
Die Kosten des Losungskandidaten (KL) berechnen
Einen Nachbarn des Losungskandidaten erstellen
Die Kosten des Nachbarn (KN) berechnen
if KL < KN then
Zum Nachbarn (neue Losung) wechseln
else
Zufallige Zahl (Z) zwischen 0 und 1 generieren
AKZEPTANZWAHRSCHEINLICHKEIT (KL, KN, T) (AW) ausrechnen
T=T%*«a
if Z < AW then
Zum Nachbarn wechseln
else
Losung beibehalten
end if
end if
end while

function AKZEPTANZWAHRSCHEINLICHKEIT(KL, KN, T)
return exp((KL - KN) / T)
end function

fiir die Nachkommenserzeugung (Kreuzung) ausgewéhlt werden. Hierzu gibt
es verschiedene Strategien, eine davon ist die Losungskandidaten proportio-
nal zur Performance (oder hier auch Fitness-Wert) auszuwéhlen. Von den
beiden ausgewéhlten Individuen werden Nachkommen erzeugt, dies konnen
ein oder mehrere sein. Die Nachkommen werden so generiert, dass sie durch
die Kombination von Teilen der Eltern entstehen. Daraufhin folgt die Muta-
tion, welche zufillige Anderungen an einem Individuum hervorruft. Dadurch
kénnen neue Werte fiir den Problemraum gefunden werden. Die Wahrschein-
lichkeit mit der eine Mutation auftreten kann, wird Mutationsrate genannt.
Anschlielend wird die jetzige Population mit der Nachkommensgeneration
ausgetauscht. Hier zu gibt es auch unterschiedliche Strategien, eine davon ist
der Elitismus, welcher einer gewissen Anzahl der besten Individuen erlaubt,
automatisch in die néchste Generation zu wechseln. Dieser Vorgang wird
mehrmals wiederholt, da ein Genetischer Algorithmus jedoch keine Konver-
genz garantieren kann, werden oft auch Abbruchkriterien eingefiihrt. Diese
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konnen entweder eine gewisse Anzahl an durchlaufenen Generationen, das
Finden eines akzeptablen Ergebnisses oder ein Mechanismus zur friithzeitigen
Erkennung von Konvergenz sein .

Algorithmus 2.2: Standard Arbeitsweise eines Genetischen Algorithmus
aus [1].

Erstelle eine anfangliche Population an Individuen

Evaluiere die Fitness aller Individuen

while Abbruchbedingung nicht erfiillt do
Wéhle geeignetere Individuen fiir die Reproduktion aus und produziere
neue Individuen (Kreuzung und Mutation)
Evaluiere die Fitness neuer Individuen
Generiere eine neue Population durch das Hinzufiigen von einigen
»guten“ und dem Loéschen einiger ,,schlechter” Individuen

end while

2.6 Andere Tools

2.6.1 Engines

Game Designer und Softwareentwickler arbeiten mit Engines, welche sie
selbst erstellen oder vorhandene nutzen. Engines stellen gewisse Funktionali-
taten zur Verfligung, wie zum Beispiel Box2D, welches Physikberechnungen
fiir 2D Spiele ermoglicht. Andere sind umfangreicher und erméglichen, ein
ganzes Spiel mit der Engine zu erstellen. Logisch wére also, wenn eine En-
gine so ein Feature bereitstellen wiirde. Das ist aber nicht der Fall, und
weder kommerzielle Engines wie Unity3D, Unreald, CryEngine noch open-
source Engines wie jMonkeyEngine, Ogre3D, LibGDX oder Slick2D bieten
so etwas an. Dabei hétte es einige Vorteile, wenn so ein Feature direkt in
der Engine verbaut wére. Denn ein externes Tool miisste die Werte die es
einstellt an die Engine senden und diese miisste die Daten einlesen, die Tests
durchfithren und nach Berechnung der Zielfunktion das Ergebnis zuriickschi-
cken. Das wiirde zusétzlichen Aufwand fiir die Benutzung bedeuten, denn so
eine Verbindung muss erst einmal umgesetzt werden und auch bedeutet es
einen Performanceverlust. Zuséatzlich konnte ein Teil an Einarbeitungszeit
gespart werden, wenn die Engine ein Userinterface anbietet und das Tool
dort integriert werden kann, da der Benutzer schon damit vertraut ist.

2.6.2 Wissenschaftliche Problemloser

Es gibt wie in |7] beschrieben, verschiedene Softwareimplementierungen von
Optimierungsalgorithmen, welche solche Probleme 16sen kénnen. Nur sind
die meisten davon fir erfahrene Benutzer konzipiert, die sich im Bereich der
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Optimierung gut auskennen. Dies bedeutet eine lingere Einarbeitungszeit
von Spieleentwicklern, vor allem wenn die Grundeinstellungen anzupassen
sind. Die meisten sind fiir Matlab verfiigbar.



Kapitel 3

Implementierung

3.1 Beschreibung der Implementierung

Fiir das Tool BAGDAT (Broadly Applicable Game Developer Aiding Tool)
wurde die Programmiersprache Java gewéhlt, welche laut die mit Ab-
stand am h&ufigsten verwendete Programmiersprache ist, wie auch in Ab-
bildung [3.1] zu sehen ist.

Es gibt in Java drei grofe freie Engines, zum einen die LWJGL (Light-
weight Java Game Library ), welche wie der Name sagt, nur das Notigste
bieten mochte. Zum anderen die jMonkeyEngine , welche jedoch nur eine
Grafikengine sein mochte und zuletzt das LibGDX Framework , welches
versucht, viele niitzliche Features fiir das Entwickeln von Spielen bereitzu-
stellen, aus denen ausgewéhlt werden kann. Von diesen wiirde BAGDAT am

TIOBE Programming Community Index

Source: www.tiobe.com

25 Java
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C++
C#

== Python

== Visual Basic .NET
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== JavaScript
10 == Assembly language
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Abbildung 3.1: Dieser Index basiert auf Suchmaschinenanfragen welche auf
»+ <language> programming* lauten, mehr dazu unter . Grafik aus .

15
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besten ins LibGDX Framework passen, zunéchst, soll es aber als LibGDX
Projekt erstellt werden. LibGDX bietet auch eine 2D UI Library, welche fiir
die UI Elemente in BAGDAT benutzt wird.

Es wird hier angemerkt, dass im Tool keine Verwendung von Threads
gemacht wird, welche sich vor allem auf die Performance des Genetischen
Algorithmus auswirken kénnten.

3.2 Beschreibung zur Benutzung des Tools

Das Tool ist in ScreenStates gegliedert, die vom MenuScreenState aus er-
reichbar sind. Um neue ScreenStates hinzuzufiigen muss eine entsprechende
<State> Klasse erstellt werden (alternativ kann eine bestehende Beispiel
State Klasse kopiert und angepasst werden) und im MenuScreenState ein
Eintrag hinzugefiigt werden, indem ein neuer Button erstellt und mit einem
ClickListener fiir den neuen MyNewScreenState verbunden wird:

private TextButton MyNewStateApproach;

@0verride
public void Enter(Agat agat) {

MyNewStateApproach = agat.createTextButtonAndAddToStage("Name", x, y,
changeStateToMyNewStateClickListener()) ;

private ClickListener changeStateToMyNewStateClickListener() {
return new ClickListener() {
public boolean touchDown(InputEvent event, float x, float y, int
pointer, int button) {
agat.stateMachine.ChangeState (MyNewScreenState.getInstance());

return false;
}
g
}

3.2.1 Benutzung des Genetischen Algorithmus in BAGDAT

High-Level Benutzung

Um die eingebaute GA-Variante zu benutzen, muss eine Klasse erstellt wer-
den, die das Interface GAChromosome implementiert. Das Interface sieht
folgendermaflen aus:
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public interface GAChromosome {

public float[] getAttributes();
public float getPerformance();

public void createRandomized();

public void evaluate();

public GAChromosome crossover (GAChromosome second);
public void mutate(float mutationRate);

public String toString();
}

Hierbei wird getAttributes() dazu benétigt, um die Attribute des Indivi-
duums abzufragen, getPerformance() soll den abgespeicherten Performance
Wert zuriickliefern, der in evaluate() berechnet wird. CreateRandomized()
wird bendtigt, um eine Population mit zuféllig generierten Individuen zu er-
stellen, crossover() und mutate() werden fiir den Algorithmus benétigt und
toString(), welches alle Informationen des Individuums als String liefern soll.
Wenn so ein Chromosom erstellt wurde, muss eine Population davon erstellt
werden:

