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Klassische KI in Computerspielen

Wahrscheinlichkeit, Bayesnetze, stochastische Automaten

Tim-Hendrik Miiller

Universitidt Dortmund
tim.mueller@uni-dortmund.de

Zusammenfassung Klassische kiinstliche Intelligenz findet Verwendung
in Computerspielen um diese attraktiver zu gestalten. Hierbei werden

Methoden angewandt, mithilfe derer ein Computer Entscheidungen tref-

fen kann. Durch maschinelles Lernen kénnen jene Entscheidungen im

Verlauf eines Spiels weiter prézisiert werden. Die wesentlichen, hier be-

trachteten Teilgebiete sind Wahrscheinlichkeitsrechnung sowie die darauf

aufbauenden Bayesnetze und stochastischen Automaten.

Diese Ausarbeitung fithrt in die jeweiligen Grundlagen ein und illustriert

ihre Anwendung in Computerspielen anhand von realen und erdachten

Beispielen.

1 Einleitung

Computerspiele dienen der Unterhaltung. Sie kénnen so realisiert sein, dass ein
menschlicher Spieler alleine spielt, mehrere menschliche Spieler gegeneinander
spielen oder noch so genannte NPC (Non-Player-Characters zu deutsch: Nicht-
Spieler-Figuren) hinzukommen. Beispiele fiir die erste Variante wéiren Mahjongg
oder Sudoku, fiir die zweite Brettspielumsetzungen wie Schach oder Monopoly,
aber auch Kampf-, Geschicklichkeits- oder Sportspiele. Jeder menschliche Geg-
ner léasst sich durch NPCs ersetzen. Hier lidsst sich dann kiinstliche Intelligenz in
Spielen einsetzen.

Die kiinstliche Intelligenz kann auf verschiedene faire und unfaire Weisen umge-
setzt werden. So gibt es Spiele, in denen Wissen iiber den Gegner unfairerweise
zum Sieg verhilft. Wenn man zum Beispiel bei einem Quartett die aktuelle Karte
oder bei Schwarzer-Peter die Reihenfolge der Karten kennt, ist es ein leichtes,
den Spielzug fiir sich zu entscheiden.

Bei Spielen mit vollstéindiger Information gibt es Algorithmen mit Hilfe derer
ein NPC gewinnen bzw. nicht verlieren wird. So gewinnt bei ,, Vier gewinnt* der
beginnende Spieler [A88]. Da ein solcher, immer gewinnender Ubergegner dem
Zweck der Unterhaltung nicht dienlich ist, gilt es, das Spiel interessanter zu ge-
stalten, beispielsweise indem man dem NPC Wissen vorenthilt. Andere Spiele
hingegen lassen sich nicht einmal durch vollstdndiges Wissen sicher gewinnen,
da es hier keine Voraussage geben kann. Man denke an Kampfspiele, in denen
der NPC die Reaktionen des menschlichen Spielers nicht vorhersehen kann.



2 Wahrscheinlichkeit

2.1 Motivation

Wie in der Einleitung erlautert, gilt es, das Wissen eines NPC zu beschréinken.
Somit verfiigt dieser nur noch iiber unsicheres Wissen. Die bekannteste Moglich-
keit dies zu behandeln, ist die Wahrscheinlichkeitstheorie. Hierbei ist bekannt,
welche Ereignisse eintreten kénnen und wie hiufig deren Auftreten im Mittel ist.
Unbekannt hingegen ist, welches Ereignis als néchstes auftreten wird.

Des Weiteren lassen sich durch Wahrscheinlichkeiten Charaktere von Computer-
spielern simulieren. So kénnten Eigenschaften wie handwerkliches Geschick, Um-
gang mit Waffen, Héren von Lauten etc. als Erfolgswahrscheinlichkeiten ange-
geben werden. Bei jeder Aktion wiirde dann der Erfolg anhand der personlichen
Wahrscheinlichkeit zufillig bestimmt.

2.2 Definitionen
nach [GRS00] und [BS04].

Definition 1. FEreignisraum. Der Ereignisraum ist die Menge aller mdaglichen
Ereignisse. Er wird mit §2 bezeichnet. 2 = {wy,wa, ...,wy }

Definition 2. FEreignis. Fin Ereignis ist eine nicht-leere Teilmenge des FEreig-
nisraumes. Im Folgenden mit e bezeichnet. e € p({2)

Definition 3. Klassische Wahrscheinlichkeit. Ist ein endlicher Ereignisraum
und Kenntnis der A-Priori-Wahrscheinlichkeiten gegeben, so ist die klassische
Wahrscheinlichkeit das Verhdltnis der Anzahl der mdoglichen Eintritte eines Er-
eignisses E (giinstige Ereignisse) (n) zu der Gesamtanzahl aller mdoglichen Er-

eignisse (N). p= P(E) =n/N

Definition 4. Relative Hiufigkeit. Ein Experiment mit zufilligem Ausgang wer-
de unter denselben Bedingungen N-mal durchgefiihrt. hy(A) bezeichne die Zahl
der Fille, in denen A eintritt: die absolute Hdiufigkeit. Die relative Haufigkeit ist
der Quotient ry(A) = hNT(A).

2.3 Regeln
Diese Regeln wurden nach [BS04] zusammengestellt.

Regel 1. Die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses ist eine reelle Zahl zwischen
0 und 1. 0 < P(A) > 1. Dabei bedeutet 0 absolute Sicherheit, dass das Ereignis
nie eintritt und 1 absolute Sicherheit, dass das Ereignis eintritt.

Regel 2. Im Venn-Diagramm in Abb. 1 reprisentiert S den Ereignisraum, A
und B zwei verschiedene Ereignisse und die Punkte einige Elementarereignisse.

P(S) =1



Abbildung 1. Venn-Diagramm des Ereignisraumes S (Regel 2)

Regel 3. Wenn die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten von A P(A) ist, so ist
die Wahrscheinlichkeit des Nichteintretens von A P(A’) = 1 — P(A), die Ge-
genwahrscheinlichkeit. D.h. ein Ereignis tritt entweder ein oder nicht. Dies zeigt
auch das Venn-Diagramm in Abb. 2:

AuA =S

Abbildung 2. Wahrscheinlichkeit und Gegenwahrscheinlichkeit (Regel 3)

Regel 4. Wenn sich zwei Ereignisse gegenseitig ausschlieflen, kann nur eines der
beiden Ereignisse zur gleichen Zeit eintreten. Die Ereignisse Leben und Tod z.B.
schlielen sich gegenseitig aus. Abbildung 3 zeigt die zwei sich gegenseitig aus-
schlieenden Ereignisse A und B.

ANB =10

Die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von A oder B ist



Abbildung 3. Gegenseitiger Ausschluss zweier Ereignisse (Regel 4)

P(AUB) = P(A) + P(B)

wobei P(A U B) die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten von A oder B und
P(A) fir das Eintreten von A und P(B) fiir das Eintreten von B bezeichnen.

Diese Regel kann auf beliebig viele, sich gegenseitig ausschlielende Ereignisse
angewendet werden.

P(AUBUCUDUE)=P(A)+ P(B)+ P(C)+ P(D)+ P(E)

Regel 5. Falls sich zwei Ereignisse A und B nicht gegenseitig ausschlieflen,
Abb. 4, so berechnet sich das Eintreten von A oder B zu:

P(AUB)=P(A)+ P(B) - P(ANDB)

Das heifit, die Wahrscheinlichkeit des Auftretens beider Ereignisse (P(A N B))
muss von der Summe der Wahrscheinlichkeiten des Eintretens von A oder von
B abgezogen werden. Ein Beispiel fiir zwei sich nicht ausschliefende Ereignisse
wire die Lebendigkeit eines Individuums und der Umstand einer Verletzung.

S

Abbildung 4. Zwei sich nicht ausschliefende Ereignisse (Regel 5)



Wenn sich mehrere Ereignisse iiberschneiden, s. Abb. 5, so muss man die Wahr-
scheinlichkeiten aller Schnittmengen subtrahieren.
Man erhélt hier also

S

P

Abbildung 5. Uberschneidung mehrerer Ereignisse (Regel 5)

P(AUBUC)=(P(A)+ P(B)+ P(C))
—(P(ANB)+P(ANC)+P(BNC))+P(ANBNC)
Regel 6. Zwei Ereignisse A und B sind unabhéngig voneinander, genau dann,

wenn gilt, dass die Verbundwahrscheinlichkeit gleich dem Produkt der beiden
Einzelwahrscheinlichkeiten ist:

P(AN B) = P(A) * P(B)

Regel 7. Wenn ein Ereignis B ein Ereignis A bedingt, spricht man von beding-
ter Wahrscheinlichkeit. Diese berechnet sich wie folgt:

piap) - PANB)

) B £0

Ein Schuss beispielsweise kann eine Verletzung bedingen.

Regel 8. Wenn ein Ereignis B von einem Ereignis A bedingt wird, berechnet
sich die Verbundwahrscheinlichkeit aus

P(AN B) = P(A) x P(B|A).

Das heifit, wenn zum Beispiel ein Schuss eine Verletzung bedingt, miissen wir die
Wahrscheinlichkeit eines Schusses mit der Wahrscheinlichkeit, dass dieser eine
Verletzung bedingt, multiplizieren.



Regel 9. Aus Regel 8 konnen wir Bayes Regel herleiten:

P(A) x P(B|A) = P(B) « P(A|B)
P(B) % P(A|B)

P(BIA) = == 55

Mit dieser konnen wir nun, die Bedingungen von A und B herumdrehen. Dies
werden wir in Kapitel 3 nutzen.

2.4 Beispiele

Zu elementarer Verwendung der Grundlagen von Wahrscheinlichkeiten lief sich
keine Literatur finden. Eigene Recherchen allerdings ergaben die folgenden FEr-
kenntnisse.

Doom Doom ist ein frither Egoshooter der Firma id-Software [DOOM]. Der
erste Teil wurde im Jahr 1993 veroffentlicht. Der Zufallsgenerator ist eine ein-
fache Look-Up-Table mit 256 Eintrédgen aus dem Intervall zwischen 0 und 255,
wobei einige Zahlen gar nicht, andere bis zu fiinfmal auftreten. Mithilfe einer
Methode P_Random(), welche einen Integerwert zuriickliefert, wird der néchste
Wert aus dieser Tabelle zuriickgegeben.

Der Schaden einer Pistole beispielsweise wird durch ,,damage = ((P_Random()%5)+
1) * 3;“ berechnet. Hier wird demnach eine Zufallszahl modulo 5 gerechnet. D.h.
es bleiben nach der Addition mit 1 die Werte von 1 bis 5, welche anschliefend
mit 3 multipliziert werden. Eine Pistole kann dem Gegner also einen Schaden
von 3, 6, 9, 12 und 15 zufiigen.

UFO - Enemy unknown Wie Tests von Benutzern zeigen [UFO], werden auch
in dem Spieleklassiker ,,UFO - Enemy unknown“ Wahrscheinlichkeiten u.a. fiir
Treffer verwendet.

Die Trefferwahrscheinlichkeit berechnet sich dort wie folgt:



P(Treffer)=axbxcxdxex f

a =Préazision des Schiitzen

b =Prizision der Waffe

¢ =Bonus, 115% falls Schiitze kniet, 100% sonst

d =Zweihandwaffenabzug, 80% falls eine Beidhandwaffe
mit nur einer Hand gehalten wird, 100% sonst

e =Verwundungsabzug % der verbleibenden Gesundheit

f =Abzug fiir kritische Wunden, (100% - (10% pro
kritischer Arm- oder Kopfwunde, bis zu 90%)

Hier wird ersichtlich, dass die Entwickler davon ausgingen, dass die Ereignisse
a bis f voneinander unabhingig sind und daher gemé#fl Regel 6 multipliziert
werden konnen.

Beispiel 1. Gegeben sei ein kniender Schiitze mit 88% Prizision, dessen Walffe,
die er mit beiden Hinden hilt, eine Prézision von 60% hat. Er hat eine verblei-
bende Gesundheit von 87% und eine kritische Wunde.

Die Trefferwahrscheinlichkeit belduft sich demnach auf:

0,88%0,6%1,15% 10,87 %0,9 ~ 48%

3 DBayesnetze

3.1 Motivation

Allein durch Zufall gesteuerte Computergegner bieten auf Dauer keine Verén-
derung der Spielsituation. Interessanter lassen sich Spiele gestalten, wenn sich
Gegner weder immer dumm noch immer perfekt noch immer zufillig verhalten.
In diesem Kapitel wollen wir daher einfache Umsetzungen aufzeigen, die es ei-
nem NPC ermoglichen, Schlussfolgerungen zu ziehen und diese im Verlauf des
Spiels weiter zu lernen. Tom M. Mitchell [M02] beschreibt, wie Bayes Theorem
fiir Konzeptlernen eingesetzt werden kann. Allerdings weist er darauf hin, dass
einige andere Algorithmen dieselben Hypothesen aufstellen, wie der Ansatz mit
Bayes, jene aber nicht explizit Wahrscheinlichkeiten manipulieren und bedeutend
effizienter sind.

3.2 Definitionen

Definition 5. Bayesnetz [BKI106]. Ein Bayesnetz B = (V, E, P) ist ein gerich-
teter, azyklischer Graph G = (V,E) mit der Wahrscheinlichkeitsverteilung P



dber V.= Ay, ..., Ay, so dass jede Variable A; bedingt unabhdngig von ihren
Nichtnachkommen nd(A;), gegeben ihre Elternknoten pa(A;) ist: A; L p nd(A;) | pa(4;)
firallei=1,...n

3.3 Schlussfolgern mit Bayesnetzen

Es gibt drei verschiedene Typen der Inferenzbildung in Bayesnetzen (s. [BS04]).

Abbildung 6. Inferenz in Bayesnetzen: Drei Beispiele - Priadiktives Schlussfol-
gern, Erkldrung und Diagnostisches Schlussfolgern

Pradiktives Schlussfolgern Beim pradiktiven Schlussfolgern kénnen wir aus
dem Wissen, dass ein Ereignis aufgetreten ist, auf die Wahrscheinlichkeit eines,
durch jenes bedingtes, Ereignisses schlieflen. (Im Beispiel links.)

Erklirung FEine Erkldrung fiir das Eintreten eines Ereignisses wird gesucht. Im
Beispiel in der Mitte wiirde beim Eintreten von C die Wahrscheinlichkeit fiir das
Eintreten von B und A steigen, weil wir wissen, dass diese C bedingen.

Diagnostisches Schlussfolgern Hierbei wird aus dem Auftreten von Sym-
ptomen auf die Wahrscheinlichkeit einer Krankheit geschlossen. In dem rechten
Netz wiren B und C die Symptome, die von der Krankheit A bedingt werden.



3.4 Beispiel

Als Beispiel (vgl. Bourg et al. [BS04]) soll ein fiktives Spiel dienen, in dem ein
Spieler Schétze in Schatztruhen verstecken kann. Diese kann er verschliefen und
Fallen in ihnen montieren. Ein Computergegner soll nun entscheiden, ob er eine
Truhe 6ffnen soll oder nicht. Er kénnte, wie in der Einleitung bereits erwahnt,
betriigen und bereits wissen, welche Truhen mit Fallen ausgestattet sind. Nach
dem Ansatz aus Kapitel 2 konnte er auch die Kisten zuféllig 6ffnen. Hier soll er al-
lerdings die Zusammenhénge zwischen der Verschlossenheit einer Truhe und der
Immanenz eines Schatzes bzw. einer Falle ausnutzen und schlussfolgern kénnen.

Abbildung 7. Bayesnetz: Falle und Schatz bedingen Verschlossen

Im Beispiel sieht man, dass die Verschlossenheit einer Truhe von dem Inhalt
eines Schatzes oder einer Falle bedingt ist. Dies allerdings nur zu einer bestimm-
ten Wahrscheinlichkeit. Genauso gut konnte eine Truhe verschlossen sein, ohne
dass ein Schatz oder eine Falle enthalten ist. Oder aber eine Truhe kénnte un-
verschlossen sein trotz einer Falle.

Abbildung 8. Bayesnetz: Falle bedingt Verschlossen

Betrachten wir nur die Abhéngigkeit zwischen Falle und Verschlossen (siehe



Abb. 8), dann ergeben sich die Wahrscheinlichkeiten gemifl den unten stehenden
Gleichungen. Falle ist eine zweiwertige Variable, die wahr ist, falls eine Falle in-
stalliert bzw. falsch, falls keine Falle installiert ist. Ebenso gilt fiir Verschlossen:
wahr, falls die Truhe verschlossen bzw. falsch, falls die Truhe unverschlossen ist.

P(Falle = wahr) = pp (1)
P(Falle = falsch) = (1 — pp) (2)

Wir bezeichnen die Wahrscheinlichkeit fiir eine Falle mit pp (1). Die Wahrschein-
lichkeit, dass keine Falle enthalten ist, also die Gegenwahrscheinlichkeit, ist nach
Regel 3 gleich (1 — pp).

P(Verschlossen = wahr|Falle = wahr

P(Verschlossen = falsch|Falle = wahr

)
P(Verschlossen = wahr|Falle = falsch) = pyy
)
P(Verschlossen = falsch|Falle = falsch)

—~ o~ —~
=~
= = I

= (1 - pV’w)
(1 =pvy)

Pvw ist hier Bezeichner fiir die Wahrscheinlichkeit, dass die Falle verschlossen
ist unter der Voraussetzung, dass eine Falle existiert.

Schlussfolgerungen ziehen Wie im Ansatz der relativen Haufigkeit kénnen
wir die Wahrscheinlichkeiten bestimmter Ereignisse iiber Verhéltnisse von Ein-
treten bestimmter Ereignisse zur Anzahl der gesamten Ereignisse durch Mitzéhlen
bestimmen. Somit lernt ein NPC im Laufe des Spieles hinzu.

#geof fnete Truhen mit Falle
P(Falle = wahr) = pp =
(Falle = wahr) = pr #geof fnete Truhen

(7)

Wenn die zu untersuchende Truhe nicht verschlossen ist, ist die Wahrschein-
lichkeit fiir eine Falle pp. Ist sie hingegen verschlossen, so ldsst sich die Wahr-
scheinlichkeit wie folgt bestimmen.

P(Verschlossen|Falle) x P(Falle)
P(Verschlossen)

P(Falle|Verschlossen) = (8)

P(Falle) und P(Verschlossen|Falle) wurden im Verlauf des Spiels stetig mit-
gezihlt. Zu berechnen bleibt P(Verschlossen). Wir wissen, eine Truhe kann auf

zwel Arten Verschlossen sein: Entweder mit Falle oder ohne. Die Wahrscheinlich-
keiten dafiir sind P(Verschlossen|Falle)xP(Falle) sowie P(Verschlossen|—Falle)x



P(—Falle). Da sich beide gegenseitig ausschliefen, diirfen wir die Wahrschein-
lichkeiten addieren und erhalten:

P(Verschlossen) = P(Verschlossen|Falle) P(Falle)
+ P(Verschlossen|-Falle)P(—Falle) (9)

Ein Beispiel mit Zahlen:
Der NPC hat folgendes mitgezihlt.

— 120 geoffnete Truhen, davon
— 45 mit Fallen und

120 — 45 = 75 ohne Fallen.

— 36 derer mit Falle waren verschlossen,

— 3 derer ohne Falle waren verschlossen.

P(Falle) = 45/120 = 0,375  (10)
P(~Falle) = 75/120 = 0,625  (11)
P(Verschlossen|Falle) = 36/45 = 0,800  (12)
P(Verschlossen|—Falle) = 3/75 = 0,040  (13)
P(Verschlossen) = (0,8 0,375+ 0,04%0,625) = 0,325  (14)
P(Fall P hl Fall
P(FallelVerschlossen) = (Falle)  P(Verschlossen|Falle)
P(Verschlossen) (15)
0375508 o

0,325

Gleichung (15) zeigt eindrucksvoll, dass die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit deut-
lich iiber der A-Priori-Wahrscheinlichkeit (10) liegt.

P(=Verschlossen|Falle) =1 — P(Verschlossen|Falle) = 0,2 (16)
P(=Verschlossen) =1 — P(Verschlossen) = 0,675  (17)



P(Falle) x P(~Verschlossen|Falle)
P(=Verschlossen)
0,375%0,2

0,675

P(Falle|=Verschlossen) =

~ 0,11

Bei einer nicht verschlossenen Truhe wiirde der NPC laut (18) eine geringere
‘Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein einer Falle annehmen.

4 Stochastische Automaten

4.1 Motivation

Eine naheliegende Erweiterung in Bezug auf Wahrscheinlichkeiten und Spiele
ist die der endlichen Automaten zu stochastischen endlichen Automaten (eng-
lisch: probabilistic automaton, PA). Hierbei werden Ubergiinge zusitzlich zu den
Symbolen mit Wahrscheinlichkeiten annotiert.

4.2 Definitionen

Arto Salomaa [S69] gab die folgenden Definitionen zu PA.

Definition 6. Ubergangswahrscheinlichkeit. Seien si,...,s, die Zustinde des
Automaten, dann ist p;(s,x) die Ubergangswahrscheinlichkeit vom Zustand s
zu einem Zustand s;, beim Lesen des Symbols x.

Fir alle s und x gilt:

E?:l pi(&ﬂf) = 1api(37x) > 0.

Definition 7. Startverteilung. Anstelle eines Startzustandes besitzt ein PA eine
Startverteilung.

Definition 8. Stochastische Matriz. Mit einer (n-dimensionalen) stochastischen
Matriz wird eine (n x n) Matrix bezeichnet mit

M = ||pijlli<ij<n
bei der p;; fir jedes 1,7 nicht-negative reelle Zahlen sind und gilt

S piy =1 fir (i=1,...,n).

Definition 9. Stochastischer Zeilen- (oder Spalten- Jvektor. Mit einem n-dimen-
sionalen stochastischen Zeilen- (oder Spalten-)vektor wird ein n-dimensionaler
Vektor bezeichnet, dessen Eintrdge nicht-negativ sind und in Summe 1 ergeben.



Definition 10. Endlicher stochastischer Automat. Ein endlicher stochastischer
Automat iber dem endlichen Alphabet I ist PA = (S, s9, M), mit S = s1,...,$n
mit n > 1, der endlichen Menge der Zustinde, sg ein n-dimensionaler Zeilen-
vektor (der Startverteilung) und M bildet von I in eine Menge n-dimensionaler
stochastischer Matrizen ab.

4.3 Beispiel

Ein kleines Beispiel soll geniigen, um die Anwendung stochastischer Automa-
ten in Spielen zu erldutern. In einem fiktiven Spiel gebe es einen NPC, welcher
als Héandler agiert. Mit diesem kann man fair oder unfair tauschen oder ihm
Waren schenken. Je nach seiner bisherigen Erfahrung ist dieser entweder loyal,
gutmiitig, neutral oder gereizt gestimmt. Dieses wollen wir in einem einfachen
stochastischen Automaten simulieren.

PAgindaier = ({loyal, gutmiitig, neutral, gereizt}, so, M),

das Alphabet sei

I = {fairerTausch, unfairerTausch, geschenk}.

Wir nehmen an, die meisten Héndler seien, wenn sie den Spieler noch nicht
kennen, neutral. Auch seien einige wenige gutmiitige und gereizte Gemiiter da-

bei, allerdings ist kein Héandler von vornherein loyal. Eine Startverteilung kénnte
demnach so aussehen:

S0 = (07 %a %7 T’?o)

Die (erdachten) Ubergangswahrscheinlichkeiten werden in den folgenden Ma-
trizen dargestellt:

8 2
¥,
. S 43
M(fairerTausch) = | 10 1) 10 4
Chyw
0 05515
5 4 1
0w Yo
, 0515 0
M (unfairerTausch) = 1019 &
00 %1%
0001



M (geschenk) =

E‘»—l OE‘\I —
SHESRES
oZlegl- o
Sleo o o

Die Zeilen und Spalten werden hier jeweils von den Zustdnden des Automaten

bezeichnet. Das heiBt, die Wahrscheinlichkeit eines Uberganges von neutral nach

gutmiitig betrigt bei einem Geschenk %.

Abbildung 9. Stochastischer Automat: PAgindier, {1 (fairerTausch), uT (un-
fairerTausch), g (geschenk)

Abbildung 9 zeigt den Automaten grafisch. Zustéinde werden durch Kreise mit
annotierten Zustandsnamen dargestellt, Zustandsiibergénge durch Pfeile, wobei
die Pfeilspitze das Ziel markiert. An diesen sind jeweils die (abgekiirzten) Sym-



bole mit den zugehorigen Ubergangswahrscheinlichkeiten notiert, sofern diese
ungleich 0 sind. Bei Werten gleich 0 gibt es keinen Ubergang.

Wenn der Automat nun ein Zeichen liest, bestimmt dieses Zeichen und eine da-
nach bestimmte Zufallszahl, in welchen Zustand der Automat wechselt.

An kleinen Beispielen werden wir Anwendung eines stochastischen Automaten
besser kennen lernen.

Beispiel 2. Im Folgenden sei (der besseren Lesbarkeit halber) P(s — s;,x) =
pi(s,2) und P(s;) = so;. Eine einfache Frage, die uns der Automat beantworten
kann, ist z.B. ,,Wie Wahrscheinlich ist es, dass ein neuer Héndler nach drei
Geschenken gereizt ist?“. Bei ndherer Betrachtung des PA fillt auf, dass es
nur einen einzigen Ubergang bei einem Geschenk in den Zustand gereizt gibt,
und zwar, wenn der Handler bereits gereizt war. Das heiflt, wir miissen nur die
Uberginge betrachten, wie sie in Abbildung 10 zu sehen sind. In den Abbildun-
gen aufeinanderfolgende Ereignisse sind voneinander unabhéngig. Daher werden
die Wahrscheinlichkeiten nach Regel 8 fiir die Verbundwahrscheinlichkeit dort
multipliziert.

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Héndler zu Beginn gereizt ist, betragt ﬁ.

Abbildung 10. ,Wie Wahrscheinlich ist es, dass ein neuer Héndler nach drei
Geschenken gereizt ist?*

Bei drei Geschenken ist der einzige Pfad am Ende wieder in gereizt zu bleiben
derjenige, der (jeweils mit einer Wahrscheinlichkeit von 1%) aus gereizt zuriick

nach gereizt fithrt. Die Gesamtwahrscheinlichkeit ergibt sich nach (19) zu etwa

5%.

P(gereizt) x P(gereizt — gereizt,g)

| | | | 79 9 9
*P(gereizt — gereizt, g) x P(gereizt — gereizt, g) = 100 ©10 “10 10 (19)
5103

100000



Beispiel 3. Unser zweites Beispiel behandelt die Frage ,,Zu was wird ein gutmiitiger
Hindler nach einem, durch ein Geschenk wieder wettgemachten, unfairen Tausch?*.
Aus gutmiitig fithrt die Eingabe unfairerTausch nach gutmiitig oder neutral.
Ein Geschenk fithrt aus gutmiitig zu loyal, gutmiitig oder neutral und aus neu-
tral zu gutmiitig oder neutral. Es gibt also nur die Félle, die in den Abbildun-
gen 11, 12 und 13 gezeigt sind. Wir erwarten also, dass sich die ergebenden
Wahrscheinlichkeiten zu 1 addieren werden. Die drei oben genannten Félle las-

Abbildung 11. Gutmiitiger Héndler wird nach einem unfairem Tausch und ei-
nem Geschenk loyal

Abbildung 12. Gutmiitiger Héndler bleibt nach einem unfairem Tausch und
einem Geschenk gutmiitig

sen sich nun berechnen. In Abbildung 12 und 13 sind die letzten Zusténde jeweils
verschmolzen worden, da hier unsere Betrachtung am selben Zustand endet. Es
handelt sich aber um zwei sich gegenseitig ausschlieBende Ereignisse. Nach Re-
gel 4 werden die Wahrscheinlichleiten dann addiert.

Um loyal zu werden, muss der Héndler laut Abbildung 11 zunéchst gutmdiitig



werden und danach loyal.

P(wirdLoyal) = P(gutmiitig — gutmitig,uT') x P(gutmitig — loyal, g)

27
14
100

Die Wahrscheinlichkeit, dass der Hindler loyal wird, betrigt laut (20) 14%.

Abbildung 13. Gutmiitiger Héndler wird nach einem unfairem Tausch und ei-
nem Geschenk neutral

Zwei Moglichkeiten gibt es, bei denen er gutmiitig bleibt. Diese sind: Zweimal

gutmiitig zu bleiben oder erst neutral und anschliefend wieder gutmiitig zu
werden.

P(bleibtGutmiitig) = P(gutmiitig — gutmiitig, uT) * P(gutmiitig — gutmiitig, g)

+ P(gutmiitig — neutral, uT) * P(neutral — gutmiitig, g)

2 2 8 4
— % — + — % —
10 10 10 10
36
100

(21)
In 36 von 100 Féllen bleibt der Handler gutmiitig.

Letztlich bleiben noch zwei mogliche Pfade, auf denen er neutral wird: Er bleibt



gutmiitig und wird neutral oder er wird neutral und bleibt es.

P(wirdNeutral) = P(gutmiitig — gutmiitig,uT') x P(gutmitig — neutral, g)

+ P(gutmiitig — neutral,uT) * P(neutral — neutral, g)
2 1 8 6
—_ % — + —_ %k —
10 10 10 10
50
100
(22)

Und in der Hilfte aller Félle (15000) wird er neutral. Dass wir nun alle Fille
tatsdchlich erfasst haben, zeigt sich dadurch, dass die Summe aller Wahrschein-

: : 14 36 50 _ :
lichkeiten 155 + 755 + 105 = 1 ergibt.

5 Resiimee

In den vorangegangenen Kapiteln wurde gezeigt, wie auf einfache Weise Wahr-
scheinlichkeiten genutzt werden kénnen, um Spiele um kiinstliche Intelligenz zu
erweitern. Hierzu wurden zunéchst die theoretischen Grundlagen erldutert. Ein
erster fortgeschrittener Ansatz ist die Verwendung der Bayesregel. Mit dieser
kann ein Programm Riickschliisse ziehen um nicht ausschliefilich Wahrschein-
lichkeiten durch relative Haufigkeiten zu speichern. Ein weiteres Beispiel fiir
das Lernen durch Bayes Regel ist BILL [KFM90]. In den spéten 80er Jahren
des zwanzigsten Jahrhunderts wurde TAGO, das bis dahin fithrende Programm
bei Othello (auch Reversi), von BILL geschlagen. Dieses nutze unter anderem
Bayes’sches Lernen.

Im letzten Kapitel wurden Wahrscheinlichkeiten mit dem bekannten Konzept
der endlichen Automaten verkniipft. Obgleich diese Idee bereits sehr alt ist, lief3
sich hiertiber wenig Literatur und noch weniger reale, diese Idee implementie-
rende Spiele finden. Ohnehin gab es gewisse Schwierigkeiten, Informationen iiber
Methoden der kiinstlichen Intelligenz von (aktuellen) Spielen zu finden, was aus
kommerziellen Griinden durchaus verstéandlich ist.
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Zusammenfassung Im Rahmen des Seminars Computational Intelli-
gence € Games befasst sich diese Seminararbeit mit den ,klassischen*
KI Methoden in Videospielen. Die Konzepte und Techniken von Entschei-
dungsbdumen, insbesondere Spielbdumen, Finite-state Machines und des
A*-Algorithmus sollen hier anhand konkreter Anwendungsbeispiele ge-
nauer betrachtet werden.

1 Decision Trees

Decision Trees, auch Entscheidungsbdume genannt, finden ihren Ursprung im
Bereich des Machine Learnings. Neben den Finite-state Machines gehoren sie zu
den Techniken, die schon zu Beginn der Entwicklung kiinstlicher Intelligenzen
in Videospielen zum Einsatz kamen. Die Datenstruktur und ihre Algorithmen
erlauben es, den Prozess der intelligenten Entscheidungsfindung virtueller Agen-
ten effizient umzusetzen. Nachfolgend soll das Konzept der Decision Trees, sowie
deren Verwendung in Computerspielen genauer betrachtet werden.

1.1 Definition

Decision Trees sind baumartige Datenstrukturen. Formal lassen sie sich als zu-
sammenhéngende und kreisfreie Graphen G = (V, E) mit Knotenmenge V' und
Kantenmenge FE definieren. Dariiber hinaus existiert mit v,00t € V ein ausge-
zeichneter Wurzelknoten. Die Knoten der untersten Ebene werden als Blattkno-
ten bezeichnet, die iibrigen Knoten als innere Knoten. Die Kanten des Baums
sind gerichtet und weisen stets in Richtung der Blattknoten.

Wie in der Einleitung bereits erwédhnt, dienen Decision Trees der Entschei-
dungsfindung. Die graphische Darstellung des Baums kann als Hierarchie von
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Abbildung 1: Aufbau eines einfachen Decision Trees mit Attributen A, B, C, D.
Die gestrichelte Linie markiert den gewéhlten Pfad fiir die konkrete Eingabe
(A =true, B=8, C =1, D= itm02).

Einzelentscheidungen angesehen werden. Ausgehend von der Wurzel wird an je-
dem inneren Knoten eine Entscheidung getroffen, welche den weiteren Weg im
Baum vorgibt. Dieser Vorgang wird bis zum Erreichen eines Knotens mit maxi-
maler Tiefe fortgesetzt, welcher letztendlich die Losung des Problems enthilt.

Formal beschrieben, repréisentiert jeder innere Knoten des Baums einen be-
dingten Test. Dazu tragen die Knoten Attribute, welche als Selektionskriteri-
um dienen. Man spricht hier von predictor Variablen. Die ausgehenden Kanten
symbolisieren dabei die jeweiligen Ausprigungen der Attribute. Zwar ist die
Verwendung von Attributmengen, durch Konjunktion der Selektoren moglich,
jedoch vergroBert dies die Zahl der notigen Kanten drastisch. Kombinierte At-
tributtests ermoglichen weitaus mehr zu beriicksichtigende Entscheidungen. Zu-
dem unterscheidet sich das Ergebnis nicht vom ,seriellen Vorgehen, welches
daher vorgezogen werden sollte. Einen Sonderfall bilden schliesslich die Blatter
des Baums, welche anstelle eines Attributs, eine Losung des Problems enthalten.
Diese werden in der Regel als response Variablen bezeichnet. Eine Losung des
Entscheidungsproblems ergibt sich damit als Pfad vom Wurzelknoten zu einem
der Blatter. Dieser Pfad entspricht einer Konjunktion der bedingten Attribut-
tests. Der Baum selbst kann dabei als Disjunktion der Konjunktionen verstanden
werden, die alle moglichen Pfade verkniipft. Abbildung 1 zeigt den Aufbau eines
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Abbildung 2: Zerlegung der Eingabemenge am Beispiel des Attributs B fiir
eine Eingabe B = [0, 9].

einfachen Decision Trees mit predictor Variablen

A = {true, false}

B =10, 9]

Cc =0, 1}

D = {itm01, itm02}

und response Variable
class = {z, y, z}.

Die Eingabe des Baums erfolgt als Menge von Attributen und deren Auspragun-
gen, welche dem Baum an seiner Wurzel zur Verfligung steht:

(A = {true, false}, B=[0, 9], C ={0, 1}, D = {itm01, itm02}).
Der gewéhlte Pfad fiir die konkrete Eingabe
(A =true, B=8, C =1, D =itm02)

ist als gestrichelte Linie dargestellt. Der Baum liefert hier die Klassifizierung
Z. Das weitere Vorgehen des Decision Trees dhnelt einem Sortierprozess durch
sukzessives Zerlegen der Eingabe in Teilmengen, geméifl der getroffenen Einzel-
entscheidungen an jedem der Knoten, siehe Abbildung 2.

Wie zu erkennen ist, konnen die Wertebereiche von predictor und response
Variablen frei gewéhlt werden, sowohl diskrete als auch kontinuierliche Werte
sind moglich. Die Wahl wirkt sich mitunter jedoch stark auf die Struktur des
Decision Trees aus. Kontinuierliche Werte vergréfiern die Zahl der moglichen
Entscheidungen erheblich, was zu einem Aufblihen des Baums fithrt. Daher
sollten Pradiktoren geschickt gewahlt werden. Zudem lassen sich in Abhéngigkeit
der response Variablen zwei Arten von Decision Trees unterscheiden.
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Abbildung 3: Beispiel eines classification trees zur Waffenwahl in 3D-Shootern
mit Attributen d (distance) und e (environment). Die response Variable klassifi-
ziert die Eingabe gemif der zu verwendenden Waffen sl (shotgun) und rl (rocket
launcher).

Classification Trees verwenden diskrete response Variablen und werden zur
Klassifikation der Eingaben verwendet. Das Symbol der Riickgabe reprisen-
tiert hier die spezifische, zugewiesene Klasse.

Regression Trees hingegen verwenden kontinuierliche response Variablen, in
Form einzelner Werte oder Intervallen. Das Ergebnis kann als Durchschnitts-
wert der Eingabe verstanden werden.

1.2 Anwendungsbeispiele

Agenten in Computerspielen miissen héufig in der Lage sein, eine Vielzahl von
taktischen Entscheidungen treffen zu koénnen. So auch die Agenten von 3D-
Shootern. Ihre Entscheidungen und die daraus resultierenden Handlungen basie-
ren dabei auf unterschiedlichen Faktoren, beispielsweise der eigenen Gesundheit,
verfiigbarer Ausriistung oder aber den Gegebenheiten der Umgebung. Die Waf-
fenwahl in Kampfsituationen zahlt zu eben jenen taktischen Entscheidungen,
die durch die Verwendungen von Decision Trees unterstiitzt werden kénnen. Ab-
bildung 3 zeigt die vereinfachte Darstellung eines Baums, welcher in &hnlicher
Form in vielen Spielen genutzt wird.
Als Elemente der Eingabemenge stehen die Attribute

d = [0, 200],

e = {open, corridor}

zur Verfligung, welche die Distanz zum Gegner, sowie die Art der Umgebung
beschreiben. Als response Variable fiir die Ausgabe sei die Menge

weapon = {sg, rl}
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Abbildung 4: Beispiel eines regression trees zur Waffenwahl in 3D-Shootern mit
Attributen d (distance), e (environment) und w (weapon). Die response Varia-
blen liefern eine Bewertung der situationsabhéngigen Waffenwahl des Agenten.

definiert, welche Symbole fiir die Waffen shotgun und rocket launcher enthilt.
Die Eingabe wird vom Entscheidungsbaum, einem classification tree, ausgewertet
und in ein Ergebnis iiberfithrt. Das Ergebnis, als eindeutige Klassifizierung der
Eingabe, représentiert schliesslich die zu verwendende Waffe. Fiir die Eingabe

(d = 30, e = corridor)

liefer der, Baum so die Losung rl, was der Verwendung des rocket launchers
entspricht.

Eine Alternative bietet die Verwendung eines regression trees. Dieser liefert
keine eindeutige Klassifizierung, sondern eine durchschnittliche Bewertung der
Eingabe. Er kann so dazu genutzt werden, eine Abschétzung der Giite der zu
verwendenden Waffe, und damit der Taktik zu liefern. Abbildung 4 zeigt den
modifizierten Entscheidungsbaum. Die Eingaben wurden um das Attribut

w = {sg, rl}
erweitert. Als neue response Variable mit kontinuierlichem Wertebereich wurde
efficiency = [0, 1]
zur Bewertung der Effizienz eingefiihrt. Im Fall der Eingabe
(d =30, e = open, w = sg)
wird diese vom Baum mit 0.3 bewertet. Bei Unterschreitung eines gegebenen

Grenzwerts konnte dies den Agenten moglicherweise zur Wahl einer alternativen
Taktik bewegen.
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Abbildung 5: Spielbaum eines fortgeschrittenen Tic-Tac-Toe Spiels. Spieler X
ist am Zug.

1.3 Game Trees

Game Trees, oder Spielbdume, sind eine besondere Art von Entscheidungsbdum-
en. Trotz der Komplexitdt des Themas, sollen sie dennoch an dieser Stelle, wenn
auch nur oberflachlich, betrachtet werden.

Spielbdume finden sich in vielen KI-Systemen wieder. Vor allem Brettspiel-
umsetzungen greifen haufig auf das Konzept der Game Trees zuriick. Zu den
prominentesten Beispielen gehtren Spiele wie Dame, Schach, Othello und Go,
aber auch das im weiteren Verlauf betrachtete Spiel Tic-Tac-Toe gehort dazu.
Alle Spiele besitzen eine Gemeinsamkeit: Es handelt sich um 2-Personen Spiele
mit perfekter Information. Die komplette Spielinformation ist jedem der Spie-
ler zu jedem Zeitpunkt zuginglich. Dies ist eine notwendige Bedingung fiir die
Verwendung von Spielbdumen, die so eine vollstdndige Abbildung aller Spiel-
verldufe ermoglichen. Mit Hilfe des minmaz-Algorithmus kann eine Bewertung
der einzelnen Spielsituationen vorgenommen werden, welche als Giitekriterium
einer zielorientierten Wahl der Folgeziige dient.

Der minmazx-Algorithmus Der minmax-Algorithmus, als einer der wichtigen
Spielbaumalgorithmen, soll hier anhand des Beispiels Tic-Tac-Toe die Anwen-
dung der Game Trees in Computerspielen verdeutlichen. Abbildung 5 zeigt den
Spielbaum aller moglichen Folgesituationen eines bereits fortgeschrittenen Spiels.
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Abbildung 6: Bewerteter Spielbaum des Tic-Tac-Toe Spiels aus Abbildung 5.

Ausgehend von der Ausgangssituation an der Wurzel des Baums, verzweigt sich
dieser an allen Knoten in die jeweils m&glichen Folgesituationen, bis hin zu den
Blattern, welche die Spielausgénge reprisentieren. Der Algorithmus versucht die,
im Sinne des Spielers, , beste* Spielstellung zu wéhlen. Dazu werden die einzel-
nen Spielziige nach spielabhéngigen Kriterien mit Punkten bewertet. Im Fall von
Tic-Tac-Toe erfolgt die Bewertung nach einer einfachen Regel:

+1 : X gewinnt,
0 : unentschieden / Spiel offen,

-1: O gewinnt.

Da beide Spieler das selbe Ziel verfolgen, versucht Spieler X seine Punkte zu
maximieren, wihrend Spieler O diese zu minimieren versucht. Die Spieler wer-
den daher auch hiufig maz (mazimizer) und min (minimizer) bezeichnet. Zum
besseren Verstiandis des Algorithmus werden zudem die Ebenen des Baums mit
den Spielern gekennzeichnet. Dies ist ohne weiteres moglich, da beide Spieler
ihre Ziige abwechselnd durchfiihren.

Letztendlich ist nur der Spielausgang von Interesse, daher erfolgt die Bewer-
tung der Spielstellungen bottom-up, indem der Baum in Postorder durchlaufen
wird. Die Bewertung der Blétter ist trivial. Auf allen anderen Ebenen erfolgt
die Bewertung nach einem einfachen Prinzip. Knoten, auf mit maz gekennzeich-
neten Ebenen erhalten das Maximum der Punkte ihrer Kinder, die Knoten der
min-Ebenen dementsprechend das Minimum der Punkte ihrer Kinder. Dieses
Verfahren wird bis zum FErreichen der Wurzel fortgesetz. Abschliessend kann
der Baum erneut durchlaufen werden, diesmal top-down. Der Pfad folgt dabei,
in Abhhéngigkeit des aktuellen Spielers, stets der Richtung des Knotens mit
maximaler bzw. minimaler Bewertung. Abbildung 6 zeigt den Spielbaum nach
vollstdndiger Bewertung.



Im Fall des Beispiels ist Spieler maz, also X am Zug. Es stehen drei mogliche
Spielziige zur Verfiigung. Der Zug mit Wert 0 liefert keine Spielentscheidung,
beide Spieler konnen im weiteren Verlauf des Spiels den Sieg fiir sich verbuchen.
Der Zug mit Wert —1 hingegen ermoglicht Spieler min im Anschluss, das Spiel
fiir sich zu entscheiden und wird daher bei der Auswahl von Spieler max ver-
nachléssigt. Der Zug mit Bewertung +1 schliesslich, fiihrt direkt zu einem Sieg
und besitzt somit die hochste Prioritét.

Das hier vorgestellte Spiel Tic-Tac-Toe ist einfach gehalten und in seiner
Komplexitéit stark eingeschréankt. Die Anwendung von Spielbdumen und des
minmaz-Algorithmus kann problemlos erfolgen. Dennoch zeigen sich an dieser
Stelle mogliche Nachteile der Game Trees: Der Aufbau eines vollstandigen Baums
ist fiir viele Spiele nicht moglich. Dame, Schach oder Go bieten zuviele takti-
sche Moglichkeiten um alle Situationen erfassen zu kénnen. Im Fall von Go, bei
einer Spielbrettgrofie von 19 x 19 Feldern, besitzt der Baum bereits einen durch-
schnittlichen Verzweigungsgrad von 250. Bei einer durchschnittlichen Spieldauer
von 150 Ziigen ergibt dies annihernd 1036° mogliche Spielsituationen.