Population population = new Population(MyGAChromosome.class,
populationSize, mutationRate);

Und diese muss nun wie folgt aufgerufen werden:

population.create();
population.searchUntilGoodEnoughOrMaxGen (goodEnoughResult,
maxGeneration) ;

Somit wird der Algorithmus so lange suchen, bis der Performance-Threshold
(float zwischen 0 und 1) oder die maximale Generation (int) erreicht wur-
den. Alternativ dazu kann auch nur immer eine Generation vorangeschritten
werden mit:

population.generationStep();

Anpassung

Fiir den Genetischen Algorithmus lassen sich hier die Werte der Populati-
onsgrofle und der Mutationsrate einstellen. Beide haben Einfluss darauf wie
schnell der Algorithmus konvergiert. Eine grofie Population bedeutet, dass
es schon viele Startlésungen gibt. Dadurch steigt die Wahrscheinlichkeit,
dass eine gute Losung darunter ist, jedoch auch die Rechenzeit pro Gene-
ration. Eine geringe Mutationsrate ermdglicht selten zufillige Anderungen,
wéahrend eine hohe diese férdert. Mutationen ermdoglichen es, neue Punkte
im Problemraum zu finden.
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Low-Level Benutzung

Falls der Benutzer eine andere Variante des GA benutzen mochte, hat er in
der Population Klasse Zugang zu den Low-Level Methoden

o create(),

e crossover(),

o mutate(),

« exchange(),

 und evaluate().
Durch dieses Design hat der Benutzer sowohl Flexibilitdt als auch eine

schnelle Moglichkeit den vorliegenden Genetischen Algorithmus zu benut-
zen.

3.2.2 Benutzung des Simulated Annealing in BAGDAT

Um den eingebauten Simulated Annealing Algorithmus zu benutzen, muss
eine Klasse erstellt werden, die das Interface SAEntity implementiert. Das
Interface sieht so aus:

public interface SAEntity {

public float[] getAttributes();
public float getPerformance();

public void evaluate();

1
2
3
4
5
6
7 public SAEntity getNeighbour();
8

9 public String toString();
10 }

Wobei hier wie beim Genetischen Algorithmus, bei getAttributes() die Werte
der aktuellen Iteration zuriickgegeben werden sollen und bei getPerforman-
ce() der abgespeicherte Performance Wert, der in evaluate() berechnet wird.
GetNeighbour() soll zwischen den Nachbarn der aktuellen Iteration einen
auswahlen und zuriickgeben. ToString() soll eine Beschreibung im String
Format liefern. Nun muss noch ein SimulatedAnnealing Objekt mit folgen-
den Parametern erstellt werden (der startingGuess ist ein SAEntity):

1 SimulatedAnnelaing sa = new SimulatedAnnealing(startingTemperature,
coolingRate, startingGuess);

Und mit folgendem Befehl ausgefiihrt werden:

1 sa.calcResult(goodEnoughResult, maxIteration);

Auch hier kénnen einen Akzeptanz-Threshold und ein Threshold fiir die
maximale Anzahl an Iterationen mitgegeben werden.
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O

Abbildung 3.2: Die gesuchte Farbe.

Anpassung

Beim Simulated Annealing kénnen die Starttemperatur, die Abkiihlrate und
die Startvermutung angepasst werden. Die Starttemperatur fiir den Algo-
rithmus betrigt meist 1, wahrend die Abkiihlrate oft zwischen 0,8 und 0,99
liegt. Die Abkiihlrate bestimmt, wie schnell der Algorithmus abkiihlt. Je
niedriger die Abkiihlrate ist, desto eher werden schlechtere Ergebnisse nicht
mehr akzeptiert. Die Startvermutung beeinflusst, wo der Algorithmus im
Problemraum beginnt, kann also Auswirkung auf dessen Performance ha-
ben.

3.2.3 Benutzung von beiden Algorithmen (GA und SA) fiir
das selbe Problem in BAGDAT

Falls der Benutzer beide Varianten fiir sein Problem anwenden méchte, kann
er einfach eine Klasse mit beiden Interfaces, GAChromosome und SAEntity,
erstellen. Wenn schon eines davon implementiert wurde, dann miissen fiir
das andere nur mehr die Algorithmus spezifischen Methoden implementiert
werden.

3.3 Implementierung der Testprobleme

3.3.1 Farbkugeln

Um zu sehen, ob die Algorithmen richtig funktionieren, wurde ein Testpro-
blem erstellt, bei welchem ein Objekt mit drei Attributen (r,g,b) erstellt
wird und diese bestimmte Werte erreichen sollen. Konkret wurden Farbku-
geln erstellt, welche einen Rotwert von 0,8 (kann zwischen 0 und 1 liegen),
einen Griinwert von 0,4 und einen Blauwert von 1 erhalten sollen, was eine
Farbe wie in Abbildung[3.2] ersichtlich ist, ergibt.

Die Bewertung sieht wie folgt aus:

7 =1—abs(r —0,8),
g =1—abs(g—0,4),
b =1—abs(b—1),

wobei wenn 1’, g’ oder b’ unter 0 fallt, es auf 0 gesetzt wird. Und der Per-
formance,

B ’I", + b/ + c/

= 3 .
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Abbildung 3.3: Eine Szene des Totally Accurate Battle Simulators, aus [@

3.3.2 Armeezusammenstellung
Allgemeines

Oft geht es in Spielen um Balancing. Deshalb wird ein Balancingproblem
untersucht. Eines dieser Probleme koénnte so aussehen, dass ein Spieldesi-
gner fiir ein Strategiespiel Level entwerfen soll, wihrend das Spiel noch in
Entwicklungsphase ist. Das bedeutet, dass sich das Balancing des Spiels als
auch das Kampfsystem noch &ndern kénnen. Wenn er nun ein Level desi-
gned, kénnte das aufgrund der Anderungen nicht mehr passen und er muss
es wieder anpassen. Er kann aber auch nicht nichts tun, da er durch das
Ausprobieren Feedback generiert, durch das die Anderungen ja auch teil-
weise entstehen konnen. Zum Beispiel, dass ein Einheitentyp zu stark ist
und man seine Kampfwerte anpassen muss. Er m6chte wahrscheinlich auch
wissen, ob das Level {iberhaupt schaffbar ist und wenn ja wie viel Spielraum
der Spieler mit seinen Ressourcen hat, was sich auf die Schwierigkeit des
Levels auswirkt.

In vielen Strategiespielen kommt es hdufig auch auf den Einheitenmix der
Armee des Spielers an, ob gewonnen oder verloren wird. Denn meist haben
bestimmte Einheitentypen einen Vorteil gegen andere. Dies machen sich gu-
te Spieler natiirlich zu Nutze und versuchen die bevorzugten Einheitentypen
des Feindes zu kontern. Vor allem oft zu Beginn von Einzelspielerkampagnen
sendet der Computergegner Armeen aus, deren Einheitenmix sehr einseitig
ausfillt, um dem Spieler beizubringen wie er sich am Besten gegen diese
wehrt. In Spielen wie Total Accurate Battle Simulator, siche Abbildung|3.3]
geht es nur um die Auswahl der Einheiten und deren Positionierung, be-
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Tabelle 3.1: Kosten der Soldatentypen.

H Bogenschiitze Ritter Speertrager
Holz 10 4 8
Stahl 2 10 3
Leder 5 0 10

Tabelle 3.2: Kampfattribute der Soldatentypen.

H Bogenschiitze Ritter Speertriger
Angriff 6 7 5
Verteidigung 1 5 4
Lebenspunkte 8 20 12
Bonus vs Bogens. 0 4 0
Bonus vs Ritter 0 10
Bonus vs Speert. 4 0

grenzt durch die Kosten derer Einheiten. Und dies ist oft die Essenz: Wie
kann mit den vorhandenen Ressourcen die feindliche Armee moglichst effi-
zient geschlagen werden?

Da die Kampfsysteme in den Strategiespielen unterschiedlich und teils
sehr komplex sind und fiir das Masterprojekt nur begrenzt Zeit zur Verfii-
gung steht, wird ein eigenes einfaches Kampfsystem erstellt, welches jedoch
die Grundproblematik enthélt.