Eine mogliche Losung des Problems ist, die Baume nur bis zu einer fest defi-
nierten Tiefe aufzubauen. Die Blétter, die nun keine vollsténdigen Informationen
iiber den Spielausgang tragen, miissen mit Hilfe geeigneter Heuristiken bewertet
werden, um die Giite der gewédhlten Strategie bestimmen zu konnen. Anderer-
seits imitiert gerade dies das Verhalten menschlicher Spieler, welche ebenfalls
nur eine bestimmte Zahl von Ziigen vorausschauend planen kénnen. Eine weitere
Moglichkeit bietet das alpha-beta-Pruning, eine optimierte Version des minmaz-
Algorithmus, welche von Russel und Norvig in [RN03] beschrieben wird.

1.4 Fazit

Aufgrund ihrer Flexiblitdt konnen decision trees auf eine grofle Zahl von Proble-
men angepasst werden. Die Eigenschaft beliebige Werte verarbeiten zu kénnen,
macht den Einsatz zur Klassifizierung oder zur Bewertung von Eingaben méglich.
Die speichereffiziente Datenstrukur erlaubt den Einsatz in vielen Bereichen. Die
zugehorigen Algrithmen erlauben zudem Echtzeit- Anwendungen.

Eine bedeutende Eigenschaft von decision trees, welche im Rahmen der Se-
minararbeit nicht behandelt wurde, ist die Fahigkeit des Lernens. Die hier vorge-
stellten Beispiele gehen von einer Konstruktion durch einen Experten aus. Dieser
besitzt geniigend Informationen iiber mégliche Eingaben sowie das gewiinschte
Verhalten der Baume und kann diese gezielt modellieren. Jedoch kénnen Ent-
scheidungsbaume auch trainiert werden, um ein gewiinschtes Verhalten zu zei-
gen. Dies setzt jedoch eine ausreichend grofie Menge von Trainingsdaten voraus.
Die Eingaben werden um ein Attribut der gewiinschten Klassifizierung erweitert,
Algorithmen versuchen den Baum auf Basis der vorliegenden Daten bestmdoglich
zu konstruieren, so dass alle Eingaben geméifl ihrer gewiinschten Klassifizierung
erkannt werden. Dies kann unter Umstédnden jedoch auch Probleme mit sich brin-
gen. Zu komplexe Baumstrukturen oder nicht ausreichend viele Trainingsdaten
konnen das Training behindern und zu fehlerhaften Auswertung fithren. Zudem



lésst sich das Verhalten der trainierten Entscheidungsbdume im Vorfeld nur grob
abschétzen. Ein Fehlverhalten zeigt sich hier erst im praktischen Einsatz.

2 Finite-State Machines

Finite-state Machines sind ein formales Konzept der Automatentheorie. Ihr Ein-
satz in Videospielen besteht in der Regel aus der Umsetzung diverser Kontroll-
strukturen, wie sie zum Beispiel zur Verhaltensmodellierung virtueller Agen-
ten genutzt werden. Dieser Anwendungsfall soll der folgenden Betrachtung als
Grundlage dienen.

2.1 Definition

Grundsétzlich definiert sich eine Finite-state Machine {iber die Menge ihrer Ein-
gaben Y, die Menge ihrer Zustdnde ) und ihrer Transitionen, in Form einer
Zustandsiiberfithrungsfunktion §. Zusétzlich existiert mit gy € @ ein ausgezeich-
neter Startzustand. Bei den Mengen X' und @ handelt es sich um endliche Men-
gen, woraus sich eine ebenfalls endliche Menge von Zustandsiibergédngen ergibt.
Damit sind auch die Mdoglichkeiten der Finite-state Machine selbst beschrankt.
Formal ldsst sich eine Finite-state Machine damit durch das 4-Tupel

FSM = {27 Q7 qo, 6}

darstellen. Je nach Definition und Typ der Finite-state Machine wird die formale
Darstellung um weitere Symbole ergénzt.

Transduktoren Tansduktoren bezeichnen eine Familie der Finite-state Machi-
nes, welche in der Lage sind, Eingabesequenzen auf Ausgabesequenzen abzu-
bilden. Die sequenzielle Generierung der Ausgabe erfolgt dabei auf Basis einer
Ausgabefunktion A. Die Art der Funktion zerlegt die Menge der Transduktoren
zudem in zwei Klassen: Mealy-Automaten und Moore-Automaten.

Mealy-Automaten erzeugen Ausgaben stets in Abhingigkeit der Eingabe und
des erreichten Folgezustands. Die Funktion zur Generierung der Ausgabe ist
definiert als

Amealy : @ X X — AU {e}.

Moore-Automaten hingegen erzeugen Ausgaben nur auf Basis des erreichten
Folgezustands mit Ausgabefunktionen der Form

Amoore : @ — AU {e}.

Wird A der allgemeinen Definition der Finite-state Machines hinzugefiigt, so
ergibt sich die Definition eines Transduktors als:

FSMtransducer - {Z, Av Qv q0, 57 >‘} .



Eine Eingabe w = wy...w; € X* wird vom Transduktor zeichenweise verar-
beitet, startend im Zustand qg. Bei aktuellem Zustand ¢ € @ und Eingabe-
symbol w; € X wechselt der Automat in den Zustand (g, w;). Im Fall des
Mealy-Automaten wird dabei die Ausgabe A(0(q,w;),w;), im Fall des Moore-
Automaten die Ausgabe A(d(q, w;)) erzeugt.

Akzeptoren Einen besonderen Funktionstyp der Finite-state Machines bilden
Akzeptoren. Sie konnen dazu genutzt werden, bestimmte Muster oder Sequenzen
innerhalb der Eingabe zu erkennen. Daher werden sie auch hiufig als sequence
detectors bezeichnet. Im Gegensatz zu den Transduktoren wird die Ausgabe
nicht mehr wahrend der Verarbeitung der Eingabe erzeugt, sondern erst mit
Erreichen eines ausgezeichneten Zustands. Das Erreichen solch eines akzeptie-
renden Zustands kann mit dem Akzeptieren der Eingabesequenz gleichgesetzt
werden. Akzeptoren kénnen somit als boolsche Funktionen verstanden werden,
welche Eingaben auf ihre Giiltigkeit hin iiberpriifen.

Die Definition eines Akzeptors dhnelt der allgemeinen Definition der Finite-
state Machine. In der Regel wird allerdings auf die Angabe des endlichen Aus-
gabealphabets und der dazugehorigen Ausgabefunktion verzichtet, da lediglich
der erreichte Zustand bei Terminierung interessiert. Zusétzlich wird mit F' eine
endliche Menge von akzeptierenden Zustdnden eingefiihrt. Damit ergibt sich die
formale Definition des Akzeptors als

FSMacceptor = {27 Qa qo, 5; F} .

FEine Eingabe w = wy ... w; € X* wird vom Akzeptor zeichenweise verarbeitet,
startend im Zustand gg. Bei aktuellem Zustand ¢ € 2 und Eingabesymbol w; €
X wechselt der Automat in den Zustand d(q,w;). Wird nach Verarbeiten der
Eingabe ein Zustand g; € F' erreicht, so wird die Eingabesequenz akzeptiert.

2.2 Einsatz in Spielen

FEin hohes Maf an Flexibilitdt ermdglicht es, das formale, mathmatische Konzept
der Finite-state Machines auf den praktischen Einsatz in Computerspielen zu
iibertragen. Eingabe- und Ausgabealphabet werden dahingehend konkretisiert,
dass beide spezifische Ereignisse der Spielumgebung repréisentieren. Die Imple-
mentierung reicht dabei von einfachen boolschen Kontrollfunktionen, bis hin zu
komplexen, objektorientierten Anséitzen in Form von ,, Event-Systemen*, welche
Ereignisse als eigenstéindige Objekte verwalten. Damit werden Zustandsiibergén-
ge der Finite-state Machines stets durch das Eintreten bestimmter Ereignisse
ausgelost. Dariiber hinaus kénnen die Zusténde selbst als Ereignisse aufgefasst
werden. Agenten, deren KI auf Finite-state Machines dieser Art basieren, werden
daher hiufig als state-driven agents bezeichnet. Letzendlich folgt das Konzept
dem intuitiven Versténdis von Interaktion: Handlungen erzeugen Ereignisse, Er-
eignisse 16sen Handlungen aus, Reaktionen als Antwort auf Aktionen.

Die nachfolgenden Beispiele sollen einen kleinen Uberblick iiber die verschie-
denen Einsatzmoglichkeiten von Finite-state Machines in Videospielen geben.

10



is_insight()

has_powerPill()
i b T AT

Abbildung 7: Darstellung der Geister-KI des Spiels Pac-Man als Finite-state
Machine.

Agentensteuerung Hiufig werden Finite-state Machines dazu genutzt, Verhal-
tensmuster zu modellieren. Je nach Komplexitéit der eingesetzten FSM kénnen
so Agenten mit einfachen oder aber stark ausgereiften Handlungsabldufen um-
gesetzt werden. Das hier vorgestellte Beispiel zeigt, wie Finite-state Machines im
1980 von Namco veroffentlichten Spiel Pac-Man zum Einsatz kommen. Die vier
Agenten des Spiels Pac-Man sind darauf beschrinkt durch das Spiellabyrinth
zu navigieren und, abhéngig von der Spielsituation, mit der Figur des mensch-
lichen Spielers zu interagieren. Der KI des Spiels liegen dazu vier Finite-state
Machines zugrunde, welche auf dem Prinzip der in Abschnitt 2.1 vorgestellten
Transduktoren basieren.

Da die Moglichkeiten der KI im Spiel Pac-Man stark eingeschrinkt sind,
reichen bereits drei Zustédnde aus, um das Verhalten der Geister vollstéindig
abzubilden. Die Zustédnde repréasentieren die unterschiedlichen Verhaltensmodi
Jagen (chase), Fliehen (evade) und Suchen (roam). Das Verhalten der Geister ist
dabei stets abhéingig von der aktuellen Spielsituation. Die Transitionen werden
daher durch zwei Ereignisse der Spielwelt, sowie deren Komplemente, ausgelost.
Damit ergibt sich schliesslich die in Abbildung 7 dargestellte Finit-state Machine.

Aufgrund der Definition des Moore-Automaten, welcher Ausgaben nur auf-
grund des erreichten Zustands erzeugt, konnen die drei Zustdnde der Finite-
state Machine als direkte Reprisentation der Handlungen des Agenten aufge-
fasst werden. Das Erreichen eines Zustands wird mit dem Erzeugen der Aus-
gabe gleichgesetzt. Aus Sicht der Implementierung bedeutet dies, den Aufruf
spezieller Methoden des Agenten, welche letztendlich das gewiinschte Verhalten
umsetzen. Auch die Ereignisse, wie das Auftauchen des menschlichen Spielers in
Sichtweite oder das Aufsammeln eines Power-Ups, welche fiir das Auslosen von
Zustandsiibergéngen verantwortlich sind, werden auf Ebene der Implementie-
rung durch Methodenaufrufe bzw. deren Riickgabewerte reprasentiert. Im Bei-
spiel der Pac-Man KI existieren zu diesem Zweck die zwei boolschen Funktionen
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Abbildung 8: Akzeptor zur Freund/Feind Klassifikation von Agenten. Zustand
e reprasentiert die Klassifizierung enemy, Zustand f die Klassifizierung friend.

is_inSight () und has_powerPill(). Das Eintreten von Ereignissen innerhalb
der Spielwelt kann leicht iiberpriift werden. In positiven Féllen schaltet die FSM
des Agenten dementsprechend, worauf hin dieser seinen Zustand wechseln wird.

Freund/Feind Klassifikation Die in Abschnitt 2.1 vorgestellten Akzeptoren
konnen dazu genutzt werden, Agenten aufgrund ihrer Interaktion mit der Um-
gebung zu klassifizieren. Trifft ein Spieler auf einen neutralen Agenten, so wird
dieser, auf Basis der Aktionen des Spielers, Position beziehen und sein Verhalten
dementsprechend #ndern. Dem Agenten liegt dazu, die in Abbildung 8 darge-
stellte FSM zugrunde. Aufgrund der Handlungen des Spielers kann der Agent
diesen den Klassen Freund oder Feind zuordnen. Solange der Spieler kein agres-
sives Verhalten zeigt, und den Agenten attackiert, wird er als Freund angesehen
werden. Sollte er jedoch versuchen den Agenten anzugreifen, wird dieser ihn als
Feind erkennen und dementsprechende Reaktionen zeigen.

Ferner ist es moglich, dass mit Erreichen bestimmter Zustdnde, neue events
ausgelost werden, welche als externe Eingaben weiterer Finite-state Machines
dienen. So konnte der Zustand is_enemy() den Agenten dazu veranlassen, in
einen Angriffsmodus iiberzugehen oder die Flucht zu ergreifen und damit sein
bisheriges Verhalten zu dndern. Dieses Konzept der Hierarchischen Finite-state
Machines ermdglicht es, das Verhalten von Agenten modular zu gestalten. Zudem
konnen die einzelnen Finite-state Machines stark spezialisiert werden.

2.3 Fazit

Die hier vorgestellten Finite-state Machines dienen hiufig nur als Designkonzept.
In der Regel erfolgt die Implementierung durch einfache Fallunterscheidungen in
Form von IF-THEN Konstrukten. Nur in den seltesten Féllen kommen Automa-
teninterpreter zum Einsatz. Ein Verhaltensmodell in Form einer FSM kann so
leicht in Programmecode iiberfithrt werden. Daneben bieten Finite-state Machi-
nes noch eine Reihe weiterer Vorteile, die sie zu einem bevorzugten Werkzeug
bei der Entwicklung von Spiele-KIs machen.
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Finite-state Machines folgen einem einfachen, intuitiven Konzept. Zudem
ermoglichen grafische Design-Werkzeuge die Modellierung auf einer Ebene, die
keine Programmmierkenntnisse voraussetzt. Ihre Flexibilitét erlaubt es, das Ver-
halten eines Agenten durch Hinzufiigen weiterer Zustéinde und entsprechender
Transitionen zu erweitern. Das abzubildende Verhalten legt dabei auch die Kom-
plexitdt der FSM fest. Zwar ist die Skalierbarkeit nicht beschréinkt, jedoch wird
das Design komplexer Systeme schnell uniibersichtlich. Die Konzepte der hierar-
chischen Finite-state Machines oder Fuzzy-state Machines bieten zudem weitere,
interessante Anwendungsfille.

Das vielleicht grofle Manko der Finite-state Machines und vieler klassischer
KI-Methoden allgemein, ist die hohe Vorhersagbarkeit. Das deterministische Ver-
halten ist vor allem bei einfach gehaltenen Modellen, die nur wenige Zustédnde
besitzen, leicht erkennbar. Zudem lasst sich das Design der Finite-state Machines
wihrend der Laufzeit nicht &ndern. Ein dynamische, adaptives Verhalten ldsst
sich so nicht umsetzen.

3 Wegfindung mittels A*-Algorithmus

Wegfindung ist eine der haufigen Aufgaben bei der Entwicklung Kiinstlicher
Intelligenzen (kurz KIs) fiir Spiele. Besonders Spiele, deren virtuelle Welten
von einer groflen Zahl computergesteuerter Einheiten oder vom Spieler gesteu-
erte Einheiten bevoélkert werden, kommen nicht um einen effektiv und effizient
arbeitenden Wegfindungsalgorithmus herum. Dieses Kapitel befasst sich daher
mit einem der am héufigsten angewandten Wegfindungsalgorithmus — dem A*-
Algorithmus.

Der A*-Algorithmus, auch ,,A-Stern“ oder ,A-Star“ genannt, wurde erst-
mals 1968 von Hart, Nilsson und Raphael in [HNR68] beschrieben. Er findet
sich héufig in den fiir die Bewegung der Entitéten zustdndigen Sub-Systemen
einer KI wieder. Wihrend dort auf Mikroebene Algorithmen fiir die eigentli-
che Durchfithrung der Bewegungen sowie die Koordination einzelner NPCs un-
tereinander (vgl. Schwarmverhalten/Flocking) zusténdig sind, arbeitet der A*-
Algorithmus auf Makroebene, in einer viel groberen Auflésung. So wird er fiir
die Planung von Routen (im folgenden als Pfade bezeichnet) eingesetzt und
ermoglicht die Umsetzung intelligenter und zielgerichteter Bewegungsablaufe.

3.1 Definition

Der A*-Algorithmus ist ein Suchalgorithmus zur Berechnung kiirzester Pfade
in einem kantengewichteten Graphen G = (V| FE), mit Knotenmenge V' und
Kantenmenge F und gehort zur Klasse der Best-First-Search Algorithmen. Best-
First-Search optimiert die Breitensuche, indem vielversprechende Knoten bei der
Erforschung des Suchraums bevorzugt behandelt werden. A* nutzt eine Fitness-
funktion f(n) zur Bewertung der ,,Giite“ eines Knotens, indem die eigentlichen
Kosten zum Erreichen des Knotens g(n), sowie die ausstehenden Kosten des
Pfades zum Ziel h(n) betrachtet werden. Da letztere noch nicht bekannt sind
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Sei s Startknoten
Berechne g(s), h(s) und f(s)
Fiige s der OpenList hinzu
Finde Knoten n aus OpenList mit kleinstem f(n)
Falls n Zielknoten , Abbruch da Pfad gefunden
Falls OpenList leer , Abbruch da kein Pfad gefunden
werden kann
5. Sei m giiltiger , adjazenter Knoten von n
Berechne g(m), h(m) und f(m)
Falls m in ClosedList
und neuer Pfad giinstiger , Pfad aktualisieren
sonst m der OpenList hinzufiigen
Wiederhole 5. fiir alle m
6. Wiederhole 4.

=W N =

Abbildung 9: Der A*-Algorithmus in Pseudocode.

— schliesslich wiirde der Pfad schon die Losung des Suchproblems darstellen —
koénnen diese nicht genau bestimmt werden. Daher bedient sich A* einer Heu-
ristik, um jene Kosten abzuschéitzen. Formal lédsst sich die Fitnessfunktion als
Summe von g(n) (vom englischen goal) und h(n) (vom englischen heuristic)
darstellen:

f(n) = g(n) + h(n).

Auf Basis dieser Bewertung breitet sich der Algorithmus stetig im Suchraum
aus. Ausgehend vom Startknoten verlagert er sich in Richtung des fitesten Kno-
tens. Hierzu protokolliert der Algorithmus seinen Fortschritt in zwei Listen. Die
Liste OPEN enthilt alle Knoten, die sich am Rand des vom Algorithmus unter-
suchten Gebiets befinden. Gleichzeitig stellen diese Knoten mogliche Kandidaten
fiir die genauere Betrachtung dar. Die Liste kann als Priority-Queue angesehen
werden, welche die eingetragenen Knoten gemé&fl ihrer Fitness absteigend sor-
tiert. Die zweite Liste ist die sogenannte CLOSED-Liste. In ihr befinden sich alle
bereits untersuchten Knoten, die einen Teil des derzeit kiirzesten Pfades bilden.
Fiir den Fall, dass ein kiirzester Pfad zwischen Start- und Zielknoten existiert,
wird die Liste nach Terminierung des Algorithmus durchlaufen, um den Pfad
rekonstruieren zu kénnen.

3.2 Eigenschaften

Den A*-Algorithmus zeichnen mehrere Attribute aus, die ihn zu einem effizienten
Werkzeug bei der Lésung von Suchproblemen machen. So arbeitet er zum einen
korrekt, das Ergebnis des Suchlaufs ist stets eine giiltige Losung des Suchpro-
blems, zum anderen arbeitet er vollstdndig. Sofern eine Losung fiir das Suchpro-
blem existiert, wird diese vom Algorithmus gefunden. Dariiber hinaus arbeitet
der Algorithmus optimal, liefert als Ergebnis des Suchproblems also stets einen
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Abbildung 10: Einfaches 2D-Raster mit Startpunkt (blau), Zielpunkt (rot) und
Barrieren (schwarz)

kiirzesten Pfad. Allerdings ist dieses Verhalten stark von der verwendeten Heu-
ristik zur Abschétzung der verbleibenden Kosten abhéngig. Vereinfacht gesagt,
muss die Abschitzung optimistisch ausfallen, und darf die verbleibenden Kosten
nie iiberschétzen. Ein Beweis hierfiir findet sich zum Beispiel in [RN03].

Die Heuristik bietet, neben der Kostenfunktion, viele Moglichkeiten zur An-
passung und Feinabstimmung des Algorithmus und sollte problemabhéngig und
gut iiberlegt gewidhlt werden. Zwar mag dies auf den ersten Blick einen Kritik-
punkt des Algorithmus darstellen, gleichzeitig verleiht es ihm dadurch aber ein
hohes Mafl an Flexibilitét (siehe 3.4).

3.3 Veranschaulichung am Beispiel

Anhand eines einfachen Beispiels soll die Funktionsweise des A*-Algorithmus
veranschaulicht werden. Als Ausgangssituation sei das in Abbildung 10 darge-
stellte 2D-Raster gegeben. Die Aufgabe des A*-Algorithmus besteht darin, einen
kiirzesten Pfad vom Startpunkt zum Zielpunkt zu berechnen. Die in Abschnitt
3.1 beschriebenen Grundlagen fiir die Anwendung des Algorithmus kénnen leicht
herbeigefiihrt werden.

Die Spielumgebung lédsst sich, aufgrund der Raster-Struktur, leicht durch
einen Graphen darstellen. Jeder Knoten des Graphen représentiert dabei eine
Kachel des Rasters, wihrend Kanten Nachbarschaftsrelationen einzelner Kacheln
repriasentieren. Ausgehend von der Position besitzt jede ,innere* Kachel somit
acht, jede ,Randkachel® fiinf und jede ,,Eckkachel“ drei Nachbarn. Zusétzlich
enthalten die Knoten Informationen iiber die Position der Kachel in Form von
Koordinatenpaaren.

Die Kosten fiir das Betreten einer Kachel werden konstant auf 1 gesetzt. Da-
mit fillt jede einzelne Kachel eines Pfades gleich schwer ins Gewicht. Natiirlich
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ist dieser Fall stark vereinfacht und lisst keine Bewertung in Abhéngigkeit des
zugrundeliegenden Terrains oder der Umgebung zu. Da es sich aber um ein simp-
les Beispiel handelt, geniigt die gewéhlte Funktion der Veranschaulichung. Fiir
einen Knoten n und seinen Nachbarn m ergibt sich damit folgende Kostenfunk-
tion:

g(m) = g(n) +1.

Als geeignete Heuristik bietet sich der Euklidische Abstand an. Der Euklidi-
sche Abstand ist eine Metrik, welche die Distanz zwischen zwei Punkten a und
b wie folgt definiert:

d(a,8) = \/(az — b.)? + (ay — by)?.

Die Funktion d liefert eine gute, optimistische Abschéitzung der Kosten. Das
Ergebnis wird hiufig kleiner als die tatséchlich verbleibenden Kosten ausfallen,
diese aber in keinem Fall iibertreffen. Fiir solch eine Heuristik arbeitet der A*-
Algorithmus optimal und liefert als Losung einen kiirzesten Pfad, sofern dieser
existiert. Fiir die weitere Betrachtung soll daher der Euklidische Abstand als als
Heuristik h(n) dienen. Damit sind die Grundvoraussetzungen fiir die Anwendung
des A*-Algorithmus geschaffen.

Der weitere Ablauf folgt dem, in Abbildung 9 dargestellten Algorithmus und
wird hier nur grob beschrieben. Die Knoten werden durch ihre eindeutigen Ko-
ordinatenpaare bezeichnet. Aufgrund der verwendeten Kostenfunktion betragen
die Kosten fiir einen Knoten stets 1. Damit ist die Wahl des Knotens n mit
kleinstem f(n) stets abhingig von h(n), also der Abschéitzung der verbleiben-
den Kosten bis zum Erreichen des Zielknotens. Wie sich leicht iiberpriifen lésst,
wird in der ersten Iteration Knoten (4,4) mit f(n) = 3,236 gew#hlt und in
CLOSED aufgenommen. Die Nachbarknoten werden, sofern nicht schon gesche-
hen, in OPEN aufgenommen. Dies geschieht analog fiir Knoten (3, 3) mit f(n) = 3.
In der dritten Iteration wird schliesslich Knoten (3,2) gewéhlt. Da es sich um
den Zielknoten handelt, terminiert der Algorithmus letzendlich und rekonstru-
iert den berechneten Pfad (siehe Abbildung 11). Hierzu wird die Liste CLOSED
durchlaufen, die nun alle Knoten des berechneten kiirzesten Pfads enthélt.

3.4 Anpassung der Kostenfunktion

Die Moglichkeit der Anpassung von Kostenfunktion und Heuristik verleihen dem
A*-Algorithmus ein hohes Mafi an Flexibilitdt. Durch eine Modifizierung der
Kostenfunktion kann zudem ein natiirlicheres Verhalten bei der Suche kiirzester
Pfade erreicht werden. So lésst sich der Algorithmus auf eine grofie Anzahl von
Situationen {ibertragen. Konstante lokale Kosten, also Kosten fiir die Verwen-
dung eines Knotens, und eine einfache Kostenfunktion wurden fiir das Beispiel
aus Abschnitt 3.3 bewusst gewéhlt. Sie dienten der Veranschaulichung der Funk-
tionsweise des Algorithmus, ihre Praxistauglichkeit ist jedoch eher fragwiirdig.
Die Wegfindung in Spielen basiert auf einer Vielzahl unterschiedlicher Fak-
toren. Die Art des Terrains beispielsweise hat grolen Einfluss die Bewegungsge-
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Abbildung 11: Ergebnis des A* Suchlaufs. Die graue Fliche zeigt den vom
Algorithmus betrachteten Suchraum. Pfeile markieren den vom Algorithmus
gewdhlten kiirzesten Pfad.

schwindigkeit der in Spielen gesteuerten virtuellen Agenten. Dichter und unweg-
samer Untergrund schrénkt die Bewegungen erheblich ein, daher sollte dies als
Faktor in die Bewertung mit einfliessen. Sei costs() eine Methode zur Berech-
nung der lokalen Kosten eines Knotens, so lisst sich die Kostenfunktion auf das
gewiinschte Verhalten anpassen:

g(m) = g(n) + costs(m).

Die Kosten fiir einen Pfad durch Knoten m setzen sich nun aus den Kosten fiir
den Pfad durch Knoten n sowie den jeweiligen lokalen Kosten fiir die Verwendung
von m zusammen, welche als eine Art Strafterm aufsummiert werden.

Die neue Kostenfunktion erzeugt bereits ein ausgereifteres Suchverhalten des
Algorithmus. Pfade werden weiterhin auf Basis ihrer absoluten Kosten vergli-
chen. Dies kann in manchen Anwendungsfillen jedoch nicht ausreichen. Sollen
beispielsweise Knoten #hnlicher ,, Giite* bei der Berechnung eines Pfads préfe-
riert werden, so muss die Kostenfunktion weiter modifiziert werden. Ein Beispiel
fiir die Verwendung von relativen Kosten sei der Fall, dass sich die lokalen Kos-
ten eines Knotens durch seine Hohenlage in der Spielwelt errechnen: Je Hoher
die Lage umso niedriger die Kosten. Sei costs() wie zuvor eine Methode zur
Bestimmung der lokalen Kosten, so kann die Kostenfunktion folgendermaflen
modifiziert werden:

(n) g(m) +1,  |height(m) — height(n)| < 5
n) = :
g g(m) + 10, |height(m) — height(n)| > 5

Abbildung 12 zeigt den Vergleich zweier A*-Suchldufe unter Verwendung der
absoluten und relativen Kosten.
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Abbildung 12: Vergleich des A*-Algorithmus auf Basis absoluter Kosten (a)
und relativer Kosten (b). Die Kosten der einzelnen Kacheln ergeben sich aus ihrer
Hohenlage in der Spielwelt. Je dunkler die dargestellte Fliche, umso geringer die
Hohen.

3.5 Fazit

Das hier gezeigte Beispiel ist simpel gehalten und dient nur der Veranschauli-
chung der Funktionsweise. Seine wahre Stirke zeigt der A*-Algorithmus, wenn
die Bedingungen verschérft werden, und Hindernisse und terrainabhingige Kos-
ten ins Spiel kommen.

Obwohl der A*-Algorithmus zu einem der effizientesten Suchalgorithmen
gehort, sollte er dennoch gut iiberlegt angewandt werden. Aufgrund der ver-
wendeten Listen kann der Speicherverbrauch, je nach Spielumgebung, immense
Dimensionen annehmen. Daneben spielen natiirlich Laufzeit und vorhandene
CPU-Kapazitit eine grofie Rolle.

Auch wenn der A*-Algorithmus hier am Beispiel der Wegfindung beschrie-
ben wird, ist er nicht auf dieses Einsatzgebiet beschrankt. Er lisst sich auf alle
Suchprobleme iibertragen, deren Losung ein kiirzester Pfad darstellt. So kann
der Algorithmus beispielsweise fiir die Berechnung kiirzester Pfade in Tech-Trees
angewandt werden um die kurzmdoglichste, und damit giinstigste Baureihenfolge
von Geb#duden festzulegen.

Als grofites Manko des Algorithmus sei zuletzt die Situation genannt, in
dem kein Pfad zwischen Start- und Zielknoten existiert. In diesem Fall wird der
Algorithmus alle erreichbaren Knoten untersuchen und letztendlich terminieren.
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Zusammenfassung Kiinstliche Intelligenz in Computerspielen spielt
eine immer groflere Rolle. In dieser Arbeit werden grundlegende Kon-
zepte von evolutiondren Algorithmen vorgestellt, welche dabei helfen
konnen, einen kiinstlichen Spieler im Umgang mit schwierigen Spielsitua-
tionen zu verbessern. Beispielhaft wird ein Computergegner eines Echt-
zeitstrategiespiels, der mit dynamischen Skripten arbeitet, durch evoluti-
ondre Algorithmen verbessert. Der evolutionire Algorithmus entwickelt
hierbei gegen besonders ausgereifte Strategien eine bessere Taktik. Die
auf diese Weise gewonnenen Erkenntnisse werden so verallgemeinert, dass
eine Strategie entworfen werden kann, die das urspriingliche Skript er-
setzt oder verbessert.

1 Einleitung

In modernen Computerspielen ist neben einer guten Graphik immer h&ufiger
auch die Spielstirke der kiinstlichen Intelligenz (KI) ein Aushéngeschild der
Produktqualitdt [3]. Hiufig ist es, aufgrund der sehr hohen Komplexitéit und
Moglichkeiten, jedoch schwierig, alle Spielsituationen vorherzusehen. Besonders
fiir diese Fille ist es sehr wichtig, dass eine KI sich den einzelnen Strategien
des Spielers anpassen kann, um das Ausnutzen offensichtlicher Schw#chen durch
den Spieler zu verhindern. Meistens sind Abldufe in Computerspielen iiber so
genannte Skripte kodiert, die eine mogliche Abfolge der auszufithrenden Befeh-
le enthalten. Diese einzelnen Moglichkeiten der Entscheidungen kénnen in ihrer
Wahrscheinlichkeit mit Gewichten versehen werden, um sie der Spielstirke oder
auch der Taktik des Gegners anzupassen. Um neue Strategien zu entwickeln,
konnen mit Hilfe evolutionéirer Algorithmen neue Regeln fiir die Regelbasis ge-
funden werden. Aus Erfahrungen, die in Spielen gegen Spezialtaktiken erworben
werden konnen neue Regeln extrahiert und in die Regelbasis aufgenommen wer-
den. Die KI spielt in diesem Falle in einem Offline Lernverfahren gegen sich
selbst und probiert neue Strategien aus von denen erfolgreiche gespeichert oder
mit Hilfe von Evolutiondren Algorithmen weiter verbessert werden. Evolutionére
Algorithmen sind eine Klasse von Such- und Optimierungstechniken, die von der
darwinistischen Evolution inspiriert sind. Das Konzept umfasst in sogenannten
Chromosomen kodierte Probleme bei denen natiirliche Vorgénge wie Crossover,
Mutationen und natiirliche Selektion durch den Computer simuliert werden, um



zu einer Losung zu gelangen. Die Problematik bei der Implementierung ist die
Kodierung der Spielstrategien in den Chromosomen und die Variation der Strate-
gien sowie die Auswahl der Regeln, welche zur Erweiterung der alten Regelbasis
genutzt werden sollen.

2 Evolutionire Algorithmen

2.1 Einfiihrung

Evolutionére Algorithmen sind eine zu den probabilistischen Optimierungsver-
fahren gehorende Klasse von Algorithmen. Sie verbessern initiale Lésungen fiir
ein gegebenes Problem, in Anlehnung an die natiirliche Evolution, indem neue
potenzielle Losungen erzeugt und verworfen werden. Thr Ursprung lasst sich nicht
eindeutig auf eine Person oder einen Zeitpunkt festlegen, da verschiedene Ver-
fahren, die sich an natiirliche Evolution anlehnen, unabhingig voneinander ent-
standen sind. So entwickelten Fogel 1962 die ,evolutiondre Programmierung*
(EP)[5], Holland 1962 die , genetischen Algorithmen® (GA) [4] und Rechenberg
und Schwefel 1965 , Evolutionsstrategien® (ES)[6][7]. Wahrend urspriinglich in
der EP als Losungen fiir das gegebene Problem endliche Automaten gesucht
werden, sind GA und ES auf allgemeinere Probleme mit reelwertigen oder kom-
binatorischen Losungen anwendbar. Sie unterscheiden sich insbesondere in der
Reprisentation der Losungen des Problems: Wahrend in ES diese nicht vorge-
geben ist, sondern abhéngig vom Problem gewéhlt wird, ist sie bei GA immer
ein Vektor von Bindrwerten. Es existieren jedoch noch weitere Unterschiede zwi-
schen den Algorithmen. Allgemein werden alle diese und auch aus ihnen hervor
gehende Verfahren unter dem Sammelbegriff ,, Evolutionire Algorithmen“ (EA)
zusammengefasst. Somit umfasst der Begriff EA auch Algorithmen, die sich nicht
eindeutig der EP, den GA oder den ES zuordnen lassen. Die Grenzen zwischen
den einzelnen Kategorien der evolutionéren Algorithmen verwischen aber zuneh-
mend und es ist keine klare Trennung mehr vorhanden.

Die Grundstruktur eines EA lisst sich durch das wiederholte Ausfiihren ei-
ner Schleife beschreiben, in der nach einem einmaligen initialen Erzeugen von
Startlosungen fiir das jeweilige Problem, innerhalb des Algorithmus als ,, Indivi-
duen® bezeichnet, eine Bewertung nach den vom Problem definierten Maflstdben
berechnet wird. Aus der vorhandenen Menge von Losungen (Population) werden
anschliefend Gruppen definierter Grofle ausgesucht, aus welchen durch einen als
,Rekombination“ bezeichneten Schritt neue Individuen erzeugt werden. Darauf-
hin werden die neu erzeugten Individuen ebenfalls in Anlehnung an natiirliche
Evolution veréndert, dies wird als ,, Mutation®“ bezeichnet. Die so geschaffenen In-
dividuen werden erneut auf ihre Qualitéit hin bewertet, diese Auswertung wird
auch als Auswertung der ,Fitnessfunktion“ bezeichnet. Die neuen Individuen
mit dem ,besten“ Fitnesswert werden als neue Population selektiert. Je nach
Art des EA geschieht dies auch einschliellich derer der vorhergegangenen Gene-
ration. Ist ein definiertes Terminierungskriterium, wie zum Beispiel eine vorher
festgelegte Anzahl von Schleifendurchlaufen, erreicht, so wird der Algorithmus



beendet. Ansonsten beginnt der Schleifendurchlauf von neuem. Der Ablauf wird
in Abbildung 1 grafisch dargestellt.

Initialisierung

v

Bewertung

Paarungs-
selektion

Terminierungs-
bedingung

Rekombination

Selektion Mutation

Bewertung

Abbildung 1. Darstellung des Ablaufs eines evolutiondren Algorithmus. Nach der In-
itialisierung einer Startpopulation wird diese zunéchst bewertet und durchléuft so-
lange die EA-Schleife, bis eine zuvor vorgegebene Terminierungsbedingung erfiillt ist.
Wahrend des Durchlaufs werden Eltern fiir die Rekombination selektiert. Die neuen
entstandenen Individuen mutiert und anschlieend vor der Auswahl der nichsten Ge-
neration bewertet.

Ein nach diesem Schema aufgebauter Algorithmus bietet gegeniiber determi-
nistischen Algorithmen, wie beispielsweise gradientenbasierten Verfahren, den
Vorteil, dass er bei der Suche im Losungsraum lokale Minima iiberwinden kann
und auferdem aufgrund der recht allgemeinen Formulierung vielseitig und ro-
bust anwendbar ist. Diese Eigenschaften sind bei vielen in der Praxis relevanten
Problemen sehr vorteilhaft, weshalb evolutionidre Algorithmen bei vielen ver-
schiedenen Problemstellungen angewendet werden kénnen. Zur genaueren Be-
schreibung der einzelnen Schritte werden im Folgenden Evolutionsstrategien als
spezielle Variante der evolutionidren Algorithmen anhand des Artikels von Beyer
und Schwefel [8] genauer erldutert.



2.2 Der ES-Basisalgorithmus

Um den Ablauf eines evolutiondren Algorithmus genauer beschreiben zu kénnen,
sind eine Vielzahl von Parametern notwendig. Fiir eine ES sind einige davon:

p: Anzahl Individuen in der Population.

A: Anzahl erzeugter Individuen pro Generation.

p: Anzahl der Individuen, die fiir das Erzeugen eines neuen Individuums benutzt
werden.

Pp: Population, aus der neue Individuen erzeugt werden (,Elternpopulation®).

P,: Population neu erzeugter Individuen (,,Nachkommen*).

Wird in den Schleifendurchlédufen der ES P, stets durch eine Teilmenge von P,
ersetzt, so spricht man von einer ,, Komma-Strategie“. Sofern Individuen aus P,
auch im néchsten Schleifendurchlauf existieren, wird von einer , Plus-Strategie*
gesprochen. Als verkiirzende Schreibweise wird (u/p, \) bzw. (u/p+ \) benutzt.
Als Verallgemeinerung der Selektionsstrategie kann auch ein Parameter  ein-
gefiihrt werden, der die Anzahl der Generationen angibt, die ein Individuum in
die néchste Generation iibernommen werden kann. Fiir den Parameter k ent-
spricht k = 0 der ,Komma-Strategie® und x = oo der , Plus-Strategie“. Die
einzelnen Individuen a; einer Population lassen sich als

a; = (yivsiaF(yi)) (1)

beschreiben, wobei y; die eigentliche Losung des Problems enthélt (auch als Ob-
jektparameter bezeichnet), wihrend s; Strategieparameter enthilt, die Einfluss
auf den Ablauf des Algorithmus, insbesondere die Mutation, nehmen koénnen.
Diese Parametereinstellungen kénnen bei verschiedenen Individuen unterschied-
lich sein und wihrend des Algorithmus verédndert werden, weshalb sie auch als
endogene Strategieparameter bezeichnet werden. F'(y;) in Formel 1 ist der Fit-
nesswert, der sich durch die Funktion F' berechnen liasst. Dieser bestimmt die
Qualitdt der von a; représentierten Losung. Der Ablauf einer allgemeinen ES
wird im Algorithmus 1 in Pseudocode dargestellt. Die ,marriage-Funktion*
wihlt p Individuen aus P, und erzeugt aus diesen durch die Rekombinations-
operationen ein neues Individuum. Die Auswahl der Elternindividuen verlauft
dabei zufillig gleichverteilt. Das neue Individuum wird nach Anwendung von
Mutationen in P, eingefiigt. Die Realisierung der Mutationsoperatoren sowie
die Festlegung der Selektions- und Terminierungskriterien sind dabei nicht fest-
gelegt, sondern sollten problemspezifisch gewéahlt werden.

2.3 Rekombination

Zur Rekombination von Individuen sind zwei Arten von Rekombinationsopera-
toren, diskrete und intermedidre Rekombination, gebrauchlich. Bei der interme-
diiren Rekombination werden alle Elternindividuen gleichermaflen berticksich-
tigt, indem das neue Individuum durch Berechnung der eventuell gewichteten

Mittelwerte ,
> (om)

m=1

T =

=



9:=0;
initialize (IP’,(DO) = { (yﬁfi), i, F(ygg))) lm=1,... ,u});
repeat

for [:=1 to A do
E; := marriage(IP’ég), p);

81 := s-recombination(E;);
y; := y-recombination(E;);
8 := s-mutation(s,);
Y = y-mutation(yi, §);
Fy = F);

end

PO = {(gna, B) =1,
case selection-type = (1, \)

]P’;QH) := selection (IF’E,”, ,u);
end
case selection-type = (1 + A)

P;Q-H) = selection(l[”((,g),lpz()m,u);
end

gi=g+ 1L -
until termination-condition ;

Algorithmus 1 : Der ES-Basisalgorithmus von Bayer und Schwefel [8]

erzeugt wird. Dies ist fiir reellwertige Suchréume problemlos méglich. In der
diskreten Rekombination wird jeder Wert a’ eines neu erstellten Individuums
a; aus genau einem Elternindividuum entnommen. Das Elternindividuum wird
dabei zufillig aus allen p Elternindividuen ausgewéhlt. Diese Methode findet,
aufgrund der Struktur der Individuen, auch in GA Verwendung.

2.4 Mutation

Die Funktionsweise eines Mutationsoperators ist problemabhéingig. Abgesehen
von Restriktionen des Losungsraumes muss problemspezifisches Wissen in die
Entwicklung eines erfolgreichen Operators einfliefen. Mutationsoperatoren soll-
ten folgende drei Anforderungen erfiillen:

Erreichbarkeit: Jedes Individuum kann durch eine endliche Anzahl von An-
wendungen des Operators zu jedem Punkt des Losungsraumes mutieren.
Fairness: Die Mutation hat keine Tendenz in Richtung eines Optimums sondern
eine Verbesserung des Fitnesswertes ist genau so wahrscheinlich wie eine
Verschlechterung.

Skalierbarkeit: Die Mutationsstiarke kann angepasst werden, sodass die Indi-
viduen sich beziiglich ihres Fitnesswertes stark oder schwach verédndern.



Das Einhalten der genannten Forderungen ist zwar empfehlenswert, aber nicht
immer zwingend notwendig. Abhéingig von der Problemstellung kann auch ein
nicht vollstdndiges Erfiillen der Forderungen zu guten Ergebnissen der ES fiihren.
Fiir die in der Mutation verwendeten Zufallszahlen sollte in reellwertigen Lo6-
sungsraumen eine Normalverteilung und in ganzzahligen Losungsrdumen eine
geometrische Verteilung benutzt werden.

2.5 Selektion

Im Unterschied zur Mutation erfolgt die Selektion gerichtet. Es werden immer
die Individuen mit den besten Fitnesswerten ausgewihlt. Dabei wird zwischen
Komma- und Plus-Selektion unterschieden. Da bei der Verwendung der Komma-
Selektion die Elternindividuen verworfen werden, muss hier A > p gelten. Der
Fall A\ = p wiirde zu einer rein zufélligen Suche fithren. Bei der Plus-Selektion
wird immer das beste Individuum beibehalten. Selektionsmethoden mit dieser
Eigenschaft werden auch als elitdr bezeichnet. Fiir die Grofle von A\ gibt es da-
bei keine allgemeinen Richtlinien oder Einschrinkungen. Plus-Selektion wird fiir
diskrete Losungsrdume wie bei kombinatorischen Optimierungsproblemen emp-
fohlen, wihrend Komma-Selektion bei unbeschrinkten Losungsrdumen, insbe-
sondere R™, empfehlenswert ist. Bei allgemeinen EA sind auch andere Selekti-
onsmethoden iiblich. So wird beispielsweise eine Turnierselektion benutzt, die
zufillig gleichverteilt eine Menge von Individuen auswéhlt, aus der diejenigen
mit dem besten Fitnesswert selektiert werden.

2.6 Anpassung von Strategieparametern

FEine ES kann viele Parameter enthalten, die Einfluss auf den Ablauf des Al-
gorithmus haben. Einer der wichtigsten ist die Mutationsstirke o, welche die
Fortschrittsrate ¢, also die Geschwindigkeit mit der der Algorithmus gegen ein
lokales Optimum konvergiert und die Wahrscheinlichkeit I der Erzeugung eines
verbesserten Individuums entscheidend beeinflusst. Dabei gelten die Aussagen 2
und 3[8].

0—0:1—-1/2,0—0 (2)
c—00:I—0,0p—0 (3)

Experimente mit einer (14 1)-ES und verschiedenen Fitnessfunktionen ergaben,
dass ¢ maximal wird, wenn die gemessenen Werte von I bei ungefiihr 1/5 liegen.
Daraus ergibt sich die so genannte ,1/5-Regel* die besagt, dass fiir maxima-
les ¢ die Mutationsstérke so gewihlt werden sollte, dass I bei 1/5 liegt. Thre
Anwendung ist allerdings nur im Spezialfall der (1 + 1)-ES sinnvoll. Sie kann
wie in Algorithmus 2 beschrieben zur Anpassung von ¢ benutzt werden. Neben
der 1/5-Regel existieren zahlreiche weitere Verfahren zur Anpassung von o und
weiterer Strategieparameter, die sich nicht nur auf (1 + 1)-ES beschrénken. Ei-
nige dieser Verfahren, wie die Selbstadaption, werden im Artikel von Beyer und
Schwefel [8] beschrieben.