Das Kampfsystem

Es gibt einerseits die Armee des Feindes und die dem Spieler zur Verfiigung

stehenden Ressourcen. Ausgehend von den verfligbaren Ressourcen kénnen

bestimmte Soldatentypen gekauft werden, die jeweiligen Kosten sind in Ta-

belle ersichtlich. Manche Soldatentypen sind stirker gegen andere, siehe

Tabelle Eine gute Armee héngt also davon ab wie die feindliche Armee

zusammengestellt ist und welche Limitierungen es durch die Ressourcen gibt.
Der Kampf zwischen einzelnen Einheiten ist so abstrahiert:

Schaden = Angriff + Bonus — Verteidigung

und
Lebenspunkte,,,, = Lebenspunkte — Schaden.
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Wenn die Lebenspunkte unter 0 fallen scheidet die Einheit aus dem Kampf
aus und kann keinen Schaden mehr verursachen.

Der Kampf besteht aus drei sich wiederholenden Phasen, bis eine Seite
gewinnt. Beide Armeen verursachen den Schaden zeitgleich und Verluste
finden erst am Ende der dritten Phase statt.

1. Bogenschiitzen Angriff: Verteilen den Schaden gleichméfig auf Speer-
trager und Ritter, bis es keine mehr gibt, dann auf Bogenschiitzen.

2. Ritter Angriff: Verteilt den Schaden gleichméflig auf alle Soldatenty-
pen.

3. Speertrager Angriff: Verteilt den Schaden gleichméfig auf Speertrager
und Ritter, bis es keine mehr gibt, dann auf Bogenschiitzen.

Messung der Effizienz

Wenn nun verschiedene Armeekompositionen ausprobiert werden, muss ver-
glichen werden welche sich besser schlagt. Die Effizienz wird mit

e=2-05+4+y-05 (3.1)

festgelegt.

Wenn unsere Armee die feindliche Armee nicht besiegen kann, wird ver-
glichen wie viele Ressourcen der feindlichen Armee vernichtet wurden. Dazu
liefert k(z) die Kosten in Ressourcen der Soldaten zuriick. Die besiegten
feindlichen Soldaten werden als b bezeichnet, alle feindlichen Soldaten als f.
Daraus ergibt sich

_ Xy (3.2)
k(f)
Wenn andererseits unsere Armee die feindliche Armee besiegen kann, wird
verglichen wie viele Ressourcen unserer Armee {ibrig geblieben sind. Die
iiberlebenden eigenen Soldaten werden als u bezeichnet, n steht fiir iibrige
Ressourcen die nicht fiir Einheiten genutzt werden konnte und a fiir die
gesamte Ressourcen die zur Verfligung standen. Somit ist

k(u) tn

y = (3.3)
Somit bedeutet ein e von unter 50% dass die feindliche Armee nicht besiegt
werden konnte, je hoher e jedoch ist, umso besser hat sich die Armee ge-
schlagen. Ein Wert von tiiber 50% sagt, dass die feindliche Armee besiegt
wurde und wie grof3 der Teil der iiberlebenden Armee ist. Ein Wert von
100% zeigt, dass die Armee des Spielers die feindliche Armee ohne Verluste
besiegt hat, ist also wahrscheinlich schwer zu erreichen.
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Abbildung 3.4: Blau ist der gewiinschte Prozentsatz, rot der aktuelle und
der griine Punkt zeigt die absolute Anzahl des jeweiligen Soldatentyps an.
Der gewtiinschte Prozentsatz ist natiirlich fiir alle Abbildungen gleich. In (a)
ist noch keine Einheit zugewiesen, also sind der aktuelle Prozentsatz und die
Anzahl der Soldaten 0. In (b) wird der Einheitentyp mit der grofiten Diffe-
renz zwischen gewiinschtem und aktuellem Prozentsatz erstellt, also ein Bo-
genschiitze. Mit einem Bogenschiitzen ist der aktuelle Prozentsatz der 100%
Bogenschiitzen, 0% Ritter und 0% Speertriager. In (c¢) wird ein Ritter hinzu-
gefligt, also ist der aktuelle Prozentsatz fiir Bogenschiitzen und Ritter jeweils
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Erstellung einer Armee

Um nun eine solche Armee zu erstellen, wird fiir jeden Einheitentyp ein ge-
wiinschter Prozentsatz fiir den Anteil an der Gesamtarmee festgelegt. Also
zum Beispiel 50% Bogenschiitzen, 25% Ritter und 25% Speertriager. Auch
wird ein aktueller Prozentsatz festgelegt, welcher bei allen dreien mit 0%
startet. Anschlieend wird jeweils die Differenz zwischen aktuellem und ge-
wiinschtem Prozentsatz berechnet und fiir den Einheitentyp mit der gréfiten
Differenz wird versucht, einen Soldaten zu erstellen. Wenn zu wenig Ressour-
cen fiir diesen Typ vorhanden sind, wird versucht, der mit der néchst gréfiten
Differenz zu erstellen und wenn auch dies nicht méglich ist, wird versucht,
den letzten zu erstellen. Danach wird der aktuelle Prozentsatz neu berech-
net, die benotigten Ressourcen vom Pool abgezogen und wieder versucht,
den gewiinschten Soldaten zu erstellen, bis irgendwann keine Ressourcen
mehr iibrig sind. Dadurch wird moglichst eine Armee gebildet, die den ge-
wiinschten Prozentsatz hat, jedoch, wenn noch Ressourcen iibrig bleiben,
diese nutzt um die Armee mit zusétzlichen Soldaten zu verstiarken. Teile des

Vorgangs sind in Abbildung ersichtlich.

3.3.3 Landkartenerstellung und -vergleich

Allgemeines

In Spielen werden auch h&ufig Inhalte dynamisch generiert, dies geht von
Namen fiir Waffen, die in Spielen wie Diablo gefunden werden, bis hin zu
ganzen Universen wie in No Man’s Sky. Oft gibt es Faktoren wie diese Inhalte
generiert werden und diese beeinflussen die Qualitidt davon. Deshalb wird
ein Problem untersucht, bei dem Inhalte generiert werden.

In vielen Strategiespielen kann die Karte, auf der das Geschehen statt-
findet, an die Préaferenzen der Spieler angepasst werden, zB. Age of Empires,
Age of Mythology, Rise of Nations, Civilization, Sins of a Solar Empire etc.
(siehe Abbildung. Je nach Setting (Weltraum, Planetenoberfliche), gibt
es natiirlich andere Einstellungen. Es gibt bei erddhnlichen Karten oft Ein-
stellungen wie Landmassen Grofie (Pangea, Kontinente, grofie Inseln, kleine
Inseln), Klima (arktisch, humid, trocken) oder Meeresspiegel. Dafiir wird
oft ein Kartengenerator erstellt, welcher dann mit verschiedenen Werten fiir
die Generation gefiittert wird, um unterschiedliche Ergebnisse zu erzielen.
Ob alle gewiinschten Terrains damit generiert werden kénnen, wird teilwei-
se auch erst durch das Fertigstellen des Generators und das Anpassen der
verfligharen Parameter ersichtlich.

Kartenerstellung

Fiir das Masterprojekt wurde ein Kartengenerator erstellt, der Karten ge-
neriert, die auf Werte fiir Hohe, Temperatur und Feuchtigkeit basieren. Das
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Abbildung 3.5: Generierte Karten von Age of Empires II HD [10] und
cinem Kartengenerator von vktj fiir Civilization 4 [11].

Erstellen der Karten funktioniert folgendermafen:

Fiir diese drei Attribute werden jeweils eine Noise Map mit Werten zwi-
schen 0 und 1 erstellt. Jede Noise Map basiert auf einem Value Noise und
wird mit mehreren Oktaven desselben erstellt, siehe Abbildung .

Um so einen Value Noise zu generieren, muss die Anzahl an Oktaven
angeben werden, sinnvolle Werte fiir die Kartengenerierung liegen zwischen
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1. Oktave 2. Oktave

4. Oktave 5. Oktave

7. Oktave 8. Oktave Alle Oktaven zusammen

Abbildung 3.6: Die 8 Oktaven des selben Value Noises und ihr Ergebnis.

3 und 12. Fiir jede Oktave die hinzugefiigt wird, wird eine neue Noise Map
generiert, welche jedoch ungenauer ist. Statt fiir jeden Punkt einen Wert
zwischen 0 und 1 festzulegen wird nur fiir jeden 2(Oktave=1) punkt ein Wert
berechnet und die Punkte dazwischen linear interpoliert.