1. (14 1)-ES iiber G Generationen ausfiihren,
o bleibt konstant,
ziahle Gs: Anzahl verbesserter Individuen.
2. 1:=G,/G
o/c, wenn I >
3. o:= {O"C, wenn I <
o, wenn I =
4. Gehe zu 1.

1

mit einer Konstanten c: 0.85 < c¢ < 1.

G =g =t

Algorithmus 2 : Die 1/5-Regel

3 Beispielanwendung bei Computerspielen

3.1 Verbessern des Computergegners bei einem
Echtzeitstrategiespiel

Der folgende Abschnitt erldutert Beispielhaft den moglichen Einsatz evoluti-
ondrer Algorithem zur Verbesserung der KI eines Computergegners bei einem
Echtzeitstrategiespiel und bezieht sich grofitenteils auf die Arbeit von Marc Pon-
sen [3] und seinen Artikel bei der ,International Conference on Computer Ga-
mes“ 2004 [2]. Fur seine Arbeit stellte sich Ponsen die Frage, inwieweit evo-
lutiondre Algorithmen neue Taktiken und Strategien fiir Echtzeitstrategiespie-
le entdecken kénnen und ob neue ,offline“ entdeckte Taktiken und Strategien
die Qualitét der urspriinglichen dynamischen Regelbasis verbessern kénnen. Fiir
seine Experimente wihlte er das Open Source Spiel ,, Wargus“, welches auf der
yotratagus“-Engine aufsetzt. Wargus ist ein Klon des bekannten Spiels Warcraft
11, welches zwar grafisch nicht mit heutigen Spielen mithalten, dessen Gameplay
aber immer noch als aktuell bezeichnet werden kann. Ein Screenshot des Spiels
befindet sich in Abbildung 2. Spiele KI fiir komplexe Spiele wird meistens iiber
so genannte Skripte definiert, die eine Liste von Regeln sind, die nacheinander
ausgefithrt werden. Der Nachteil an dieser Methode ist héufig, dass aufgrund
der hohen Komplexitét schwéchen enthalten sind, die von Spielern leicht ausge-
nutzt werden kénnen, um das Spiel zu gewinnen. Ponsen bedient sich deshalb der
,dynamischen Skripte“, welche eine Adaption der KI w#hrend der Laufzeit des
Spiels ermdglichen und bereits erfolgreich in kommerziellen Rollenspielen einge-
setzt wurden. Da die KI von Wargus in Skripten definiert ist, lief sich dieses
Verfahren leicht iibernehmen.

Online Lernen Online Lernen ermoglicht der KI, nach Verdffentlichung des
Spiels Schwiichen der Skripte, die von Spielern ausgenutzt werden, automatisch
zu verbessern und sich an die Taktiken und den Spielstil des Spielers anzupassen.
Online Lernen kann entweder iiberwacht oder uniiberwacht stattfinden. Beim
iiberwachten Online Lernen, welches von Ponsen nicht benutzt wurde, ist es
notig dass der Spieler nach jeder Partie bewertet, wie erfolgreich der Computer-
spieler gewesen ist. Wichtige Aspekte hierbei sind die Geschwindigkeit, um keine



Verzogerung beim Spielfluss zu haben, und die Robustheit, um die vielen Zufalls-
faktoren im Spiel beriicksichtigen zu kénnen. Auflerdem sollte der Algorithmus
so effizient sein, dass Verbesserungen nach nur wenigen Spielen zu erkennen sind
und diese natiirlich dann auch mindestens so erfolgreich sind wie handgeschrie-
bene Skripte. Eines dieser uniiberwachten Online Lernverfahren ist das dyna-

Abbildung 2. Screenshot aus dem Warcraft II Klon Wargus. Auf dem Bild erkennt
man eine kleine Basis eines Spielers mit fiinf verschiedenen Gebdudetypen, einem Ar-
beiter und einer Kampfeinheit.

mische Skripten. Aufgrund der nichtdeterministischen Art von Computerspielen
ist es notig eine grofle Menge bereichsspezifischen Wissens zu benutzen, welches
normalerweise iiber deterministische Experimente erhalten wird. Die Regeln die
in einem Skript benutzt werden, ergeben sich hierbei aus einer adaptiven Re-
gelbasis, welche nur von Hand erstellte Regeln enthélt. Die Wahrscheinlichkeit
zur Nutzung einer Regel ergibt sich iiber einen Gewichtswert, der jeder Regel
zugeordnet ist. Diese Gewichte dndern sich abhéngig von dem Erfolg, den die
Benutzung der einzelnen Regeln in einem Skript erbracht hat.



Offline Lernen Im Gegensatz zum Online lernen passt sich die KI beim Offline
Lernen ohne menschliches Eingreifen beim Spielen gegen sich selbst an. Dies ist
der Hauptunterschied der beiden Lernverfahren. KI Verbesserungen sind auf-
grund der groBen Menge an Moglichkeiten hiufig sehr problematisch. Abhéngig
von der Menge der Parameter kann es zu einer unmoglichen Aufgabe werden
innerhalb einer kurzen Zeit alle moglichen Szenarien durchzutesten. Ein Offline
Lernalgorithmus bietet hier die Moglichkeit sehr viel mehr Variationen zu te-
sten, als es ein einzelner Entwickler konnte. Eine Interessante Anwendung fiir
Offline Lernen ist das Entwickeln neuer Strategien fiir eine Gegner KI, indem der
Prozess des dynamischen Skripts durch neu entdeckte Taktiken verbessert wird,
welche dann in die Regelbasis aufgenommen werden. Auf diese Weise kann die KI
auch gegen Spielertaktiken bestehen, die die Entwickler nicht vorhergesehen ha-
ben und deshalb keine Regel als Gegenmafinahme in die Regelbasis eingetragen
haben.

3.2 Dynamische Skripte in Wargus

Dynamische Skripte starten mit dem zufélligen Selektieren einer Regel fiir den
ersten Zustand. Falls die so gewéhlte Regel zu einem Zustandsiibergang fiihrt,
koénnen von nun an nur noch Regeln des neuen Zustands ausgewihlt werden.
Um monotones Verhalten zu verhindern entschied sich Ponsen dazu, jede Regel
in jedem Zustand nur einmal ausfithren zu kénnen. Sobald das Ende des Skripts
erreicht wird, sorgt eine Schleife dafiir, dass fortgesetzt Angriffe auf den Gegner
gestartet werden. Wie in den meisten Echtzeitstrategiespielen, bestimmen auch
in Wargus die bereits errichteten Geb&ude, welche Einheitentypen erstellt und
welche Technologien erforscht werden kénnen. Die entsprechende Zustandsba-
sierte Baureihenfolge fiir die Gebédude findet sich in Abbildung 3.

Hieraus ergibt sich, dass Zustandsiibergénge dadurch erzeugt werden, dass
durch das Ausfithren bestimmter Regeln neue Gebdudetypen errichtet werden.
Die Anfiingliche Regelbasis fiir Wargus enthielt 50 Regeln, welche in allen Zu-
stédnden zu finden sind. Aufgrund der Notwendigkeit jederzeit die Moglichkeit
haben zu konnen, Angriffe zu fithren und eine gute Verteidigung der eigenen
Basis zu besitzen, waren die Hélfte der Regeln militirische Regeln (siehe Tabelle
1). Eine vollsténdige Aufzihlung und Erlduterung aller Regeln findet sich in [3].

Regeltyp Beispiel Anzahl
Bauregeln Erstellen von Barracks 12
Okonomieregeln |Bau neuer Arbeiter zum Rohstoffabbau| 4
Militarregeln Angriff auf den Gegner 25
Forschungsregeln| Aufriisten der Waffen 9

Tabelle 1. Verhiltnis von Regeln der einzelnen Typen zu Beginn des Trainings.

Fiir die Erstellung dieser Regeln verwandte Ponsen bereichsspezifisches Wis-
sen aus Strategie-Guides fiir Warcraft II. Eine typische Regel erlaubt dem dy-
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Abbildung 3. Spielzustinde fiir Wargus. Die Késtchen stehen fiir die Zusténde in
denen die Geb#dude eingetragen sind, die der Spieler bereits errichtet hat. Die Pfeile
reprasentieren die Zustandsiibergénge. Beim Bau einer ,,Lumbermill“ in Zustand 1
wiirde der Spieler Beispielsweise in Zustand 2 iibergehen. , Town Hall“ und , Barracks®
sind bei dem Versuchsaufbau von Ponsen Startgebdude, die jeder Spieler zu Anfang
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namischen Spieler hierbei einen Angriff auf den Gegner. Das bereichsspezifische
Wissen liegt dann darin, dass es in Wargus ratsam ist, immer mit den fort-
schrittlichsten Einheiten anzugreifen. Eine andere Art des spezifischen Wissens
ist die Tatsache das es wichtig ist, mehr als eine ,, Barracks“ (ein Gebdude in dem
Einheiten ausgebildet werden) zu errichten, wohingegen der Bau einer zweiten
»Blacksmith“ (ein spezielles Forschungsgebdude) nicht von nutzen ist, weshalb
die KI daran gehindert wird. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Ausfiihren einer
Regel ist abhingig von der Gewichtung der Regel in dem entsprechenden Zu-
stand. Bei 20 Zusténden und einer Regelbasis der Gréfle 50 wiren das insgesamt
1000 Gewichte, welche ein schnelles Lernen unmoglich machen wiirden. Unter
der Beriicksichtigung, dass nicht alle Regeln in jedem Zustand ausgefiihrt wer-
den konnen, grenzt sich die Anzahl der Regeln pro Zustand auf etwa 30 ein.
Das Minimum liegt bei 21 und das Maximum bei 42 je nach Zustand. Auf diese
Weise sucht die KI nur angemessene Regeln fiir die Verbesserungen aus.

Die einzelnen Gewichte der Regeln werden iiber eine Aktualisierungsfunktion
angepasst, welche auf zwei anderen Funktionen beruht. Die Fitnessfunktion eva-
luiert den Erfolg des ganzen Spiels und die Zustandsfitnessfunktion berticksich-
tigt die wahrend des Spiels besuchten Zustédnde. Der durch dynamische Skripte
kontrollierte Spieler hat bei einem Fitnesswert von unter 0.5 normalerweise das
Spiel verloren und mit einem Fitnesswert von iiber 0.5 gewonnen. Umso ndher
die Fitness bei 0 liegt, umso eindeutiger war die Niederlage wohingegen ein Fit-
nesswert nah bei der 1 einen eindeutigen Sieg représentiert. Im Gegensatz zu
der allgemeinen Fitness gibt die Zustandsfitness nicht einen Wert fiir Sieg oder
Niederlage wieder, sondern die Verdnderung des Spielstands in einem bestimm-
ten Zustand. Die Fitnessfunktion ist definiert als:

Sqa+S,7

max (24, b), falls d gewonnen

o {mm(sd b), falls d verloren
Sa+So,°

Sg4 ist die Punktezahl des dynamischen Spielers und S, die Punktezahl des
Gegners. b € [0, 1] ist der Wert fiir ein Unentschieden, bei dem die Gewichte un-
veridndert bleiben. Die Zustandsfitness F; fiir Zustand ¢ € [0, 20] wird definiert
als:

Sa,i -
F = Sd,i+So,i =1
1 Sa,i N Sd,i—1 i>1
Sa,i+So,i Sd,i—1+S0,i—1 ’

Sa.i ist der Punktestand des Spielers nach Zustand <. Entsprechend ist S, ; die
Punktezahl des Gegenspielers nach Zustand i. Die Punkte ergeben sich aus den
im Spiel angezeigten Punkten fiir die unterschiedlichen Bereiche. Um diese nach
ihrer Relevanz zu gewichten, ergab sich Ponsens Bewertung zu 70% aus militéri-
schen und zu 30% aus Gebdudepunkten.

Nach Ende jedes Spiels wurden die Gewichte mit Hilfe der berechneten Fit-
nesswerte angepasst. Die Gewichtsfunktion W fiir den dynamischen Spieler ist
definiert als:
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— {max(Wmm, Worg — 0.325E P — 0.7055: P) falls F < b

min(Wiaz, Worg + 0.3%}2 + O.7F1"':bb]:i)7 sonst

W ist das neue Gewicht, welches sich mit obiger Formel berechnen lésst. W4
ist der urspriingliche Gewichtswert, P die maximale Strafe und R die maximale
Belohnung. W, 4. und Wy, bilden jeweils die obere und untere Grenze fiir die
Gewichtsgrofien. Bei dieser Formel liegt eine stiarkere Gewichtung in den Erfolgen
der einzelnen Zusténde als in dem Gesamterfolg. Hierdurch wird vermieden, dass
erfolgreiche Regeln durch den Verlust eines Spiels zu stark bestraft werden.

Anwendung Evolutionirer Algorithmen in Echtzeitstrategiespielen
Das grofite Problem beim Design von evolutionéren Algorithmen fiir Echtzeit-
strategiespiele ist die Kodierung der Informationen und die Auswertung der Fit-
ness der einzelnen Losungen. Die Kodierung sollte so gehalten sein, dass alle
moglichen Losungen reprisentiert werden kénnen, unzulissige Losungen jedoch
ausgeschlossen werden. Auf diese Weise wird dem EA eine hohe Freiheit bei der
Regelauswahl gegeben und gleichzeitig verhindert, dass unzuléssige Regeln aus-
gefithrt werden. Ponsen 16st dieses Problem dadurch, dass er die Spielzusténde
einzelnen Mengen von Regeln zuweist, welche der EA frei austauschen kann.
Fine entsprechend genaue Fitnessfunktion ist essenziell, damit der EA effektiv
arbeiten kann. Eine bessere Losung sollte immer mit einer héheren Fitness be-
wertet werden. Eine ausreichend gute Problemspezifikation, in diesem Fall also
das Besiegen der gegnerischen Einheiten auf einer gegebenen Karte, sollte so
gestaltet sein, dass ein iiberwiltigender Sieg mit einem hoheren Fitnesswert be-
lohnt werden sollte als ein nur knapper Sieg. Ein letzter Punkt der noch zu
beachten ist, ist die Populationsgrofle. Da die Bauprioritédten bei vielen Echt-
zeitstrategiespielen von entscheidender Bedeutung sind, sollte eine Population
grofl genug sein, um geniigend Variationen fiir die Tests der einzelnen Strategien
zu beinhalten. Bei einer zu kleinen Population konnte leicht eine Konvergenz in
ein schlechtes lokales Optimum erfolgen.

Bei der Initialisierung des EA wird eine feste Menge an zufilligen Losungen
generiert. Neue Losungen spielen dann gegen eine statische KI und ihr Erfolg
wird gemessen. Sobald die Population generiert und die einzelne Fitness be-
wertet ist, erfolgt eine Rekombination der erfolgreichen Losungen. Im néchsten
Schritt wahlt der EA einen seiner Operatoren und fithrt diesen aus. Die Evolu-
tionsschleife wird danach solange durchgefiihrt bis das Abbruchkriterium erfiillt
ist[3].

Kodierung der Losungen Die Gene der einzelnen Chromosomen sind in
Zustéinden gruppiert. Ein Zustand wird dann aktiviert sobald die KI minde-
stens ein Gen dieses Zustands ausgefiihrt hat. In allen Chromosomen ist minde-
stens Zustand 1 aktiviert abhéngig von der Bauprioritat ,siche Abbildung 3. Bei
Wargus unterscheiden sich vier verschiedene Gentypen fiir Bauen, Forschung,
Okonomie und Kampf.
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Bauregeln beginnen bei der Kodierung mit dem Buchstaben ,B“ gefolgt von
einer Zahl zwischen 1 und 12, welche die unterschiedlichen Geb#dudetypen re-
présentiert. Forschungsgene, die fiir das entdecken neuer Technologien und den
Fortschritt innerhalb des Spiels benétigt werden beginnen mit einem , R (re-
search) gefolgt von ,13“ bis ,,21¢. Okonomische Gene beginnen mit einem ,E¢
(economy) gefolgt von einer Zahl welche als Parameter (Beispielsweise fiir die
Anzahl der erstellten Arbeiter) verwendet wird. Militdrische Aktionen sind in
den ,,Kampfgenen* kodiert. Sie beginnen mit einem ,,C“ gefolgt von einer Zahl,
die dem derzeitigen Zustand entspricht. Der erste darauf folgende Parameter
ist eine der maximal zehn méglichen von Wargus unterstiitzten Armeen (0 — 9)
und der letzte Parameter bestimmt, ob sich die Armee defensiv oder eher offen-
siv verhélt. Die anderen Parameter variieren je nach Zustand. Regeln im ersten
Zustand verfiigen iiber nur einen Parameter, welcher die Anzahl der Soldaten
angibt, wohingegen im letzten Zustand bis zu sechs verschiedene Parameter auf-
tauchen konnen.Eine komplette Ubersicht aller Kodierungen findet sich in [3].

Auswertung der Fitnessfunktion Um den Erfolg einer KI zu bewerten, die
durch ein Chromosom kodiert ist, verwendet Ponsen folgende Fitnessfunktion F’
fiir einen dynamischen Spieler d im Intervall [0, 1]:

Fo min(b, % . MﬁdMO), falls d gewonnen
maz (b, ﬁ, falls d verloren

M, sind die militarischen Punkte des dynamischen Spielers und M, die des
Gegenspielers. GC' reprisentiert die Spieldauer und EC' die maximale Spieldauer
nach der ein Spiel abgebrochen wird. Ist die maximale Spieldauer erreicht wird
das Spiel abgebrochen und der derzeitige Punktestand ausgelesen. Die Spielzeit
wird deshalb mit in Betracht gezogen, weil eine KI,, die den Kampf zwar verliert,
aber ldnger gegen den Gegner durchhilt, hoher bewertet werden sollte als eine
KI, die das Spiel schneller verliert.

Operatoren Operatoren werden hiufig so entworfen, dass sie stark an das
Problem angepasst sind. Ponsen hat fiir seine KI in Wargus vier verschiedene
Operatoren entworfen. Einer davon ist eine Rekombination, zwei Operatoren
sind Mutationen und ein Operator erstellt zufiillig ein vollig neues Individuum.
Pro Generation wird ein Operator aufgerufen. Der letzte Operator wird mit 10
prozentiger Wahrscheinlichkeit aufgerufen. Die anderen drei mit jeweils 30%Pon.

Rekombination: Fiir die Rekombination werden zwei Eltern ausgewéhlt, die
mindestens drei iibereinstimmende aktivierte Zustéinde besitzen. Das Chro-
mosom des erzeugten Nachkommen wird so aufgebaut, dass Gene von beiden
Elternteilen iibernommen werden, um zu verhindern, dass nur einer der El-
tern kopiert wird. Zwischen zwei iibereinstimmenden Zustdnden werden alle
Gene jeweils eines Elternteils in den Nachkommen kopiert. Auf diese Weise
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wird verhindert, dass unzuléssige Individuen entstehen. Nach dem letzten ge-
meinsamen Zustand werden wiederum alle Gene von jeweils einem Elternteil
in den Nachkommen i{ibernommen.

Regelmutation: Wiihle ein Individuum und ersetze jede Forschungs-, Okono-
mie- und Kampfregel mit einer Wahrscheinlichkeit von 25% in einem akti-
vierten Zustand. Bauregeln sind in diesem Fall als Ersatz ausgeschlossen, da
diese zu einem Zustandswechsel fithren kénnten und so das Chromosom de-
fekt wird. Gene in nicht aktiven Zustdnden werden ignoriert, da diese nicht
ausgefithrt werden und als derzeit inaktiv gelten.

Mutation benutzter Regeln: Wihle ein Individuum und mutiere in je-
dem aktiven Zustand die Parameter einer Kampf- oder Okonomieregel mit
50%. Die Mutation findet innerhalb der vorgegebenen Grenzen des Regel-
typs statt. Bei diesem Mutationstyp sind Bau- und Forschungsregeln nicht
betroffen. Ebenso wird dieser Mutationstyp nicht in inaktiven Genen aus-
gefiihrt.

Zufallserzeugung: Es wird ein komplett neues Chromosom fiir das Individu-
um erstellt.

Selektion Fiir die Selektion wurde eine Turnierselektion implementiert. Die
Turnierselektion sucht zufallig M , Siegerchromosomen® aus den N aus, um
die neue Generation zu bilden. Umso hoher der Wert von N umso grofler ist
der Selektionsdruck und umso niedriger das N umso grofler wird die Vielfalt
der Losungen. Diese Methode fiithrt wahrscheinlicher zu guten Ergebnissen
und verhindert eine zu frithe Konvergenz. Neben der Turnierselektion existie-
ren viele andere Selektionsverfahren, Ponsen empfindet die Turnierselektion
jedoch als geeignet, da sie leicht zu implementieren ist und es ihm méglich
ist durch geringen Selektionsdruck dafiir zu sorgen, dass die Population eine
grofie Variation besitzt[2]. In seiner Implementierung vergleicht er jeweils drei
zufiillige Individuen von denen das jeweils Beste in die néchste Generation
iibernommen wird.

Abbruchkriterium Wenn der Fitnesswert einen bestimmten Zielwert iiber-
schreitet, ist eine gewiinschte Losung gefunden. In Wargus ist eine Fitnessbe-
wertung von 0.7 ein nahezu eindeutiger Sieg. Da es keine Garantie gibt, dass
eine solche Losung gefunden wird, ist als zusétzliches Abbruchkriterium ein Ge-
nerationszihler eingebaut. Sobald eines der beiden Abbruchkriterien erreicht ist,
wird das aktuelle Ergebnis gespeichert und der Lauf von neuem gestartet.

Ergebnisse des evolutionidren Algorithmus Als statische KI wihlt Ponsen
die zwei spezialisierten Taktiken ,,Soldier Rush“ und ,,Knight Rush“ welche mit
der Urspriingliche KI nicht geschlagen werden konnten. Die Populationsgrofie
wurde auf 50 festgelegt, was ausreichend grof} fiir den nicht sonderlich groflen
Suchraum in Wargus ist. Das Abbruchkriterium wurde fiir ,,Sodier Rush® auf
0.75 und fiir ,,Knight Rush® auf 0.7 festgelegt. Der zweite Wert ist deshalb etwas
kleiner, da es auf grofleren Karten langer dauert, sich an eine Gegnertaktik anzu-
passen und sich ,,Soldier Rush® Spiele sehr schnell entscheiden. Die Anzahl der
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Generationen wurde auf 250 festgelegt, da vorherige Versuche ergeben haben,
dass bereits in dieser Zeit gute Ergebnisse zu erwarten sind.

Fast alle Experimente endeten vor der 250. Generation durch den Abbruch iiber
die ausreichend hohe Fitness. Die direkte Schlufifolgerung hieraus ist, dass es
moglich ist mit evolutionédren Algorithmen neue erfolgreiche Taktiken und Stra-
tegien zu entdecken, um gegen optimierte Gegnertaktiken zu gewinnen gegen die
das normale dynamische Skripten verliert. Das Ergebnis der Durchliufe ist in
Tabelle 2 dargestellt.

KI-Typ Kleinster Wert|Hochster Wert|Durchschnitt|250
Soldier Rush 0.73 0.85 0.78 2
Knight Rush 0.71 0.84 0.75 0

Tabelle 2. Fitnesswerte der von dem EA gefundenen Losungen gegen die spezialisier-
ten Taktiken. Die Spalte ,,250¢ gibt an wie viele der zehn Liufe nach 250 Generationen
noch keine Losung gefunden haben.

Ein iiberraschendes Ergebnis bei dem Versuch war, dass einige erfolgreiche
vom EA entdeckte Strategien im Gegensatz zu den zuvor gesammelten Stra-
tegietipps aus dem Expertenwissen standen. So waren beispielsweise Katapulte
wegen ihres Flichenschadens erfolgreich gegen grofie Angreifermengen, obwohl
Katapulte im allgemeinen in ihrem Preis-Leistungs-Verhiltnis als nutzlos ange-
sehen werden. Spezifischere Informationen zu den Strategien in Wargus finden
sich in [3] und [2].

Verbesserung der Regelbasis des dynamischen Skripts Zur Verbesserung
der urspriinglichen Regelbasis werden die Erkenntnisse aus den Ergebnissen des
Evolutiondren Algorithmus genutzt. Auf diese Weise soll erreicht werden, dass
die nun allgemein gehaltene KI, die nicht nur gegen die speziellen Taktiken opti-
miert ist mit diesen dennoch zurecht kommt - mindestens jedoch so gut wie die
urspriingliche KI. Ponsen untersuchte alle gefundenen Strategien aus seinen Ver-
suchen und verédnderte die Regelbasis mit fiinf neuen durch den EA gefundenen
Regeln:

1. Ein offensichtlicher Zug gegen den Soldier Rush, der von fast allen Strategien
genutzt wurde, war das frithe Bauen einer ,,Blacksmith* und die Erforschung
besserer Waffen, wodurch es moglich war, den Gegner mit stirkeren Einhei-
ten zu besiegen. Dieses Verhalten wurde als neue Regel mit dem Namen
,AntiSoldiersRush“ in die Regelbasis aufgenommen.

In fast allen erfolgreichen Losungen gegen den ,,Knight’s Rush“ baut die
KI sehr schnell Fortschrittliche Einheiten. Dies fiihrte zu einer neuen Regel,
die der KI vorschreibt dann ein neues Gebédude zu errichten, wenn genau
dieses Gebédude zu einer Fortschrittlicheren Einheit fiihrt und dann mit dieser
anzugreifen.
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3. Eine weitere Information die aus den Spielen gegen die ,, Knight’s Rush*“-KI
erhalten wurde war, dass das Fordern der Okonomie durch Expandieren zu
neuen Rohstoffquellen wichtig fiir den Spielerfolg ist. Obwohl die urspriing-
liche Regelbasis dieses Verhalten zwar schon enthielt, war es hdufig so, dass
neu erschlossene Rohstoffvorkommen schnell zerstort wurden. Die Erfolgrei-
chen Individuen in dem EA expandierten nur dann, wenn sie auch die notige
Verteidigung hatten, um ihre neuen Expansionen zu verteidigen. Aus diesem
Grund wurde die Regel fiir die Expansion so gedndert, dass die ErschlieSung
einer neuen Rohstoffquelle erst nach Bau einer Verteidigungsarmee erfolgen
kann.

4. Die vierte neu hinzugefiigte Regel, war eine Gegentaktik gegen den ,, Knight’s
Rush“ gegen den es sonst nur schwer ist zu gewinnen. Sie wurde direkt in
ihrer Gesamtheit aus einem Individum, dass sehr erfolgreich war, iibernom-
men.

5. Die letzte Regelinderung war keine neue Regel sondern eine Anderung der
Parameter der bereits bestehenden Regeln. Aufgrund der Experimentdaten
konnte erschlossen werden zu welchen Zeiten des Spiels idealerweise mit wel-
chen Einheiten angegriffen werden sollte. Durch die Parameterdnderungen
wurde besonders auch der Bau von Katapulten, wie zuvor diskutiert, wahr-
scheinlicher. Die urspriingliche Regelbasis enthielt kaum Regeln, weder fiir
Angriff noch Verteidigung, die Katapulte nutzten.

Um das Verhiltnis der Regeln zueinander nicht zu &ndern, wurden neue Regeln
nicht zusétzlich aufgenommen, sondern ersetzten alte Regeln. Die urspriinglichen
Regeln fiir Luftkampfeinheiten wurden ersetzt, da sie in kaum einer erfolgreichen
Strategie zum Einsatz kamen. Andere weniger genutzte Regeln erhielten zudem
ein Gewicht, welches die Wahrscheinlichkeit der Ausfithrung verringert. Weitere
mogliche Verbesserungen finden sich auch in [2]. Den auf diese Weise verbesser-
ten dynamischen Spieler lies Ponsen wiederum gegen die zwei spezialisierten und
zwel weitere ausgewogene Taktiken antreten, gegen die er auch die urspriingli-
che KI spielen lies. Gegen ausgewogene Taktiken gewann die KI in ,,66.4%* der
Fille auf grofien und ,,72.5%*“ der Félle auf kleineren Karten. Gegen die spezial-
sierte Taktik , Soldier’s Rush“ (,27.5%“) und ,,Knight’s Rush* (,,10.1%) hatte
die verbesserte KI zwar bessere Chancen verlor aber dennoch die meisten Spie-
le. Mit seinem Experiment hat Ponsen nicht nur gezeigt, dass sich dynamische
Skripte erfolgreich in Echtzeitstrategiespielen einsetzen lassen, sondern auch eine
Verbesserung der Regelbasis mit Hilfe von evolutiondren Algorithmen eine grofie
Steigerung der Leistung erbringen kann. Die Tatsache, dass die KI dennoch ge-
gen so stark spezialisierte Taktiken verliert begriindet Ponsen damit, dass bereits
von Beginn des Spiels direkt eine Gegentaktik ausgefiithrt werden muf}, um das
Spiel noch gewinnen zu kénnen. Als Losung schlégt er vor, bereits beim Entwurf
des Spiels solche Taktiken zu verhindern, die das Spiel aus der Balance werfen.
FEine andere Moglichkeit die von Ponsen nicht in Betracht gezogen wird, in heu-
tigen Echtzeitstrategiespielen aber {iblich ist, ist das frithe Auskundschaften des
Gegenspielers, um direkt mit Gegenstrategien kontern zu konnen, anstatt nur
festgefahren eine spezielle Taktik auszufiihren.
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3.3 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde nach einer kurzen Motivation eine Einfiihrung in die
grundlegenden Konzepte Evolutiondrer Algorithmen gegeben. Nach einem Bei-
spiel der so genannten Evolutionsstrategien und der Vertiefung in das Gebiet,
wurde als Anwendungsmoglichkeit die Verbesserung von Computergegnern bei
Echtzeitstrategiespielen erliutert. Der Leser hat einen Uberblick iiber die Unter-
schiede von Online und Offline-Lernverfahren erhalten sowie einen groben Ein-
blick in die Vor- und Nachteile der Verfahrens bekommen. Hauptschwerpunkt
war die Moglichkeit der Verbesserung von dynamisch geskripteten Computergeg-
nern mit Hilfe evolutionérer Algorithmen. Nach der Vorstellung einer Kodierung
der einzelnen Strategien wurden die Operatoren erldutert und eine Fitnessfunk-
tion sowie eine Abbruchbedingung formuliert. Das positive Ergebnis war eine
deutliche Verbesserung der Performanz mit nur wenigen Durchldufen einer klei-
nen Anzahl von Generationen, obwohl das Verfahren in seiner Handlungsfreiheit
sehr eingeschrinkt ist und keine Steuerung einzelner Einheiten erméglicht. Ande-
rungen die aufgrund der Erkenntnisse in den EA-Durchldufen an der urspriing-
lichen dynamische geskripteten KI vorgenommen wurden verbesserten ebenfalls
das Spielverhalten - nicht nur in Hinblick auf die Spezialtaktiken sondern auch
gegen allgemeiner gehaltene Strategien. Alles in allem sind evolutionére Algo-
rithmen ein sehr viel versprechendes Werkzeug fiir die Weiterentwicklung und
Verbesserung bereits vorhandener Spiele-KIs.
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Seminar
Fuzzy-Logik in
Computerspielen

Computational Intelligence bei Computerspielen

Ausgearbeitet von Sebastian Schnelker

1 Abstrakt

Die Theorie der Fuzzy-Logik hat in vielen industriellen Anwendungen Fuf} ge-
fasst. Insbesondere in der Regelungstechnik wurde der grofie Nutzen erkannt,
wie mit der Fuzzy-Logik einfach und umgangssprachlich Expertenwissen in Re-
gelsystemen abgebildet werden kann. Diese Vorteile lassen sich auch auf die
Anwendung in Computerspielen iibertragen. Mit Fuzzy-Regelsystemen kénnen
schnell Module fiir die kiinstliche Intelligenz erzeugt werden, die zur Steuerung
von Einheiten, Entscheidungsfindung oder Klassifikation genutzt werden kénnen.
Insbesondere bietet die Fuzzy-Logik den Nebeneffekt, dass die Ergebnisse — wie
bespielsweise zur Steuerung von Einheiten — viel natiirlicher wirken, als ein strikt
programmiertes System. Im ersten Teil dieses Seminarbeitrags wird kurz auf die
Theorie der Fuzzy-Logik eingangen und im zweiten Teil wird mit der Waffenaus-
wahl eine konkrete Problemstellung aus der Spielewelt besprochen und im Detail
vorgefithrt. Diese Problemstellung fillt im Bereich der Entscheidungsfindung.
Abgerundet wird der Seminarbeitrag mit einer Betrachtung der Problematik
der kombinatorischen Explosion von Regelwerken. Als eine Losungsmdoglichkeit
wird die Combs-Methode vorgeschlagen und am Beispiel der Waffenauswahl an-
gewendet.

2 Fuzzy-Logik

Im Jahre 1965 hat Lotfi Zadeh, Professor an der Universitéit von California in
Berkeley, ein Paper préisentiert, in dem er die Fuzzymengen-Theorie einfiihrte
[Zad65]. Ein Zitat von Zadeh beschreibt die Fuzzy Logik wie folgt: ,, Fuzzy logic
is a means of presenting problems to computers in a way akin to the way humans
solve them“. Menschen 16sen und analysieren Probleme héufig auf eine ungenaue
Art und Weise. Wir Menschen beschreiben Tatsachen h&ufig mit nicht genau
festgelegten Begrifflichkeiten. Nehmen wir als einfaches Beispiel die Grofle einer
Person. Eine Person ist nicht bei einer genauen Léngenangabe von beispielsweise
190 cm grof}, sondern wir wiirden eher einen Menschen in der Groéfenordnung
von 180 cm bis 190 cm als grofl bezeichnen. Ist demnach aber eine Person, die
179.5 cm grof ist, dann kein grofler Mensch? Wir sehen, dass die Einteilung keine
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Abbildung 1. Vorgehensweise bei der Fuzzy-Inferenz [Buc05]

scharfen Grenzen kennt, sondern ein flieBender Ubergang vorherrscht. Personen,
die 175 cm lang sind, wiirden wir eher als grofl bezeichnen als Personen, die nur
170 cm lang sind.

Computer, die bisher nur mit scharfen Aussagen gearbeitet haben, sollen durch
die Fuzzy-Logik so erweitert werden, dass ein einfacher Transfer von menschli-
chen Expertenwissen in die digitale Welt durchgefiihrt werden kann. Die Theorie
der Fuzzy Logik versucht, die unscharfe Beschreibung von sogenannten linguis-
tischen Termen — wie z.B. grof§, heiss oder weit entfernt — auf Computer zu
iibertragen. Dabei soll eine flielende Formulierung verwendet werden, die nicht
nur die scharfen Werte 0 oder 1 beinhaltet. Eine bestimmte Temperatur kann
beispielsweise eine sogenannte Zugehorigkeit zum Term heiss von 0.7 besitzen.
Je hoher der Zugehorigkeitswert bzgl. eines Terms ist, desto eher kann der Werte
diesem Term zugeordnet und als dieser interpretiert werden.

Der Seminarbeitrag beschéftigt sich im Weiteren hauptséchlich mit der Inferenz
von Fuzzy-Regelwerken. Der Vorgang der Fuzzy-Inferenz umfasst typischerweise
drei Schritte. Fiir scharfe (engl. crisp) Eingabedaten wird die Zugehérigkeit zu
linguistischen Termen ermittelt. Dieser Vorgang wird Fuzzyfizierung genannt.
Beispielsweise konnte bei gegebener Temperatur ermittel werden, ob oder wie
stark die Temperatur als heifl aufgefasst wird. AnschlieBend werden diese er-
mittelten Zugehorigkeitswerte wihrend der Inferenz der Regeln verwendet. Zum
Schluss wird bei der Defuzzyfizierung aus den ermittelten unscharfen Werten ein
scharfer Ausgabewert ermittelt, siche Abbildung 1.

2.1 Kurze Einfithrung in die Fuzzy-Theorie

Fuzzy-Logik wird auch als eine unscharfe Logik bezeichnet. Der Begriff der
Unschérfe entstand daraus, dass die Fuzzy-Theorie das Konzept der klassischen
Logik erweitert, so dass nicht nur Werte € {0,1} mdoglich sind, sondern auch
Werte aus dem Intervall [0, 1] verarbeitet werden kénnen. Herkémmliche scharfe
Mengen kénnen iiber die Indikatorfunktion charakterisiert werden [Rud07]:



1 z€A
Ax) =1 =1a(x) =
(2) = Ljgea) = 1alz) {0 rd A
Diese scharfe Definition ldsst nur die beiden Félle zu, in denen entweder ein
Element innerhalb der Menge oder nicht in der Menge enthalten ist. Diese Ein-
schrankung wird durch die Einfiihrung einer unscharfen Mengendefinition erwei-
tert.

Definition 1: Eine Abbildung F': A — [0,1] C R, die jedem Element = € A sei-
nen Zugehorigkeitswert F(z) zu F zuordnet, wird Fuzzy-Menge oder unscharfe
Menge genannt.

Ublicherweise kénnen Fuzzy-Mengen graphisch sehr anschaulich dargestellt wer-
den. Dabei werden Zugehorigeitswerte gegen scharfe Werte aufgetragen, siehe
Abbildung 2.

Angenehm Kalt

0 } > 0 i >
20 Temperatur 20 Temperatur

Heiss

0 T >
20 Temperatur

(c)

Abbildung 2. Verschiedene Fuzzy-Mengen: (a) Dreiecksfunktion (b) Rechtsseitig ab-
fallende Funktion (c) Linksseitig abfallende Funktion

Die Theorie der Fuzzy-Mengen beinhaltet Interpretationen der Mengenoperatoren
Vereinigung, Durchschnitt, Komplement sowie Gleichheit und Teilmengenbezie-
hungen [Rud07].



Definition 2: Gegeben sind zwei unscharfe Mengen A und B {iber einem Uni-
versum X und entsprechende Zugehorigkeitsfunktionen A(-) und B(-).

— Die Vereinigung C von A und B wird wie folgt definiert:
C := AU B mit C(z) := max{A(x), B(x)} fiir alle x € X
— Der Durchschnitt C' von A und B wird wie folgt definiert:
C:= AN B mit C(z) := min{A(z), B(z)} fir alle z € X
— Das Komplement C von A wird wie folgt definiert:
C:=Amit C(z) :=1—-A(z) fur allez € X
— Gleichheit: A = B falls Vo € X : A(x) = B(x)
— Teilmenge: A C B falls Vo € X : A(z) < B(z)
— echte Teilmenge: A C B falls AC Bund 3z € X : A(z) < B(x)

Fuzzy-Mengen erfiillen mit den in Definition 2 beschriebenen Operatoren zahl-
reiche GesetzméBigkeiten, so dass Fuzzy-Mengen mit den Operationen U und
N einen distributiven Verband mit neutralem Element und Einselement bilden.
Dariiber hinaus bildet die Theorie der Fuzzy-Mengen allerdings keine Boolsche
Algebra. Aus dieser Tatsache ldsst sich schlieffen, dass das Prinzip vom auge-
schlossenen Dritten (tertium non datur) nicht giiltig ist. Diese Tatsache ist aber
gerade erwiinscht, weil die Fuzzytheorie das Prinzip der Unschérfe in den Vor-
dergrund stellt. Es ldsst sich aber festhalten, dass viel Struktur durch den dis-
tributiven Verband gewonnen wird [Rud07].

Im Rahmen der Fuzzy-Logik kénnen die Standard-Operatoren durch neue Ope-
ratoren ausgetauscht werden. Trivialer Weise konnen neue Operatoren nicht will-
kiirlich gewihlt werden, sondern sie miissen bestimmte Charakteristiken aufwei-
sen. Die Charakterisierung findet iiber vorgebene Axiome statt. Jeder Operator
fiir eine bestimmte Operation muss einige wenige wichtige Eigenschaften aufwei-
sen, um sinnvoll im Kontext der Fuzzymengen eingesetzt zu werden. Im Folgen-
den werden fiir das Komplement, den Durchschnitt und die Vereinigung Axiome
vorgestellt.

Fuzzy-Komplement Axiome: Sei c: [0,1] — [0, 1].

—¢(0)=1und ¢(1) =0

Va,b € [0,1] : a < b= c(a) > b (monoton)
— optional: ¢(+) ist stetig

— optional: Va € [0,1] : ¢(c(a)) = a (involutiv)

Die Verallgemeinerung der Schnittmengenoperation wird t-Norm genannt.
Fuzzy-Durchschnitt Axiome: Sei i : [0, 1] x [0,1] — [0,1] und a, b,d € [0, 1]

—ia,1) =
-b<d= z(a,b) < i(a,d) (monoton)

— i(a,b) =i(b,a) (kommutatlv)
i(a,i(b,d)) =i(i(a,b),d) (assoziativ)



Die Verallgemeinerung der Vereinigung wird s-Norm bezeichnet und entspre-
chend tiber Axiome definiert. Es gelten wie bei der t-Norm die Monotonie, die
Kommutativitdt und Assoziativitéit. Allerdings ist das neutrale Element nicht
die 1 sondern die 0, so dass sich das erste Axiom zu i(a,0) = a ergibt.

In der klassischen Mengenlehre ist die Vereinigung und der Schnitt dual bzgl.
des Komplements, was gleichbedeutend mit dem Erfiillen der DEMORGANsche
Gesetze ist. In der Fuzzy-Mengenlehre ist eine t-Norm und s-Norm dual bzgl.
dem Fuzzy-Komplement, wenn

gilt. Ein Tripel (¢, s, ¢) einer t-Norm, s-Norm und einem Komplement ¢ heisst
duales Tripel, wenn t und s dual zu c sind. In der nachfolgenden Tabelle sind
iibliche Beispiele fiir duale Tripel aufgefiihrt.

t-Norm s-Norm  |Komplement
min{a,b} max{a,b} 1-a
ab a+b—ab 1—a
max{0,a+b— 1}min{l,a + b} l1-a

2.2 Fuzzy-Inferenz

In dem vorangegangenen Abschnitt wurde eine kurze Einfiihrung in die Theorie
gegeben und Beispiele fiir einfache Fuzzy-Mengen aufgezeigt. Beispielsweise wur-
de eine Fuzzy-Menge graphisch dargestellt, die eine angenechme Temperatur be-
schreiben soll. Diese wortliche Beschreibung umfasst zwei Begrifflichkeiten. Zum
einen die Kenngrofle Temperatur und zum anderen einen Wert der Kenngrofle
angenehm. In der Terminologie der Fuzzy-Logik wird die Temperatur als linguis-
tische Variable bezeichnet und der Wert angenehm als linguistischer Term. Die
einzelnen Werte eines linguistischen Terms werden durch Fuzzy-Mengen aus-
gedriickt. Mit diesen Hilfmitteln kénnen nun unscharfe Aussagen p formuliert
werden:

p : Temperatur ist angenehm

Im Weiteren ist der Wahrheitsgrad der unscharfen Aussage von Bedeutung.
Dieser kann fiir eine scharfe Eingabe genau ermittelt werden, indem der Zu-
gehorigkeitswert zu der Fuzzy-Menge errechnet wird.

Interessant — gerade im Hinblick auf den Nutzen in Computerspielen — wird das
Einfiihren von Fuzzy-Regeln. Das Konzept der klassischen logischen TF-THEN-
Regeln kann einfach iibertragen werden. Allerdings werden Regeln nicht scharf
formuliert und besitzen nicht nur Wahrheitswerte € {0, 1}, sondern kénnen be-
liebige Werte aus dem Intervall [0,1] annehmen. Eine einfache Regel konnte
folgendermaflen formuliert werden:

IF Heizung ist heiff THEN Energieverbrauch ist hoch



Die linguistischen Variablen sind in diesem Beispiel Heizung und Energiever-
brauch, wobei hingegen heiff und hoch linguistische Terme darstellen. Es sei
nochmal darauf hingewiesen, dass die Terme durch Fuzzy-Mengen charakteri-
siert werden und nicht die Variablen. Allgemein betrachtet, wird mit der Regel
eine Relation zwischen der Temperatur der Heizung und der Hohe des Ener-
gieverbrauchs aufgestellt. Diese Relation kann als Implikation iiber die Domain
Heizung H und Energieverbrauch E aufgefasst werden:

V(z,y) € Hx E : R(z,y) = Impl(H(x), E(y))

Eine geeignete Implikation muss nun gewéhlt werden, die auch der logischen
Aussage gerecht wird. Als Ausgangspunkt der Uberlegungen dient die scharfe
Implikation a = b, welche dquivalent zu @ V b ist. Aus der Sicht der Fuzzy-
Theorie kénnte nun eine sogenannte S-Implikation abgeleitet werden, die sich zu
Imp(a,b) = s(c(a),b) ergibt. Es gibt weitere zahlreiche Ansétze fiir geeignete
Implikationen. In der Regelungstechnik und in der Spieleindustrie werden die
Implikationen relativ einfach als Minimum aufgelost. Diese Methode hat ihren
Ursprung in der Regelungstechnik und wird dort als Mamdani-Regler bezeichnet
[MB75].