Zusétzlich zur Oktave muss auch noch ein Persistenz-Wert angegeben
werden, welcher bestimmt, wie viel Gewichtung héheren Oktaven im Ge-
genzug zu niedrigeren gewédhrt wird. Ein Persistenz-Wert von 1, bedeutet,
dass alle Oktaven eine gleiche Gewichtung haben, ein Wert von 1/4 bedeu-
tet, dass die erste Oktave eine Gewichtung von 1 hat, die zweite von 1/4,
die dritte von 1/16, usw. Anhand einer Funktion ist dies in Abbildung
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Abbildung 3.7: Hier ist ersichtlich, wie durch das Addieren von mehreren
Funktionen (Oktaven) zu einer anderen Funktion, abhingig von der Persis-
tenz unterschiedliche Ergebnisse erzielt werden .

zu sehen. Da fir Hohe, Temperatur und Feuchtigkeit eine eigene Noise Map
erstellt wird, werden jeweils Angaben fiir die Anzahl an Oktaven sowie der
Persistenz benotigt. Fiir diese Karten wurden Biome wie in Abbildung
ersichtlich festgelegt. Nun werden die Pixel der Karte eingefirbt, basierend
auf der Hohe und dem Biom, welches sich aus Abbildung[3.9]durch die Wer-
te der Temperatur und Feuchtigkeit ergeben. Das Biom legt die Grundfarbe
fest, welche mit der Hohe multipliziert wird (héher ist heller), um Schattie-
rungen zu erzielen, sieche Abbildung Wenn jedoch der Héhenwert unter
einer bestimmten Grenze (Meeresspiegel) liegt, dann wird als Grundfarbe
die Wasserfarbe herangezogen.

Kartenvergleich

Basierend auf dem Vergleichsbild (zB. Konzeptzeichnung oder einer handisch
erstellten Vorlage) soll der Algorithmus Werte finden, damit der Generator
moglichst dhnliche Karten erstellt. Der Vergleich wird durch zwei Methoden
durchgefiihrt, einmal werden 3 2D Histogramme erstellt, siche Abbildung
Danach auf ein 3 x 3 Raster gebinnt, siche Abbildung um ganz
grob festzustellen, ob die Bilder &hnliche Farben haben . Weiters werden
Punkte berechnet, die sich ergeben, wenn der Kontrastunterschied zwischen
benachbarten Pixel zu grof3 ist, siehe Abbildung wie in [3| beschrieben.
Die Menge dieser Punkte wird verglichen, um damit ganz grob die Struktur
des Bildes zu vergleichen.



3. Implementierung 28
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Abbildung 3.8: Einteilung der Biome aufgrund von Temperatur und Feuch-

tigkeit aus [13].

Abbildung 3.9: Zusammenfiigen der Temperatur- und der Feuchtigkeits-
werte zu Biomen, aufgrund der Tabelle in Abbildung
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Abbildung 3.10: Zusammenfigen des Hohenwertes mit den Biomfarben
zur fertigen Landkarte.

) / /
7 N 2

R—G1? R— B? G— B1?

Abbildung 3.11: Die 2D Histogramme der fertigen Landkarte aus Abbil-

dung

R—G1? R— B?Y G— B1?1

Abbildung 3.12: Die 2D Histogramme aus Abbildung gebinnt auf ein
3 x 3 Grid.
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Abbildung 3.13: Das Bild, seine Edgels und beides kombiniert.
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Kapitel 4

Ergebnisse

4.1 Testsetup

Die Berechnungen wurden auf einem Acer Aspire VN7-791 durchgefiihrt,
welcher einen Intel(R) Core(TM) i7-4710HQ CPU @ 2.50GHz (mit 4 Kernen
und 8 Threads) Prozessor enthélt. Ein Beispieldurchlauf fir den Genetischen
Algorithmus und das Simulated Annealing sind in Abbildungen [4.1] und
zu sehen. Es wird fir jedes Problem angefithrt mit welchen Parametern es
getestet wurde und wie die jeweiligen Algorithmus spezifischen Methoden
umgesetzt wurden.

4.2 Farbkugeln

4.2.1 Test des Genetischen Algorithmus

Allgemeines

Der Genetische Algorithmus wurde mit einer Populationsgréfie von 10, 102
sowie 1000 und einer Mutationsrate von 0,001, 0,01 und 0,1 auf das Pro-
blem angewandt. Die Abbruchkriterien waren ein Performance-Threshold
von > 98% und einer Maximalgeneration von 100.000. Die Ergebnisse sind

in Tabellen und ersichtlich.

Selektion, Kreuzung und Mutation

Die Selektion findet proportional zur Performance statt, das bedeutet, dass
Individuen mit hoherer Performance eine héhere Chance haben fiir die Kreu-
zung ausgewihlt zu werden. Nach der Auswahl wird fir jedes Attribut zu-
fallig ermittelt, ob es vom ersten oder zweiten Elternteil iibernommen wird.
Mit diesen Attributen wird dann ein neues Individuum erzeugt. Fiir die Mu-
tation wird fiir jedes Attribut eine Zufallszahl erstellt und wenn diese unter

31



4. Ergebnisse 32

7y

BackToMenu
Population Size: 102~ Mutation Rate: 0.01  Generation: 0
MaxGeneration: 100000 Acceptable At: 0.98  Time Needed: 0.0s

Best Attributes: 0:084 1:044 2:1.0

New Population|Toggle Performance|Next GenerationfSearch

N BackToMenu
Population Size: 102 Mutation Rate: 0.01 ~ Generation: 11
MaxGeneration: 100000 Acceptable At: 0.98  Time Needed: 0.003s

Best Attributes: 0:0.8 1:0.41 2:0.96

New Population|Toggle Performance|[Next GenerationfSearch

Abbildung 4.1: Ein Beispieldurchlauf des Genetischen Algorithmus in
BAGDAT, die rot umrahmte Kugel ist die, mit den besten Attributen. Ge-
sucht wurde eine Kugel mit den Werten (0,8 0,4 1).
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BackToMenu

Initial Solution Distance: 0.8

Start Temperature: 1.0, Cooling Rate: 0.99
Acceptable at: 0.98, Max Iterations: 2147483647

Final Solution Distance: 0.016406775, Performance: 0.9835932
Solution: SpeciesA & SAEntityA:
0: 0.7562088 1:0.39387086 2: 1.0

Time Needed: 0.0s, Steps taken: 4706

Calculate

Abbildung 4.2: Ein Beispieldurchlauf des Simulated Annealing in BAG-
DAT.

Tabelle 4.1: GA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchlaufen.

Mutationsrate 0,001
Populationsgrofle 10 102 1000
Anzahl an Generationen | 42.780,131 | 2.027,055 | 4,264
r 0,801 0,797 | 0,800
g 0,400 0,397 | 0,401
b 0,997 0,997 | 0,995
Performance (p) 0,997 0,997 | 0,998
Zeit in ms 79,767 64,747 | 6,141

der Mutationsrate liegt, wird es durch eine zuféllig generierte Zahl zwischen
0 und 1 ersetzt.
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Tabelle 4.2: GA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchléufen.

Mutationsrate 0,01
Populationsgrofle 10 102 1000
Anzahl an Generationen 5.040,337 145,968 4,320
r 0,800 0,799 0,800
g 0,399 0,397 0,399
b 0,996 0,998 0,998
Performance (p) 0,998 0,998 0,998
Zeit in ms 9,517 4,460 6,183

Tabelle 4.3: GA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000

Durchldufen.
Mutationsrate 0,1
Populationsgrofle 10 102 1000
Anzahl an Generationen 702,775 145,968 4,320
r 0,800 0,799 0,797
g 0,403 0,405 0,399
b 0,997 0,999 0,999
Performance (p) 0,997 0,997 0,998
Zeit in ms 1,418 1,081 6,499

4.2.2 Test des Simulated Annealing
Allgemeines

Das Simulated Annealing wurde mit einer Starttemperatur von 1 und einer
Abkiihlungsrate von 0,8, 0,9 sowie 0,99 und einer Startvermutung von r =
0,5,9=0,5,b=0,5 (die fir dieses Problem neutralste Startvermutung, da
die Distanz zu allen Werten am geringsten ist), r =0, g = 0,2, b = 0,4 (eine
zufillige Vermutung, da es nicht immer méoglich ist eine gute Startvermutung
zu treffen) und r =0, g = 1, b = 0 (der fiir diesen Fall schlechtest mogliche
Vermutung) gestartet. Die Abbruchkriterien waren ein Iterations-Threshold
von 2.147.483.647 (Integer) und einem Performance-Threshold von ebenfalls
> 98%. Diese Ergebnisse sind in Tabellen und zu sehen.
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Tabelle 4.4: SA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000