Der Wahrheitswert einer Regel entspricht genau dem Wert der Implikation, wel-
cher fiir scharfe Werte einfach ausgerechnet werden kann. Fiir den Einsatz in
Computerspielen ist es jedoch erforderlich, nicht nur eine Regel zu evaluieren,
sondern komplexe Regelsysteme auszuwerten, die z.B. die Bewegung eines Spie-
lers steuern. Sei ein Regelsystem mit n Regeln gegeben.

IF X ist Ay THEN Y ist By — Ri(z,y) = Imply = (A1(z), B1(y))
IF X ist Ao THEN Y ist By — Ry(z,y) = Imply = (Aa(x), Ba2(y))
As(z), Bs(y))

IF X ist A3 THEN Y ist B3 — Rs(z,y) = Implsz = (

IF X ist A, THEN Y ist B, — Ry (z,y) = Impl, = (A, (z), Bn(y))

Ist als Pramisse eine scharfe Eingabe zy gegeben, so kann die Implikation einer
Regel als eine Ausgabe-Fuzzymenge iiber y betrachtet werden. Wir erhalten die
folgenden resultierenden Fuzzy-Mengen B.:

Bi(y) = Imply = (A1(z0), B1(y))

Bl (y) = Imply, = (An(z0), Ba(y))

Die lokalen Inferenzen der Teilregeln wurden nun damit ausgefiihrt. Um die Teil-
ergebnisse der einzelnen Regeln miteinander in Beziehung zu setzen, muss eine
Aggregation der lokalen Inferenzen durchgefiihrt werden. Aus der Aggregation
entsteht eine Losungs-Fuzzymenge B’ des Regelwerks.

min

Aggregation: B’(y) = aggr{Bi(y),...,BL(y)} , wobei aggr = {
max



Diese Vorgehensweise, in der erst eine Inferenz jeder Regel stattfindet und danach
die Aggregation, wird in der Literatur als FITA-Prinzip (First Inference, Then
Aggregate) bezeichnet. Alternativ kann erst eine Superrelation aus den Relatio-
nen jeder Regel durch eine Aggregierungsfunktion gebildet werden. Anschlielend
wird die Inferenz auf diese Superrelation durchgefiihrt, weshalb diese Vorgehens-
weise auch als FATI-Prinzip (First aggregate, then inference) bezeichnet wird.
Es kann gezeigt werden, dass bei einer scharfen Eingabe fiir die Pramisse, die
beiden Vorgehensweisen dquivalent sind [Rud07].

Regeln besitzen iiblicherweise nicht nur eine einzelne Bedingung in der Pramisse.
Fuzzy-Regeln stellen in dieser Hinsicht auch keine Beschrinkung dar. Bedin-
gungen koénnen beliebig mit dem AND-Operator oder OR-Operator verkniipft
werden. Die UND-Verkniipfung wird allgemein mit einer t-Norm umgesetzt und
entsprechend wird die OR-Verkniipfung mit einer s-Norm umgesetzt.

UND-Verkniipfung:

IF X1 ist All AND X2 ist A12 AND ... AND Xm ist Alm THEN Y ist B1

IF X ist A,,; AND X5 ist A,2 AND ... AND X,, ist 4,,,,, THEN Y ist B,
Zusammenfassen der Pramisse von Regel k: Ay (x1,...,2m) = t(Ar1(z1), .-« Akm (Tm))
ODER-Verkniipfung:

IF X1 ist A11 OR X2 ist A12 OR ... OR X'm ist Alm THEN Y ist Bl

IF X; ist A1 OR X5 ist A2 OR ... OR X,, ist A,y THEN Y ist B,

Zusammenfassen der Pramisse von Regel k: Ag(x1,...,2m) = s(Ar1(2z1), .., Agm(Tm))

Analog wird fiir die Verneinung in Regeln das Fuzzy-Komplement verwendet.

2.3 Defuzzyfizierung

Nach dem die Fuzzyfizierung und die Inferenz durchgefithrt worden sind, steht
als Ergebnis nur eine Fuzzy-Menge zur Verfiigung und noch kein scharfer Wert,
der verwendet werden kann. Es existieren viele Verfahren, wie aus der resul-
tierenden Fuzzy-Menge ein scharfer Wert gewonnen werden kann [Rud07]. Im
Folgenden werden einige Ansétze vorgestellt. Ausgangspunkt stellt immer die
aus der Inferenz resultierende Fuzzy-Menge B’(y) dar.

— Maximum-Methode: Nur die Regel mit hochstem Erfiilllungsgrad wird
berticktsichtigt

y = argmaz B'(y)



— Maximummittelwert-Methode: alle Regeln mit héchstem Erfiillungsgrad
werden beriicktsichtigt

=1 > Bly)mit V" ={ye¥: B(y) = hgt(B)}
yey

— Schwerpunkt-Methode: alle Regeln werden beriicktsichtigt, dadurch sehr
rechenintensiv

~_ [y B (ydy
I B'(y)dy

— Flichen-Methode: gedacht als Approximation von der Schwerpunktme-
thode

= %{w mit g5 Schwerpunkt von By (y)
k k

<)

Die Schwerpunktmethode ist nach ihrer Berechnunsvorschrift die genaueste Me-
thode, jedoch auch die ineffizienteste. Dieser Tradeoff zwischen Genauigkeit und
Effizienz riickt die Bedeutung andere Methoden in den Vordergrund. In realen
Anwendungen werden haufig schnelle Ergebnisse des Regelwerkes verlangt, so
dass die Schwerpunktmethode praktisch nicht einsetzbar wird. Alternativ wer-
den hdufig Approximationen verwendet, wie die Flachenmethode, deren Berech-
nung einen praktischen Vorteil bietet. Eine weitere Diskussion wird in Kapitel
4.4 fortgesetzt.

3 Fuzzy-Logic in Games

Fuzzy-Logik kann in vielerlei Hinsicht in Computerspielen angewendet werden.
Die Problemstellungen aus den industriellen Anwendungen finden sich in Com-
puterspielen oft sehr genau wieder. Im Bereich der Regelung oder Steuerung von
Prozessen, wie zum Beispiel steuern von Ziigen, Klimaanlagen, Robotern oder
dhnlichen Anwendungen, findet die Fuzzy-Logik Anwendung. Ahnliche Aufgaben
gilt es auch in Computerspielen zu bewaltigen. Die Steuerung von Non-Player-
Character Einheiten oder Fahrzeugen wére ein Beispiel. Im Vordergrund steht
dabei immer eine Steuerung, die natiirlich reagiert und keine abrupten Entschei-
dungen trifft. Das Verfolgen von sich bewegenden Zielen ist eine schwer zu pro-
grammierende Aufgabe, wenn es darum geht, dass die Einheiten eine natiirlich
wirkende Bewegung vollziehen. Gerade bei Richtungswechseln des Ziels, werden
bei einer einfachen Implmentierung abrupte unnatiirliche Bewegungen schnell
durchgefiithrt. Mit einer Modellierung durch Fuzzy-Regeln basierend auf Zielan-
gaben wie weit_rechts, rechts oder geradeaus kénnte das Problem elegant um-
gangen werden.

Des Weiteren besteht eine typische Anwendung im Bereich der Entscheidungs-
findung. Das Abschiitzen von Gefahren wire eine Problemstellung, die in dem



Bereich der Entscheidungsfindung fillt. Ein Computergegner kann die Gefahr ei-
nes Gegners ungefihr einschétzen, in dem zum Beispiel auf der Basis von Termen
zur Entfernungangabe und Truppenstéirke eine Entscheidung getroffen wird.
Fuzzy-Logik kann auch zur Klassifikation von Daten herangezogen werden. In
einem Spiel kénnten Spieler bewertet werden, um daraus weitere Entscheidungen
zu treffen. Eine Bewertung kénnte auf Truppenstéirke, Effektivitdt und weiteren
beliebigen Faktoren basieren und den Spieler in Klassen wie zum Beispiel einfach,
moderat oder spielstark einteilen.

Ein Vorteil ist aus den kurz angerissenen Beispielen direkt ersichtlich: Losungs-
ansétze konnen sehr schnell und ohne viel Implementierungsaufwand generiert
werden. Vorhandenes Expertenwissen ist schnell in Regelwerken integriert und
kann gut getestet werden. Zusétzlich ist das Anpassen des Verhaltens sehr ein-
fach. Fuzzy-Mengen konnen beliebig gedndert und Regeln verfeinert werden.
Ist das erwartete Verhalten nicht ausreichend, kann die Komplexitéit des Regel-
werkes durch Hinzufiigen von weiteren Variablen und/oder Termen gesteigert
werden.

Im Folgenden wird anhand des Bespiels der Waffenauswahl in Computerspielen
der gesamte Entwicklungsprozess im Detail besprochen. Dies umfasst die Fest-
legung von Variablen, die Modellierung von Fuzzy-Mengen, das Aufstellen des
Regelwerkes sowie die Ergebnisfindung durch eine Inferenz.

4 Aufbau eines Moduls zur natiirlichen Waffenauswahl
mittels eines Fuzzy-Regelsystems [Buc05]

Menschliche Entscheidungsprozesse kénnen sehr gut durch Fuzzy-Regelsysteme
modelliert werden. Der Mensch bewertet seine Umwelt nicht durch scharfe Ent-
scheidungsvariablen, sondern durch unscharfe verbale Beschreibungen. Diese ver-
balen Beschreibungen kénnen durch linguistische Terme in der Fuzzy-Logik pas-
send beschrieben werden.

Die Waffenauswahl eines Spielers in einer bestimmten Spielsituation ist ein ver-
bal gut charakterisierbarer Prozess. Ein Spieler wéhlt — so die Annahme in dem
Beispiel — auf Basis der Distanz zum Gegner und zur vorhandenen Anzahl an
Munition eine Waffe aus. Intuitiv sollte eine Nahkampfwaffe nicht fiir eine grofie
Distanz eingesetzt werden und keine Munition sinnlos verschwendet werden. Die
Charakteristika werden durch die linguistischen Variablen Distance to Target,
Ammo Status und Desirability beschrieben. Darauf basierend werden Regeln
aufgestellt, die fiir ein bestimmtes Spielszenario einem Nonplayer-Character vor-
geben sollen, ob die aktuell gewdhlte Waffe gut geeignet ist.

Fiir den Modellierungsprozess des Fuzzy-Systems ist es entscheidend, dass zu-
erst der genaue Zwecke des Regelsystems festgelegt wird und die zu nutzenden
linguistischen Variablen definiert werden. Im Weiteren werden zu jeder Varia-
blen linguistische Terme definiert. Die Definition erfolgt iiber die Modellierung
der entsprechenden Fuzzy-Mengen. Da die Fuzzy-Mengen eine wichtige Rolle
im Regelsystem spielen und das Ergebniss entscheidend prégen, sollten diese



sorgfiltigt ausgewihlt werden. Es existieren zwei grundsétzliche Vorsétze, die es
hierbei zu beachten gilt, siehe Abbildung 3:

1. Wenn die Fuzzy-Mengen der linguistischen Terme einer linguistischen Varia-
ble graphisch iibereinandergelegt werden, dann sollte die Summe der Zu-
gehorigkeitswerte an einem Punkt nicht den Wert 1 iiberschreiten. Dies
ermdglicht weichere Ubergénge in den Entscheidungen.

2. Wenn die Fuzzy-Mengen der linguistischen Terme einer linguistischen Varia-
ble iibereinandergelegt werden, dann sollte jede einzele Zugehorigkeitsfunktion
andere Zugehorigkeitsfunktionen maximal an 2 oder wenigen Stellen schnei-
den.

(a) (b)

Abbildung 3. Zwei Beispiele, die die Vorsétze bei der Modellierung von Fuzzy-Mengen
missachten

4.1 Modellierung der Fuzzy-Mengen

Das Waffenauswahl-Beispiel nutzt die drei linguistische Variablen Distance to
Target, Ammo Status und Desirability. Zu jeder Variablen werden im Folgenden
Fuzzy-Mengen graphisch modelliert.

Die linguistische Variable Desirability soll einen Bereich von 0 bis 100 abdecken.
Deswegen ist es erforderlich, dass dieser Bereich auch von den zugehorigen Ter-
men abgedeckt wird. In dem Beispiel werden drei Terme benutzt: Undesirable,
Desirable und VeryDesirable. In der Abbildung 4 ist eine Moglichkeit, die die
genannten Vorsidtze beachtet, dargestellt.

Die néchste linguistische Variable Distance to Target wird dhnlich modelliert.
Es werden wieder drei linguistische Terme Target_Close, Target-Medium und
Target_Far verwendet, die gut genug geeignet sind, um eine Spielsituation hin-
sichtlich der Entfernung eines Gegners zu beschreiben. Ein nahes Ziel sollte auch
nur als nah gelten, wenn es in der unmittelbaren Umgebung erscheint. Mit die-
sen Erwartungen wird die Fuzzy-Menge Target_Close so modelliert, in dem nur
ein kleiner Bereich Zugehorigkeitswerte von 1 aufweist und anschliefend stark
abfallt. Etwas breiter gestreut wird der Term Target_Medium gew#hlt, was sich
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Abbildung 4. Graphische Darstellung der Fuzzy-Megen zu den Termen Undesirable,
Desirable und VeryDesirable

A
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Abbildung 5. (a) Beschreibung der Fuzzy-Mengen zu Distance to Target (b) Beschrei-
bung der Fuzzy-Mengen zu Ammo Status.

sehr gut mit einer Dreiecksfunktion beschreiben lisst. Ab einer Entfernung von
300 Einheiten werden Ziele als weit entfernt deklariert, siehe Abbildung 5(a).
Als letzte linguistische Variable wird Ammo Status mit drei Fuzzy-Mengen Am-
mo_Low, Ammo_Okay, Ammo_Loads modelliert, siche Abbildung 5(b). Im Ge-
gensatz zu den anderen Variablen unterscheidet sich Ammo Status darin, dass
die Fuzzy-Mengen der Terme fiir jede Waffe unterschiedlich beschrieben werden
miissen.

Das Beschreiben von Variablen bzw. Termen ist ein intuitiver Prozess, der einfach
durchgefiithrt werden kann. Fuzzy-Mengen werden nach ermessen des Entwick-
lers modelliert und koénnen schnell angepasst werden, wenn beim Testen sich
ein Verhalten einstellt, dass nicht gefordert ist. An dieser Stelle zahlt sich die
einfache verbale Beschreibung von Expertenwissen aus, um trotzdem komplexe
Regelwerke zu erzeugen.

4.2 Aufstellen des Regelwerkes

Im ersten Schritt wurden linguistische Terme definiert und geeigneten Fuzzy-
Mengen zugeordnet. Nun ist es an der Aufgabe Fuzzy-Regeln aufzustellen. Um
alle moglichen Kombinationen zu beriicksichtigen, die durch die Terme entste-
hen, wird fiir jede Kombination an Termen aus der Pramisse eine Regel erstellt.



Die Pramisse der Regeln wird aus den Variablen Ammo Status und Distance to
Target bestehen. Die Konklusion wird die Variable Desirability bilden. Da jede
der beiden Variablen aus der Pramisse drei mogliche Terme besitzt, ergeben sich
neun zu erzeugende Regeln.

Bei der Regelerzeugung wird wie bei dem Definieren der Fuzzy-Mengen Exper-
tenwissen abverlangt. Die Anzahl der Regeln und deren Prémisse sind durch
die Anzahl der Kombinationen fest vorgeben, so dass nur jeder Regel eine pas-
sende Konklusion zugewiesen werden muss. Zum Beispiel mag es als sinnvoll
erscheinen, dass ein Raketenwerfer eine gute Waffe fiir die Distanz ist, jedoch
auf kurzer Distanz sehr gefihrlich fiir den Spieler selbst sein kann. Weiterhin
fliegen die Raketen eines Raketenwerfers nur sehr langsam, so dass auf grofler
Distanz feindliche Gegenspieler der Rakete einfach ausweichen kénnen. Mit sol-
chen Expertenwissen und Erwartungen kénnen die Regeln einfach aufgestellt
werden. Im Folgenden werden neun Regeln présentiert, die fiir den Raketenwer-
fer einen Wert fiir die Desirability der Waffe erzeugen sollen. Natiirlich kénnen
fiir andere Waffentypen auf analoge Art und Weise Regelsédtze erzeugt werden.

— Regel 1: IF Target_Far AND Ammo_Loads THEN Desirable

— Regel 2: IF Target_Far AND Ammo_Okay THEN Undesirable

— Regel 3: IF Target_Far AND Ammo_Low THEN Undesirable

— Regel 4: TF Target_Medium AND Ammo_Loads THEN VeryDesirable
— Regel 5: IF Target_Medium AND Ammo_Okay THEN VeryDesirable
— Regel 6: IF Target_Medium AND Ammo_Low THEN Desirable

— Regel 7: IF Target_Close AND Ammo_Loads THEN Undesirable

— Regel 8: IF Target_Close AND Ammo_Okay THEN Undesirable

— Regel 9: IF Target_Close AND Ammo_Low THEN Undesirable

4.3 Fuzzy-Inferenz

Mit den vorangegangen Abschnitten sind alle Voraussetzungen gelegt worden,
um eine Inferenz auf ein Regelwerk durchzufiithren. Theoretisch wurde das Prin-
zip der Inferenz im Abschnitt 2.2 beschrieben. Das Regelwerk wird bei der In-
ferenz mit scharfen Eingabewerten gefiittert und ausgewertet, um diejenigen
Regeln zu ermitteln, die feuern. Eine Regel feuert, wenn der Wahrheitswert der
Préamisse grofer als 0 ist. Das Schema einer Inferenz gliedert sich grundlegend
beim FITA-Ansatz in folgende drei Punkte:

1. Fiir jede Regel
(a) Errechne die Zugehorigkeitswerte der Terme in der Priamisse
(b) Berechne den Wahrheitswert der Préamisse
2. Aggregiere alle errechneten Fuzzy-Mengen
3. Fiir scharfe Losungswerte muss eine Defuzzyfizierung durchgefithrt werden

Wir wollen nun das Beispiel der Waffenauswahl schrittweise durchgehen und eine
Losung evaluieren. Als scharfe Eingabewerte wihlen wir eine Distanz zum Ziel
von 200 und eine Menge an Munition von 8 Raketen.

Die Regeln werden nun nacheinander betrachtet (siche FITA-Prinzip 2.2).



— Regel 1: IF Target_Far AND Ammo_Loads THEN Desirable

Der Zugehorigkeitswert von Target_Far beim Wert 200 ist 0.33, siehe Abbil-
dung 6(a). Der Zugehorigkeitswert von Ammo_Loads beim Wert 8 ist 0, sie-
he Abbildung 6(b). Der AND-Operator resultiert in dem Minimum der beiden
Werte, so dass der Wahrheitsgehalt der Pramisse fiir die scharfe Eingabe 0 ent-
spricht. Mit anderen Worten feuert diese Regel nicht. Als Implikation wird die
Mamdani-Implikation verwendet, die dem Minimum aus dem Wahrheitsgehalt
der Préamisse und dem Zugehorigkeitswert der Konklusion entspricht.
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Abbildung 6. Graphische Auswertung des Wahrheitsgehalts der Pramisse von Regell.

— Regel 2: IF Target_Far AND Ammo_Okay THEN Desirable

Fiir die zweite Regel ergibt sich der Zugehorigkeitswert von Target_Far beim
Wert 200 wie in Regel 1 zu 0.33, siche Abbildung 4.3. Der Zugehorigkeitswert
von Ammo_Okay beim Wert 8 ist jedoch 0.78. Das Minimum der beiden Werte
ergibt 0.33 und somit ist der Wahrheitsgehalt der Regel 0.33 und der Wert von
Desirable maximal 0.33. Diese Regel feuert also ein wenig.

Diese einfache Vorgehensweise wird nun weiter fiir alle iibrigen Regeln durch-
gefithrt. Die grafische Veranschaulichung der Vorgehensweise ist eine grofe Hilfe
fiir das Verstdndnis des Vorgangs. Die Implementierung eines entsprechenden
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Abbildung 7. Graphische Auswertung des Wahrheitsgehalts der Pramisse von Regel2.

Frameworks zur Fuzzy-Inferenz stellt jedoch auch keine grofie programmiertech-
nische Herausforderung dar, siehe dazu [Buc05]. Nachdem die Inferenz fiir jede
Regel durchgefiihrt worden ist, konnen die Ergebnisse in einer Matrix aufgezeigt
werden. Diese Matrix wird auch fuzzy associative matriz (FAM) genannt. In
unserem einfachen Beispiel ergibt sich die Matrix aus den Kombinationen der
Préamisse zu einer 3 x 3-Matrix, siche Abbildung 8.

In dem betrachteten Beispiel hat jeweils eine Regel fiir VeryDesirable mit dem
Wert 0.67 und eine Regel fiir Desirable mit den Grad 0.2 gefeuert. Haufig be-
sitzen aber verschiedene Regeln dieselbe Konklusion und es kommt nicht selten
vor, dass diese Regeln mit unterschiedlichen Werten feuern. Fiir den Term Un-
desirable zum Beispiel haben zwei Regeln gefeuert, zum einen mit den Wert 0.2
und zum anderen mit den Wert 0.33. Es gibt mehrere Techniken wie verschiede-
ne Wahrheitsgehalte fiir gleiche Terme in Konklusionen behandelt werden. Eine
Moglichkeit besteht darin die Werte zu addieren, wobei die Summe eine obere
Grenze von 1 nicht iiberschreiten soll. Eine andere Moglichkeit besteht darin,
dass eine Veroderung der Werte durchgefiihrt wird und nur der jeweils grofite
Wert fiir die weitere Aggregierung genommen wird. In diesem Beispiel préferieren
wir die zweite Variante und nehmen immer den hochsten Wahrheitsgehalt.

Es ergeben sich nun durch die Implikation resultierende Fuzzy-Mengen fiir die
Terme in den Konklusionen. Graphisch betrachtet wird in den Fuzzy-Mengen
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Abbildung 8. Die fuzzy associative matriz (FAM) fasst die Ergebnisse der Inferenz
zusammen. Zu den moglichen Kombinationen der Pramisse wird der Wahrheitsgehalt
der entsprechenden Regel eingetragen.

ein horizontaler Schnitt an der Stelle an der Y-Achse durchgefiihrt, die dem
Wahrheitsgehalt der Priamisse entspricht, siehe Abbildung 9.

Nach dem FITA-Prinzip wird nun eine Aggregierung der resultierenden Fuzzy-
Mengen durchgefithrt. Als Aggregierungsfunktion nehmen wir die Maximum-
funktion. Graphisch ldsst sich dieser Schritt wieder sehr anschaulich darstellen.
Die durch die Inferenz erzeugten Fuzzy-Mengen werden einfach iibereinander-
gelegt und zu einer Losungsfuzzymenge verschmolzen, siehe Abbildung 10. Durch
die Maximierung entsteht kein Schnitt der Fuzzy-Mengen, sondern eine Vereini-
gung. Diese Fuzzy-Menge reprisentiert die Konklusion aller Regeln des Regel-
werkes. Ist ein scharfer Losungswert gefordert — wie in unserem Beispiel — so
muss als letzter Schritt eine Defuzzyfizierung stattfinden.