Durchléufen.
Start Vermutung (0,5 0,5 0,5)
Abkiihlrate 08 | 09 | 0,99
Anzahl an Iterationen 863,231 3.625,346 3.763,017
Performance (p) 0,952 0,986 0,986
Zeit in ms 0,242 1,469 0,653

Tabelle 4.5: SA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000

Durchléufen.
Start Vermutung (00,2 0,4)
Abkiihlrate 08 | 09 | 0,99
Anzahl an Iterationen 876,933 4.033,913 3.738,575
Performance (p) 0,948 0,986 0,986
Zeit in ms 0,243 1,629 0,666

Tabelle 4.6: SA Test Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000

Durchléufen.
Start Vermutung (010)
Abkiihlrate 08 | 09 | 0,99
Anzahl an Iterationen 904,667 3.668,300 3.847,641
Performance (p) 0,946 0,986 0,986
Zeit in ms 0,251 1,471 0,672

Finden eines Nachbarn

In diesem Fall wurde das Finden eines zufélligen Nachbarn so implementiert:
Nachbarn sind Farbfelder mit einem verdnderten Attributswert. Es wurde
eine Verdnderungsgrofle von bis zu 0,2 festgelegt. Es gibt also sechs Nach-
barn, drei mit je einem Attribut erhoht um bis zu 0,2 und drei mit je einem
Attribut verringert um bis zu 0,2. Wenn ein Attribut dadurch die Grenzen
1 oder 0 iiber oder unterschreiten wiirde, wird es auf die jeweilige Grenze
festgelegt. Durch das Erstellen einer Zufallszahl zwischen 1 und 6 wird ein

bestimmter Nachbar ausgewahlt, welcher dann verglichen wird.
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4.3 Armeezusammenstellung

Wie schon in Abschnitt besprochen, wird fiir die Erstellung einer Ar-
mee die Aufteilung in Bogenschiitzen, Rittern und Speertrigern jeweils in
Prozent angegeben. Da dabei insgesamt immer hundert Prozent herauskom-
men muss, sind diese Werte von einander abhéngig.

4.3.1 Test des Genetischen Algorithmus

Allgemeines

Der Genetische Algorithmus wurde mit einer Populationsgréfie von 10, 102
sowie 1000 und einer Mutationsrate von 0,001, 0,01 und 0,1 auf das Problem
angewandt. Die Abbruchkriterien waren ein Performance-Threshold von >
90% und einer Maximalgeneration von 10. Die Maximalgeneration wurde auf
10 beschriankt, da bei 1000 und 100 schon ersichtlich war, dass das Ergebnis
immer fast das optimale ist, welches bei 86% liegt. Da der Performance-
Threshold jedoch bei > 90% lag, wurde nie abgebrochen, deshalb wurde um
unnétige Rechenzeit zu sparen das Limit von 10 Generationen eingefiihrt.
Die Ergebnisse sind in Tabellen und ersichtlich.

Selektion, Kreuzung und Mutation

Die Selektion findet auch hier proportional zur Performance statt, das be-
deutet, dass Individuen mit hoherer Performance eine hohere Chance ha-
ben fir die Kreuzung ausgewéhlt zu werden. Nach der Auswahl wird fir
jedes Attribut zufillig ermittelt, ob es vom ersten oder zweiten Elternteil
iibernommen wird. Da bei dieser Problemstellung die Attributswerte jedoch
zusammenhéingen und sie einen Gesamtwert von 100% bilden miissen, wird
anschlieend durch die Summe aller Attribute dividiert und auf 100 multi-
pliziert, um diesen Gesamtwert zu garantieren. Mit diesen Attributen wird
dann ein neues Individuum erzeugt. Fiir die Mutation werden alle Werte
zufallig neu erzeugt.

4.3.2 Test des Simulated Annealing
Allgemeines

Auch hier wurde das Simulated Annealing mit einer Starttemperatur von
1 und einer Abkiihlungsrate von 0,8, 0,9 sowie 0,99 getestet. Die Start-
vermutung war 34% Bogenschiitzen, 33% Ritter und 33% Speertriager (die
flir dieses Problem neutralste Startvermutung, da die Distanz zu allen Wer-
ten am geringsten ist). Die Abbruchkriterien waren ein Iterations-Threshold
von 2.147.483.647 (Integer) und einem Performance-Threshold von ebenfalls
> 90%. Diese Ergebnisse sind in Tabelle zu sehen.
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Tabelle 4.7: GA Armee Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchlaufen.

Mutationsrate 0,001
Populationsgrofle 10 102 1000
Anzahl an Generationen 10,000 10,000 10,000
Bogenschiitzen 0,305 0,318 0,322
Ritter 0,211 0,206 0,213
Speerkampfer 0,484 0,476 0,465
Performance (p) 0,861 0,861 0,861
Zeit in ms 1,791 24.527 255,346

Tabelle 4.8: GA Armee Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchldufen.

Mutationsrate 0,01
Populationsgrofie 10 102 1000
Anzahl an Generationen 10,000 10,000 10,000
Bogenschiitzen 0,317 0,325 0,314
Ritter 0,217 0,214 0,212
Speerkampfer 0,465 0,462 0,474
Performance (p) 0,861 0,861 0,861
Zeit in ms 1,673 17,066 195,167

Tabelle 4.9: GA Armee Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchlaufen.

Mutationsrate 0,1
Populationsgrofle 10 102 1000
Anzahl an Generationen 10,000 10,000 10,000
Bogenschiitzen 0,330 0,318 0,320
Ritter 0,197 0,216 0,191
Speerkiampfer 0,472 0,467 0,490
Performance (p) 0,861 0,861 0,861
Zeit in ms 1,836 19,836 183,507
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Tabelle 4.10: SA Armee Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 1000
Durchléufen.

Start Vermutung (0,34 0,33 0,33)
Abkiihlrate 08 | 09 | 0,99
Anzahl an Iterationen | 2.665,615 | 5.530,396 | 58.893,587
Performance (p) 0,842 0,841 0,841
Zeit in ms 88,416 175,338 1.841,281

Finden eines Nachbarn

In diesem Fall wurde das Finden eines zufélligen Nachbarn so implemen-
tiert: Nachbarn sind Armeen mit zwei verdnderten Attributswerten. Da die
drei Werte zusammenhingen und sie nicht unabhangig voneinander sind,
ist es nicht moglich nur einen Wert zu dndern. Deshalb wird ein Nachbar
so generiert, dass er einen Wert erhoht und einen anderen verringert. Die
Hohe der Veranderung ist 5% aufler einer der beiden Werte wiirde dadurch
eine Grenze Uberschreiten, dann ist es nur die Differenz zur Grenze. Zum
Beispiel eine

o Startlosung (0,34 0,33 0,33) mit diesen Nachbarn

o Nachbarl (0,39, 0,28 0,33),

o Nachbar2 (0,39 0,33 0,28),

o Nachbar3 (0,29 0,38 0,33),

o Nachbar4 (0,29 0,33 0,38),

o Nachbarb (0,34 0,38 0,28),

o Nachbar6 (0,34 0,28 0,38).

Und am Ende wird durch das Erstellen einer Zufallszahl zwischen 1 und 6
ein bestimmter Nachbar ausgewahlt, welcher dann verglichen wird.

4.4 Landkartenerstellung und -vergleich

Wie in Abschnitt kurz angerissen, werden einige Werte benotigt, um
eine Karte zu erstellen. Namlich die Anzahl der Oktaven fiir die Hohe, Tem-
peratur und Feuchtigkeit, welche aus Ganzzahlen bestehen und sich die sinn-
vollen im Bereich von 3-12 befinden. Als auch der Persistenz fiir diese drei
Punkte welche sinnvolle Werte zwischen 0,2 und 1 produziert. Sowie des
Meeres-spiegels, welcher zwischen 0 und 1 liegen kann, mit 0 ohne Wasser
und mit 1 nur Wasser.



4. Ergebnisse 39

4.4.1 Test des Genetischen Algorithmus

Allgemeines

Der Genetische Algorithmus wurde mit einer Populationsgréie von 10, 102
sowie 1000 und einer Mutationsrate von 0,001, 0,01 und 0,1 auf das Problem
angewandt. Die Abbruchkriterien waren ein Performance-Threshold von >
98% und einer Maximalgeneration von 10. Die Ergebnisse sind in Tabellen
4.11} [4.12| und [4.13] ersichtlich.

Beim Testen muss gesagt werden, dass nicht immer eine Karte erstellt
und verglichen wurde, da dies bei einer Zufallskarte ja auch ein Gliickstref-
fer sein konnte, sondern drei und ihr Durchschnittswert wird berechnet. Es
wurden aus Zeitgriinden nicht mehr als 3 genommen, es konnten aber natiir-
lich 10 oder 100 generiert werden. Dies erhoht die Wahrscheinlichkeit, dass
die gewdhlten Parameter 6fters die gewilinschten Karten erstellen und nicht
manchmal eine andere.

Selektion, Kreuzung und Mutation

Die Selektion findet auch hier proportional zur Performance statt, das be-
deutet, dass Individuen mit hoherer Performance eine hohere Chance ha-
ben fir die Kreuzung ausgewéhlt zu werden. Nach der Auswahl wird fir
jedes Attribut zufillig ermittelt, ob es vom ersten oder zweiten Elternteil
iibernommen wird. Mit diesen Attributen wird dann ein neues Individuum
erzeugt. Fiir die Mutation wird fiir jedes Attribut eine Zufallszahl erstellt
und wenn diese unter der Mutationsrate liegt, wird es durch einen passenden
Zufallswert ersetzt.

4.4.2 Test des Simulated Annealing

Allgemeines

Das Simulated Annealing wurde mit einer Starttemperatur von 1 und einer
Abkiihlungsrate von 0,8, 0,9 sowie 0,99 getestet. Die Startvermutung war

e Oktaven Hohe: 6
e Persistenz Hohe: 0,6
e Oktaven Temperatur: 6
e Persistenz Temperatur: 0,6
e Oktaven Feuchtigkeit: 6
e Persistenz Feuchtigkeit: 0,6
e Meeresspiegel: 0,5.
Die Abbruchkriterien waren ein Iterations-Threshold von 100 und einem

Performance-Threshold von > 98%. Diese Ergebnisse sind in Tabelle
zu sehen.
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Tabelle 4.11: GA Karten Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 10
Durchléufen.

Mutationsrate 0,001
Populationsgrofle 10 50
Anzahl an Generationen 10,00 10,00
Oktaven Hohe 7,00 6,60
Persistenz Hohe 0,62 0,70
Oktaven Temperatur 6,00 6,10
Persistenz Temperatur 0,59 0,66
Oktaven Feuchtigkeit 4,00 5,60
Persistenz Feuchtigkeit 0,46 0,69
Meeresspiegel 0,30 0,20
Performance (p) 0,97 0,97
Zeit in ms 35.321,60 214.170,50

Finden eines Nachbarn

In diesem Fall wurde das Finden eines zufélligen Nachbarn so implementiert:
Nachbarn sind Kartengeneratoren mit einem verédnderten Attributswert. Fiir
die Oktaven gibt es nur Ganzzahlen von 3-12, bei der Persistenz gibt es
Werte zwischen 0,2-1 und fiir den Meeresspiegel gibt es Werte zwischen 0-1.
Fiir die Oktaven wurde eine Verédnderungsgréfie von 1 und fiir die anderen
Attribute von 0,2 festgelegt. Es gibt also vierzehn Nachbarn, sieben mit je
einem Attribut erh6ht und sieben mit je einem Attribut verringert. Wenn
ein Attribut dadurch seine Grenzen iiber oder unterschreiten wiirde, wird
es auf die jeweilige Grenze festgelegt. Durch das Erstellen einer Zufallszahl
zwischen 1 und 14 wird ein bestimmter Nachbar ausgewéhlt, welcher dann
verglichen wird.
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Tabelle 4.12: GA Karten Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 10
Durchldufen.

Mutationsrate 0,01
Populationsgrofle 10 50
Anzahl an Generationen 10,00 10,00
Oktaven Héhe 6,40 6,50
Persistenz Hohe 0,82 0,70
Oktaven Temperatur 5,20 5,40
Persistenz Temperatur 0,64 0,66
Oktaven Feuchtigkeit 6,60 7,40
Persistenz Feuchtigkeit 0,47 0,64
Meeresspiegel 0,19 0,21
Performance (p) 0,96 0,97
Zeit in ms 36.397,60 186.926,20

Tabelle 4.13: GA Karten Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 10
Durchlaufen.

Mutationsrate 0,1
Populationsgrofle 10 50
Anzahl an Generationen 10,00 10,00
Oktaven Hohe 6,70 6,00
Persistenz Hohe 0,88 0,63
Oktaven Temperatur 5,70 6,10
Persistenz Temperatur 0,47 0,64
Oktaven Feuchtigkeit 5,70 5,50
Persistenz Feuchtigkeit 0,82 0,79
Meeresspiegel 0,20 0,30
Performance (p) 0,97 0,97
Zeit in ms 42.208,80 198.387,40
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Tabelle 4.14: SA Karten Ergebnisse, die Werte sind Durchschnitt von 100
Durchlaufen.

Start Vermutung (60,6 60,660,60,5)
Abkiihlrate 08 | 0,9 | 0,99
Anzahl an Iterationen 100,00 100,00 100,00
Performance (p) 0,93 0,93 0,94
Zeit in ms | 34.136,90 | 34.354,47 | 34.116,65




Kapitel 5

Diskussion

5.1 Was zeigen die Ergebnisse?

5.1.1 Farbkugeln
Genetischer Algorithmus

Wie in Abbildung ersichtlich wird, benétigen kleinere Populationen bei
einer geringen Mutationsrate fiir dieses Problem deutlich ldnger um ein dhn-
lich gutes Ergebnis zu erzielen. Dies konnte darauf zuriickzufithren sein, dass
es bei einigen Generationen zu keiner beachtlichen Verdnderung der Popu-
lation kommt, da sich viele Individuen schon sehr &hnlich sind und keine
neuen Impulse von Auflen hinzukommen. Es zeigt sich auch, dass hohere
Mutationsraten kleinere Populationen enorm schneller machen, von 80 ms
auf 10 ms und weiter auf unter 2 ms bei der kleinsten Population und bei
der mittleren von 65 ms auf 4,5 ms. Auf grofie Populationen zeigen hohe
Mutationsraten kaum eine Auswirkung, die Geschwindigkeit bleibt bei der
grofiten Population stets um die 6,1 ms, wiahrend die mittlere Population auf
4,5 ms verharrt. Es muss auch erwdhnt werden, dass sich hier zwar die Zeit
fir die Ergebnisse unterscheiden, die Ergebnisse selbst aber relativ gleich
gut bleiben, mit Schwankungen von unter 0,1 %.

Simulated Annealing

Wie in den Diagrammen aus Abbildung zu sehen ist, filhrt ein Abkiih-
lungsfaktor von 0,8 zu einem rascheren, jedoch ungenaueren Ergebnis. Dies
liegt daran, dass die Temperatur mit diesem Abkiihlungsfaktor am schnells-
ten sinkt (Tempemtur/ = Temperatur - Abkuehlungsfaktor) und dadurch der
Algorithmus aufgrund der Temperaturgrenze terminiert. Bei einem Abkiih-
lungsfaktor von 0,9 kann um einiges ldnger gerechnet werden, bevor die
Temperaturgrenze erreicht wird und durch die lingere Rechenzeit konnen
bessere Ergebnisse gefunden werden.
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Abbildung 5.1: Vergleiche der GA’s mit unterschiedlichen Mutationsraten
und Populationsgrofien fiir die Farbkugeln.
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Farbe - SA Vergleich, Startvermutung (0,5 0,5 0,5)
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Abbildung 5.2: Hier werden die Unterschiede des Simulated Annealing Al-
gorithmus ersichtlich, wenn die Abkiihlrate und die Startvermutung gedndert
werden.
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Vergleich

Wenn nun beide Algorithmen verglichen werden, ist zu sehen, dass der Gene-
tische Algorithmus (mit einer Mutationsrate von 0,1 und Populationsgrofie
von 10) mit der Zeit von 1,08 ms und einer Performance von 99,73% ein
wenig schneller und genauer als der Simulated Anneling (mit einem Abkiih-
lungsfaktor 0,9 und der neutralen Startvermutung von (0,5 0,5 0,5)) mit
einer Zeit von 1,4 ms und einer Performance von 98,6% ist.

5.1.2 Armee
Genetischer Algorithmus

Auffillig ist die Ahnlichkeit der Diagramme aus Abbildung Fast alle
Durchgénge erzielen ein Ergebnis um die 86,14%. Dieser Wert ist vermut-
lich einer der héchstmoglichen Werte, da es keine Verbesserungen gibt, wenn
die Population grofler ist oder die Anzahl an Generationen erhéht wird. In
Vortests wurde die Anzahl an Generationen auf 1000 festgelegt, um die
Rechenzeit zu beschranken, da der Algorithmus hier nicht durch den Per-
formancethreshold von > 90% terminieren kann. Da aber Tests mit 100 und
10 Generationen fast die selbe Performance lieferten, nur mit einer viel kiir-
zeren Rechenzeit, wurde die Grenze von 10 Generationen eingefiihrt, um
Rechenzeit zu sparen. Und warum ist nun die Rechenzeit fiir gréflere Popu-
lationen exponentiell? Da bei jeder 10. Generation die Berechnung gestoppt
wird, berechnet eine Population von 10 - 10 = 100 Individuen, wahrend
eine Population von 102 - 10 = 1020 und eine von 1000 - 10 = 10.000 In-
dividuen berechnet. Die exponentielle Rechenzeit kommt also nur von dem
exponentiellen Wachstum aufgrund der Populationsgréfie mit der Anzahl an
Generationen. Dieses Problem lésst sich schon mit einer kleinen Population
l6sen, am schnellsten mit einer Mutationsrate von 0,01 in 1,7 ms und je 1,8
ms mit den anderen.

Simulated Annealing

Wie in Abbildung zu sehen ist, bendtigt der Simulated Annealing Al-
gorithmus langer, je langsamer er abkiihlt, da er — solange die Temperatur-
grenze nicht unterschritten wird — weiter rechnet und hier der Performan-
cethreshold auch nicht erreicht werden kann. Interessant ist hier, dass die
Performance bei langsamer Abkiihlung abnimmt, wenn auch nur marginal.

Vergleich

Bei einem Vergleich der beiden Algorithmen ist zu erkennen, dass der Gene-
tische Algorithmus (mit einer Mutationsrate 0,1 und Populationsgréfie von
10) mit einer Berechnungszeit von 1,8 ms und einer Performance von 86, 1%
gegen den Simulated Annealing (mit einem Abkithlungsfaktor von 0,8) mit
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Armee - GA Vergleich, Mutationsrate 0,001
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Abbildung 5.3: Vergleiche der GA’s mit unterschiedlichen Mutationsraten
und Populationsgréfien fiir die Armeezusammenstellung.
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Armee - SA Vergleich, Startvermutung (0,34 0,33 0,33)

2.000 84,5%

84,4%
8
£ 843% S
£ 200 £
[ 84,2% £
Q 5 o
—e841% &

20 84,0%

08 0,9 0,99
Abkuhlungsfaktor

Abbildung 5.4: Zu sehen sind hier die Unterschiede des Simulated An-
nealing bei unterschiedlichen Abkiihlungsfaktoren bei der Armeezusammen-
stellung.

einer Zeit von 88,4 ms und einer Performance von 84, 2% besser abschneidet,
Wobei hier der Genetische Algorithmus aufgrund der Beschriankung auf 10
Generationen fiir eine geringere Rechenzeit einen klaren Vorteil hatte. Dass
das Simulated Annealing jedoch trotz unbeschréinkten Iterationen keine bes-
sere Performance erzielt, ist interessant.

5.1.3 Landkarten

Genetischer Algorithmus

Auch bei diesem Problem wurde der Performancethreshold von > 98% nicht
erreicht. Dies konnte jedoch auch daran liegen, dass aufgrund der langen
Rechenzeit das Limit von 10 Generationen beibehalten wurde. Die Anzahl
an Individuen ist mit 10 - 10 = 100 und 50 - 10 = 500 um den Faktor 5
grofler, die Rechenzeit schwankt jedoch um den Faktor 4, wie in Abbildung
zu sehen ist. Wie auch schon zuvor ist eine niedrigere Mutationsrate fiir
groflere Populationen forderlich. Hier zeigt sich, dass eine kleine Population
mit einer hohen Mutationsrate die genauesten Ergebnisse erzielt, bei einer
Rechenzeit von 42,2 Sekunden, wihrend eine kleine Population mit geringer
Mutationsrate ein ungenaueres, jedoch schnelleres — mit 35,3 Sekunden —
erzielt.
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Landkarte - GA Vergleich, Mutationsrate 0,001
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Abbildung 5.5: Vergleiche der GA’s mit unterschiedlichen Mutationsraten
und Populationsgroflen fiir die Landkartengenerierung.
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Landkarte - SA Vergleich, Startvermutung (6 0,6 6 0,6 6 0,6 0,5)
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Abbildung 5.6: Dieses Diagramm zeigt die Unterschiede des Simulated
Annealing bei unterschiedlichen Abkiihlungsfaktoren fiir das Landkartenge-
nerieren.

Simulated Annealing

Wie in Abbildung [5.6] zu erkennen ist, nimmt die Performance mit héherem
Abkiihlungsfaktor zu. Dies kénnte hier auch daran liegen, dass der Algorith-
mus aufgrund der Rechenzeitbeschrankung nur 100 Iterationen durchgehen
kann. Und fiir dieses Problem ist es wahrscheinlicher, innerhalb der 100
Iterationen einen guten Wert zu treffen, wenn auch manchmal schlechtere
Werte akzeptiert werden, um anschliefend bessere zu finden. Die Rechenzeit
ist zwischen 34,1 Sekunden und 34,4 Sekunden auch relativ d&hnlich.

Vergleich

Auch hier stellt sich die Frage, wie die Unterschiede in Geschwindigkeit und
Genauigkeit der beiden Algorithmen aussehen. Der Genetische Algorithmus
(mit einer Mutationsrate von 0,1 und einer Population von 10) erzielt ei-
ne Geschwindigkeit von 35,3 Sekunden und eine Performance von 96, 5%,
der Simulated Annealing (mit einer Abkiihlungsrate von 0,8) erreicht hier
93,6% bei einer Geschwindigkeit von 34,1 Sekunden. Wie zu sehen ist, er-
reicht der Simulated Annealing Algorithmus nicht ganz die Genauigkeit des
Genetischen Algorithmus, er ist dafiir jedoch ein wenig schneller.

5.2 Praktikabilitat

Nun stellt sich die Frage: Wie praktikabel sind beide Algorithmen?
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Tabelle 5.1: Benotigte Zeit fiir die Umsetzung der Klasse des Farbkugel-
problems.

Klasse mit allgemeinen Methoden 4 Minuten
Zielfunktion 5 Minuten

GA Methoden 10 Minuten

SA Methoden 8 Minuten

GA Gesamt 19 Minuten

SA Gesamt 17 Minuten

Tabelle 5.2: Benoétigte Zeit fiir die Umsetzung der Klasse fiir die Armee-
zusammenstellung. Fir das Erstellen der Armeen wird fiir dieses Problem
ein eigener Algorithmus benotigt, welcher hier hinzugezahlt wird, denn das
wiirde normalerweise der Designer machen in dem er ausrechnet, wie viele
Einheiten er von einem Typ mit den Ressourcen erstellen kann.

Klasse mit allgemeinen Methoden 5 Minuten
Armeeerstellung 22 Minuten

Zielfunktion 1 Minuten

GA Methoden 8 Minuten

SA Methoden 7 Minuten

GA Gesamt 36 Minuten

SA Gesamt 35 Minuten

Dazu sollte auch die Zeit zur Erstellung der Klassen beriicksichtigt wer-
den. Denn wenn ein Problem héndisch schneller gelost wird, als die Umset-
zung fir die Algorithmen, dann ist der Einsatz des Tools sinnlos. In den
Tabellen und wird die bendtigte Zeit fiir einzelne Teile der
Umsetzung gezeigt. Der Punkt ,Klasse mit allgemeinen Methoden*, zeigt
die benoétigte Zeit, um die getPerformance(), getAttributes() und toString()
Methoden sowie die Membervariablen einzubauen. Wobei hier zu beachten
ist, wenn beide Algorithmen verwendet werden sollen, fiir den zweiten nur
mehr die Zeit fir die jeweiligen Methoden hinzugezédhlt werden muss. Eine
einmalige Einarbeitungszeit fiir das Lesen der Dokumentation und das Zu-
rechtfinden im Tool wird auf 5-10 Minuten geschétzt, dementsprechend ist
dies fiir die Zeiten in den Tabellen bei Erstbenutzung hinzuzuzéhlen.

In Tabelle findet sich eine Ubersicht, welcher Algorithmus in der
Umsetzung schneller ist, bei der Anwendung schneller ist und bei der An-
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Tabelle 5.3: Benotigte Zeit fiir die Umsetzung der Klasse fiir die Landkar-

tengenerierung.
Klasse mit allgemeinen Methoden 5 Minuten
Zielfunktion 5 Minuten
GA Methoden 9 Minuten
SA Methoden 6 Minuten
GA Gesamt 19 Minuten
SA Gesamt 16 Minuten

Tabelle 5.4: Hier die Ubersicht, welcher Algorithmus schneller Umgesetzt
werden kann, welcher im besten Fall schneller und genauer ist. Bei dem
Armeeproblem sollte die Fuinote im Text beachtet werden.

Schneller Schneller Genauer

(Umsetzung) (Anwendung)

Farbkugeln SA GA GA
(um 2 Minuten) (um 0,32 ms) (um 1,13%)

Armee SA GA GA
(um 1 Minute) (um 86,6 ms) (um 1,9%)

Landkarten SA SA GA

(um 3 Minuten) | (um 1,2 Sekunden) | (um 2,9%)

wendung genauere Ergebnisse liefer

Bei dem Testproblem der Farbkugeln, das dazu diente die Implementie-
rung auf Fehler zu tiberpriifen, kann ein Designer die gewiinschten Farben
natiirlich sofort einstellen. Hier wird sich der Einsatz des Tools aufgrund der
hohen Umsetzungskosten nicht auszahlen.

Fiir die Armeezusammensetzung sieht es anders aus. Die Einstellungen
waren eine feindliche Armee von 10 Bogenschiitzen, 5 Rittern und 20 Speer-
trager sowie Ressourcen von 350 Holz, 200 Stahl, 350 Leder. Bei einem ma-
nuellen Versuch wurde fiir einen Vorschlag mit 5 Rittern, 20 Bogenschiitzen
und wie viel auch immer Speertriagern sich noch ausgehen (13) eine Zeit von
4 Minuten und 8 Sekunden bendtigt und sie erzielte eine Performance von
73,2%. Ein darauffolgender Versuch mit 15 Bogenschiitzen, 10 Ritter und
wie viel Speertréiger sich ausgehen (20) wurden 2 Minuten und 43 Sekunden

'Wie in Abschnitt erklart, liegt hier der enorme Geschwindigkeitsvorteil des GA
an der Begrenzung auf 10 Generationen, wiahrend der SA keine Beschrankung hatte. Dafiir
hétte der SA mehr Zeit gehabt hat, ein besseres Ergebnis zu finden.
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benoétigt, welcher eine Performance von 86, 1% erzielte. Die Performance ist
gut, was aber nicht gewusst werden kann und deshalb wird vermutlich noch
mehr Ausprobiert werden, bis dies erkannt wird. Der gesamte Versuch hat
insgesamt 6 Minuten und 51 Sekunden gedauert. Dies bedeutet, dass sich
das Tool ab sechs Berechnungen auszahlt. Dies wére der Fall, wenn es mehr
als sechs Level gibt oder sich wahrend der Entwicklung Eigenschaften der
Einheiten (Kosten, Stérke, ...) sechs mal dndern.

Fiir die Landkartengenerierung wurde auch ein manueller Versuch un-
ternommen. Es soll versucht werden, Einstellungen zu finden, um Karten zu
generieren, die einer bestimmten Karte dhnlich sehen. Es werden fiir die sel-
ben Einstellungen drei Karten generiert, um zu sehen, ob konstanter gleiche
Karten erzeugt werden konnen. Der manuelle Versuch hat 4 Minuten und
2 Sekunden gedauert. Der Vergleich beider ist in Abbildung zu sehen.
In Abbildung ist ein Beispiel zu sehen, wie aus 10 Startkarten eine gute
berechnet wird. Hier zahlt sich das automatisierte Vorgehen aus, wenn mehr
als 5 verschiedene Generatoren gefunden werden miissen und es muss beach-
tet werden, dass das automatische Vergleichen der Karten nicht perfekt ist,
was aber zu erwarten war.
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(e) (f) (8)

Abbildung 5.7: Die Abbildung zeigt, den Vergleich von manuell gesuch-
ten und automatisiert gefundenen Karten zur originalen (a). Die manuellen
haben folgende Performancewerte (b) 0,99, (c) 0,93 und (d) 0,83, die automa-
tisch gesuchten diese (e) 0,97, (f) 0,96 und (g) 0,93. Wenn die durchschnittli-
che Performance betrachtet wird, ergeben sich fiir die manuell gesuchten 92%
wihrend die automatischen 95% erreichen. Obwohl also die manuellen der
gesuchten Karte dhnlicher schauen, haben sie eine niedrigere Performance.
Dies liegt an der Definition der Zielfunktion. Unser Bildvergleich wird nur
grob durchgefiihrt, und deshalb ist das Ergebnis des Vergleichs nicht optimal.
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(k) 1)

Abbildung 5.8: Die Karten (a) - (j) zeigen die Startpopulation. Die Karte
(k) ist jene, fur welche dhnliche Kandidaten gesucht werden und (1) ist die
beste, die gefunden wurde. Die Performance der Karten ist wie folgt (a) 0,78,

(b) 0,92, (c) 0,57, (d) 0,56, (e) 0,78, (f) 0,88, (g) 0,73, (h) 0,77, (i) 0,91, (j) 0,69
und (k) 1 sowie (1) 0,96.



Kapitel 6

Fazit

6.1 Kiritische Betrachtung

Es hat sich herausgestellt, dass alle gestellten Probleme mit den beiden Al-
gorithmen gelost werden konnten und grofiteils sogar sehr genaue Ergebnisse
finden. Weiters zeigt sich, dass beide Algorithmen beinahe gleich gut geeig-
net sind um die gezeigten Probleme zu l6sen. Der Genetische Algorithmus
findet ein wenig genauere Ergebnisse und ist bei zwei von drei Problemen
schneller. Er benétigt jedoch eine gering lingere Implementationszeit. So-
mit kommt es auf den Benutzer an, was fiir ihn wichtiger ist. Auch wird
festgehalten, dass diese Algorithmen nur so gut sind, wie ihre Zielfunktion
es zuldsst. Bei dem Kartenproblem hat sich die Berechnung fiir die Ziel-
funktion als nicht optimal herausgestellt, trotzdem lieferte sie annehmbare
Ergebnisse.

Es zeigt sich auch, dass die Algorithmen in annehmbarer Zeit Ergebnisse
liefern. Jedoch héngt ein Grofiteil der Berechnungszeit von der Zielfunktion
ab. Fiir aufwiandigere Probleme konnte dies zu viel ldngeren Berechnungen
flihren, die eventuell nicht mehr hinnehmbar sind.

Bei der Implementierung wurde auf Threads verzichtet, was dem Ge-
netischen Algorithmus einen weiteren Performance-Schub verleihen kénnte,
wenn die Individuen zugleich berechnet werden kénnen. Fiir das Kartenpro-
blem hat sich jedoch gezeigt, dass es unklug sein kénnte, dies zu tun, denn
bei einer grofien Population wird auch mehr RAM benétigt und dieser ist
begrenzt. Auch wiirde eine automatische Erkennung von Konvergenz dem
Algorithmus helfen.

6.2 Weiterer Ausblick

Interessant wéren ein Vergleich mit den anderen zwei, hier nicht umgesetz-
ten Algorithmen, dem Hit-and-Run Algorithmus und dem Partikelschwarm-
Algorithmus.

56
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Die hier gezeigten Probleme untersuchen Bereiche des Balancing und der
Content-Erstellung, diese haben aber noch mehr Herausforderungen, die in
vielen Spielen dhnlich sind. Abgesehen davon gibt es auch noch andere Ge-
biete in der Spieleentwicklung, fiir die so ein Tool auch niitzlich sein kénnte,
wie beispielsweise das Testen des Spieles auf verschiedener Hardware, um
gute Grafikeinstellungen fiir die jeweiligen Systeme zu finden.
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