4.4 Defuzzyfizierung

Einige der iiblichen Techniken zur Defuzzyfizierung wurden in Abschnitt 2.3
skizziert. Wir wollen an dieser Stelle jedoch etwas andere Methoden benutzen,
die sehr schnell zu berechnen sind. Bei den bisher vorgestellten Techniken ist
der Rechenaufwand zur Berechnung von Schwerpunkten der Fuzzy-Mengen sehr
gross. Eine weitere Methode ist die Centroid Methode, welche eine ausgewéhlte
Menge S von Samples aus der Domain der linguistischen Variable aufsummiert
und nicht iiber diese integriert:
s-B’(s)
-~ sES
V=550
seS
Die Anzahl der Samples kann frei ausgewihlt werden, so dass die Genauigkeit
beliebig eingestellt werden kann, die jedoch in einem Tradeoff mit einer ldngeren
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Abbildung 9. Fuzzy-Mengen nach der Inferenz der Regeln. Der ausgegraute resultie-
rende Bereich ergibt sich durch einen horizontalen Schnitt an der Stelle der Y-Achse,
die sich durch den Wahrheitsgehalt der am stérksten feuernden Regel ergibt.

Laufzeit steht. Als Daumenregel sollten etwa 10 bis 20 Samples gewéhlt werden.
Wenden wir diese Methode auf unsere Losungs-Fuzzymenge an, so erhalten wir
folgende fiir die Berechnung notwendigen Werte mit 10 Samples:

s |Undesirable|Desirable|VeryDesirable|Summe
10 0.33 0 0 0.33
20 0.33 0 0 0.33
30 0.33 0.2 0 0.53
40 0.33 0.2 0 0.53
50 0 0.2 0 0.2
60 0 0.2 0.4 0.6
70 0 0.2 0.67 0.87
80 0 0 0.67 0.67
90 0 0 0.67 0.67
100 0 0 0.67 0.67

Werden die Werte nun in die Formel eingesetzt, so erhalten wir einen scharfen
Ausgabewert von 62. Zum Vergleich wird die Average of Mazxima Methode heran-
gezogen. Diese berechnet fiir alle beteiligten Fuzzy-Mengen einen représentativen
Wert r. Dieser Wert ist beispielsweise fiir eine Dreiecksfunktion die Spitze und
bei Fuzzy-Mengen mit einem Plateau, ist es der Wert in der Mitte des Plateaus.

~ Y rB(n)
Yy="5mm
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Abbildung 10. Durch die Vereinigung der Fuzzy-Mengen aus Abbildung 9 ergibt sich
die Losungs-Fuzzymenge.

Mit dieser einfachen Methode erhalten wir einen #hnlichen Ausgabewert von
60.625. Die beiden Ergebnisse unterscheiden sich nicht gross, so dass die schnell
zu berechende Average of Mazima Methode durchaus einzusetzen ist. Trotzdem
sei darauf hingewiesen, dass die Ergebnisse sich entsprechend der benutzten Me-
thoden und moglichen Ausgabeszenarien stark unterscheiden kénnen. Das Bei-
spiel sollte aufzeigen, dass es verschiedene Techniken zur Defuzzyfizierung gibt
und das fiir eine konkrete Anwendung abgewégt werden muss, ob eine hohe Ge-
nauigkeit gewiinscht ist und ob der verursachte Rechenaufwand vertretbar ist.
Abschlieflend ist ein scharfer Wert damit fiir die Desirability eines Raketen-
werfers ermittelt worden. Um eine Waffenauswahl durchzufiihren, wére ein sol-
cher Ergebniswert fiir jede vorhandene Waffe erforderlich. Die Waffe mit dem
hochsten Ergebniswert sollte dann im Spiel gewéhlt werden.

5 Kombinatorische Explosion von Regelwerken

Fuzzy-Regelwerke konnen schnell aufgestellt werden und bieten durch die um-
gangssprachliche Beschreibung enorme Vorteile, die bereits aufgezeigt wurden.
Allerdings gibt es ein grofles Problem, dass bei komplexen Problemstellungen
entsteht. Je komplexer ein Problem ist, desto mehr beschreibende Variablen
bzw. Fuzzy-Mengen werden benétigt. Dies ldsst aber die Anzahl der bendtigten
Regeln fiir das Regelwerk explosionsartig ansteigen. Das relativ einfache Beispiel
der Waffenselektion benétigt schon neun Regeln, die sich aus der Kombination
der moglichen Terme aus der Priamisse ergeben. Wird eine weitere linguistische
Variable mit drei Termen hinzugefiigt, so wéchst das Regelwerk auf 27 Regeln an.
Oft wird in bestimmten Problemstellungen ein sehr genauer Detailgrad benstigt
und die Variablen erhalten sehr viele linguistische Terme, so dass auch hier die
Anzahl der Regeln kombinatorisch in die Hohe steigt. Dieses Problem wird als
kombinatorische Explosion bezeichnet. Es sei darauf hingewiesen, dass die Pro-
blematik der kombinarischen Explosion auch bei klassischen scharfen Logiken
gegeben ist.

Jede Regel bringt weiteren Rechenaufwand mit sich, so dass ein grofles Regel-
werk nicht mehr in annehmbarer Zeit gelost werden kann. Gerade im Kontext



von Computerspielen ist die Performance sehr ausschlaggebend. Die folgende
Tabelle zeigt auf, wieviele Regeln mit steigender Anzahl von Variablen fiir ein
vollstandiges Regelwerk benotigt werden.

Variablen|Terme pro Variable|Anzahl der Regeln
2 5 52 =25
3 5 125
4 5 625
5 5 3125

Um Regelwerke schlank zu halten, werden héufig Regelwerke automatisch da-
tengetrieben erzeugt. Speziell werden Regeln hinsichtlich ihrer Relevanz be-
wertet und nur bei einem entsprechenden Relevanzwert dem Regelwerk hinzu-
gefiigt [Teu95]. Insbesondere werden dabei andere CI-Methoden wie beispiels-
weise evolutionédren Algorithmen eingesetzt, um Regeln zu erzeugen. Ein Indivi-
duum resprésentiert eine Regel und wird hinsichtlich der Relevanz bewertet. Der
bendétigte Rechenaufwand sollte bei diesen Methoden nicht unterschéitzt werden
und eine Giite kann auch nicht im Vorfeld gewéhrleistet werden. Einen ganz an-
deren Ansatz verwendet die Combs-Methode. Sie optimiert keine vorhandenen
Regelwerke, sondern stellt eine Methodik vor, wie Regelwerke manuell aufgebaut
werden sollen. Interessant hierbei ist, dass ein entsprechendes Regelwerk beim
Hinzufiigen von Variablen linear anstatt exponentiell wéchst.

5.1 Die Combs-Methode

Die nach dem Erfinder William Combs benannte Combs-Methode ist eine Me-
thodik, die es erméglicht Regelwerke so aufzustellen, dass durch Hinzufiigen von
Variablen keine kombinatorische Explosion ausgelost wird, siehe dazu [Com97].
Normalerweise wird fiir jede Kombination der Eingabevariablen eine Regel dem
Regelwerk hinzugefiigt. Williams Combs leitete eine andere Vorgehensweise her,
die aus der logischen Umformung von Regeln motiviert ist. Betrachten wir eine
Regel aus dem in Kapitel 2 benutzten Regelwerk:

— Regel 1: IF Target_Far AND Ammo_Loads THEN Desirable
Diese Regel ist logisch dquivalent zu der Veroderung der beiden folgenden Regeln:

IF Target_Far THEN Desirable
OR
IF Ammo_Loads THEN Desirable

Der Beweis kann iiber eine Wahrheitstafel gefiihrt werden [Com97].

Nach der Idee der Combs-Methode soll nur noch fiir jeden linguistischen Term
eine Regel aufgestellt werden. Als Konklusion wird ein Ausgabeterm gewéhlt,
der fiir die Priamisse am geeignetsten erscheint. In dem Beispiel kénnten wir
nun sagen, dass bei hoher Entfernung es nicht wiinschenswert ist, dass der Ra-
ketenwerfer gewiihlt werden soll und erstellen diese Regel unabhéingig von der



Anzahl der verfiigbaren Munition. Des Weiteren soll es sehr wiinschenswert sein,
dass bei viel Munition die Waffe gewéhlt wird. Auch hierfiir wird eine Regel er-
stellt. Insgesamt ergibt sich nun fiir jeden Eingabeterm eine Regel, womit ein
linearer Zusammenhang zwischen Variablen- bzw. Termanzahl und Regelanzahl
hergestellt ist.

Als Voraussetzung wird vorgeschlagen, dass jede Eingangsvariable genauso vie-
le Terme besitzen soll wie die Ausgangsvariable. Diese Voraussetzung ist nicht
zwingend notwendig fiir die Regelgenerierung, ermdoglicht es aber, dass jeder
Eingangsterm mit genau einem Ausgangsterm gepaart werden kann.

Das Beispiel aus Kapitel 2 kann mit der Combs-Methode mit 6 Regeln aufgestellt
werden:

— Regel 1: IF Target_Far THEN Undesirable

— Regel 2: IF Target_Medium THEN Verydesirable
— Regel 3: IF Target_Close THEN Undesirable

— Regel 4: IF Ammo_Loads THEN VeryDesirable
— Regel 5: IF Ammo_Okay THEN Desirable

— Regel 6: IF Ammo_Low THEN Undesirable

Zwar hat sich die Anzahl der Regeln in diesem Beispiel nicht schlagartig redu-
ziert, aber bei vielen Variablen macht sich der Vorteil stark bemerkbar wie die
folgende Tabelle zeigt.

Variablen|Terme pro Variable|Anzahl der Regeln|Anzahl der Regeln nach Combs
2 5 52 =25 10
3 5 125 15
4 5 625 20
5 5 3125 25

Der grofle Nachteil der Combs-Methode ist direkt aus diesem Beispiel ersichtlich.
Das Regelwerk ist nicht mehr sehr intuitiv und das Problemwissen nicht mehr gut
ablesbar. Gerade bei vielen Variablen werden Regelwerke sehr uniibersichtlich.

Eine grosse Frage steht allerdings im Raum. Verhélt sich ein solches Regelwerk
genauso wie ein klassisches Regelwerk mit allen Kombinationen? Diese Frage
ist nicht explizit zu beantworten, aber es hat sich empirisch gezeigt, dass die
Regelwerke sich sehr &dnhlich verhalten. Wir wollen das an unserem Beispiel
testen mit den gleichen Eingaben wie beim klassischen Regelwerk. Zum Vergleich
erhalten wir die in Abbildung 11 dargestellte Losungsfuzzymenge.

Nach der Defuzzyfizierung erhalten wir einen scharfen Wert von 57.16, welcher
dem Wert des klassischen Regelwerks sehr nahe kommt. Das gezeigte Beispiel
deutet an, dass bei komplexen Aufgabenstellungen, die die Gefahr der kombina-
torischen Explosion in sich birgen, die Combs-Methode eine sinnvolle Alternative
darstellen kann.

Ein Vorteil der Combs-Methode sei noch erwidhnt. Die Combs-Methode kann
auf jedes Fuzzy-Framework angewendet werden. Die Inferenz wird wie bisher
durchgefiihrt und die Implementierungen miissen nicht angepasst werden. Nur
bei der Regelgenerierung wird ein anderer Weg gewahlt.
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Abbildung 11. Fuzzy-Menge, die durch die Inferenz eines mit der Combs-Methode
entstandenen Regelwerks errechnet worden ist.

6 Fazit

Der Seminarbeitrag hat an einem einfachen Beispiel aufgezeigt, dass Fuzzy-Logik
zur Erzeugung von kiinstlicher Intelligenz in Computerspielen gut geeignet ist.
Dies ist auch nicht iiberraschend, denn viele Aufgabenstellungen in Computer-
spielen sind in dhnlicher Form auch in realen Anwendungen zu finden. Ein wei-
terer grofier Vorteil ist, dass durch die unscharfe umgangssprachliche Integration
von Expertenwissen ein natiirliches Verhalten durch das Regelwerk erzeugt wird.
Dieser Vorteil miindet in mehr Spielspafl in den Computerspielen. Die Spielein-
dustrie hat den Nutzen der Fuzzy-Logik erkannt und setzt seit Jahren bereits
diese Technik ein.
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1 Einleitung

Seitdem der Computer auch zur Freizeitgestalltung verwendet wird erhalten
Computerspiele eine stetig wachsende Bedeutung, so dass versucht wird, das Ver-
halten der Computergegner (englisch Non-Player-Character NPC) durch kiinst-
liche Intelligenz zu verbessern. Dem Computergegner soll ermoglicht werden, ein
yintelligentes* Verhalten abhéngig von der momentanen Situation zu simulieren.

Ein mogliches Konzept zur Verbesserung dieses Verhaltens bieten die neuronalen
Netze (NN) oder die selbstorganisierten Karten, auch Self-Organizing Feature
Maps (SOM) genannt. NN sind, in Analogie zum menschlichen Gehirn, informa-
tionsverarbeitende Systeme, die aus einer Vielzahl von Einheiten (Neuronen) be-
stehen, welche mittels Verbindungen, gerichteter Kanten, Informationen tibert-
ragen und anschlieBend einen von der Eingabe abhéngigen Output berechnen
[1]. Dieser Output ist fiir die Aktion des NPCs verantwortlich. Der klare Vorteil
NN im Vergleich zu traditionellen Methoden zur Verbesserung des Verhaltens
der NPCs in einem Computerspiel, z.B. State Machines, liegt in ihrer starken
Generalisierbarkeit. Damit ist gemeint, dass NN kein komplettes Vorwissen tiber
auftretende Situationen im Spiel und den daraus resultierenden Aktionen im
Spiel benétigen. Daher eignet sich die Methode der NN besonders fiir Probleme,
fiir die gar kein a priori Modell oder zumindest kein exaktes a priori Modell
existiert.

1.1  Uberblick

Ziel dieser Seminararbeit ist es, eine Einfiihrung in das Gebiet der NN und der
Selbsorganisierten Karten (SOM) zu geben. Hierzu wird in Kapitel 2 ein Blick auf
das biologische Vorbild der NN, das menschliche Gehirn, gelegt, um anschlieSend
in Kapitel 3 auf die einzelnen Bestandteile und die Struktur eines NN einzugehen.
Kapitel 4 befasst sich mit der Lernfihigkeit von NN. Diese besitzen die Fahigkeit
selbstandig aus Trainingsbeispielen zu lernen, ohne dass das Netz dazu neu pro-
grammiert werden muss. Auf die Selbstorganisierten Karten (SOM), dass heifit
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auf ihren Aufbau, die Art zu lernen und auf Unterschiede zu den vorher bespro-
chenen NN wird in Kapitel 5 eingegangen. Nachdem die Methoden NN und SOM
durch die vorherigen Kapitel genau erklart worden sind, wird in Kapitel 6 der
Bezug zum eigentlichen Projekthema ,,Computational Intelligence bei Compu-
terspielen® hergestellt. Wo bieten sich Einsatztmoglichkeiten der NN/SOM und
welchen Problemen muss man sich bei der Realisierung NN/SOM im Bereich
der Computational Intelligence in Computerspielen stellen.

2 Biologische Grundlagen

Bevor die kiinstlichen NN betrachtet werden, sollte zum besseren Versténdnis des
technischen Modells das biologische Vorbild im Vorfeld erortert werden. Kiinst-
liche neuronale Netze sind den Nervenzellen und Zellverbédnden von Tieren und
Menschen nachempfunden. Das Gehirn, speziell die Neuronen, ist fiir die Infor-
mationsverarbeitung von entscheidender Bedeutung. Durch die verschiedenen
sensorischen Systeme werden die Informationen gesammelt und an das Gehirn
weitergeleitet. Abbildung 1 zeigt den schematischen Aufbau einer Nervenzelle
mit Synapsen.

Endknépfchen
Synapse
Dendriten

Zellkérper |
N, (Soma) [t

Zellkern :

Axon

Myelinhiille

Abbildung 1. Struktur eines biologischen Neurons und Kommunikation zwischen Neu-
ronen. Bild entnommen aus [2].

Eine Nervenzelle oder Neuron besteht aus einem Zellkorper, in welchen der Zell-
kern eingebettet ist, dem Axon (Nervenfaser), welches fiir die Weiterleitung der
elektrischen Impulse zustédndig ist. Dieses Axon kann eine Linge von einigen
Millimetern bis zu fast einem Meter besitzen. Am Ende eines Axons bilden sich
Verdickungen, sogenannte Endkntpfchen. Die Eingangssignale der Zelle werden
durch die Dendriten, sehr diinne rohrenformige Veréstelungen der Zelle, aufge-
nommen. Eine , Verbindung®“ zwischen den Dendriten und dem Axon wird als
Synapse bezeichnet. Uber die Synapsen werden die Nervensignale an die nach-
folgene Nervenzelle weitergeleitet [1].
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Die Signalverarbeitung zwischen zwei Neuronen lduft genauer betrachtet wie
folgt ab:

1. Signalweitergabe: Die Endknopfchen der Axone umfassen kleine Bldschen,
welche Neurotransmitter enthalten. Erreicht ein Nervenimpuls (elektrischer
Impuls) ein Endknépfchen, so folgt darauf eine Ausschiittung der Neuro-
transmitter.

2. Signalaufnahme: Die von den Endknépfchen freigesetzten Neurotransmitter
diffundieren durch den schmalen Spalt zwischen Endknépfchen und Den-
driten und bewirken eine Strukturéinderung auf Dendritenseite. Hierdurch
veréndert sich das elektrische Potential der Dendriten. Je nach Potenti-
alinderung kann hier zwischen exzitatorischen (erregent) oder inhibitori-
schen (hemmend) Synapsen unterscheiden.

3. Signalverarbeitung: Die Potentialinderungen werden am Zellkorper akku-
muliert, und falls ein gewisser Schwellenwert iiberschritten wird, leitet das
Axon dieses elektrische Potential weiter (feuert).

Es kann also festgehalten werden, dass sich die Informationsverarbeitung im
menschlichen Gehirn aus der Verdnderung des elektrischen Potentials und von
der Anzahl der Nervenimpulse, die ein Neuron pro Sekunde weiterleitet, zusam-
mensetzt.

Da das menschliche Gehirn aber schitzungsweise aus 10-500 Milliarden [3] Ner-
venzellen besteht, sollte verstandlich sein, dass NN weniger komplex sind. Sie
werden meist zur Losung eines Problems geschaffen, wodurch die Komplexitét
deutlich abnimmt. Das menschliche Gehirn hingegen hat die Fahigkeit, verschie-
dene Probleme gleichzeitig zu losen, unter Verwendung verteilter Bereiche im
Gehirn. , We still have a long way to go...“ [3].

3 Grundlagen neuronaler Netze

Nachdem im vorangegangenen Abschnitt das biologische Vorbild der NN
erliutert wurde, sollen im folgenden Kapitel die formalen Aspekte der NN un-
tersucht werden. Hierzu wird zuerst ein Blick auf die wesentliche Komponente
eines NN, das Neuron, gelegt, um anschliefend aus einer Vielzahl von zusam-
menhéingenden Neuronen ein komplettes NN zu entwickeln.

3.1 Das Neuron

Das kiinstliche Neuron ist der wesentliche Bestandteil eines kiinstlichen neurona-
len Netzes. Es hat die Aufgabe, ankommende Informationen zu verarbeiten und
abhiéingig von der Eingabe zu entscheiden, ob das Neuron aktiviert wird (feuert)
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oder nicht. Formal kann ein Neuron als ein Tupel (;, w, fa, [net, net, fo,0) defi-
niert werden bestehend aus einem Eingabevektor T= (x1,...,Ty) mit z; € R,

dem Gewichtsvektor w= (w1, ..., wy,) mit w; € R, der Aktivierungsfunktion f,
mit f, : R — R, der Netzberechnung fpe: @ (R X R)U — R und einer Funkti-
on zur Ausgabeberechnung f, : R — R. Das exakte Zusammenspiel der oben
beschriebenen Komponenten wird in Abbildung 2 dargestellt.

Inputs y Output

1 2 3
Multiplication Addition Activation
Function

Abbildung 2. Graphische Darstellung eines kiinstlichen Neurons mit vier Eingéingen,
Gewichtungen, Netzberechnung, Aktivierungsfunktion und einem Ausgang [4].

Das Neuron, die Verarbeitungseinheit eines NNs, kann als einfacher Prozessor,
der abhiingig von seinem aktuellen Zustand (der Aktivierung) und der aktuellen
Eingabe einen neuen Zustand berechnet, betrachtet werden. Die Arbeitsweise
eines Neurons wird im folgenden genauer beschrieben:

— Vektor von Eingangssignalen: Z mit z; € R stellt den Vektor der Eingangs-
signale fiir das Neuron dar.

— Gewichtsvektor: w mit w; € R stellt den Gewichtsvektor der eingehen Kan-
ten dar. Jedes Inputsignal x; wird mit einem Gewicht w; assoziiert, welches
das anliegende Signal verstéirken oder abschwichen soll.

— Netzfunktion: f,.: berechnet aufgrund der gewichteten Eingaben die eigent-
liche Netzeingabe fiir das jeweilige Neuron. Hier wird meist zwischen zwei

Arten der Netzeingabeberechnung unterschieden.
e summation unit (SU): Das Standardverfahren zur Berechnung des Net-
zinputs summiert die gewichteten Eingaben aller Eingangssignale auf.

I
net = Z TiW; (1)
i=1
e product units (PU): Eine alternative Berechnung des Netzinputs poten-

ziert die Eingangssignale mit den korrespondierenden Gewichtungen und
multipliziert dies zum eigentlichen Netzinput auf.

I
net = wa’ (2)
i=1
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— Aktivierungsfunktion: Jedem Neuron kann generell eine eigene Aktivierungs-
funktion zugewiesen werden. In der Regel besitzen jedoch alle Neuronen
dieselbe Aktivierungsfunktion. Durch die Aktivierungsfunktion f, wird be-
stimmt, ob das Neuron aktiviert ist, also feuert oder nicht. Diese Aktivierung
ist abhiéingig von der Netzeingabe und einem Schwellenwert (threshhold ©).

11
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Abbildung 3. lineare, sigmoide und step Aktivierungsfunktion [4].

e Lineare Funktion mit @ = 0:
fa(net —O) = net — © (3)
e sigmoide Funktion mit @ = 0:

1
= 1+€Xp7)‘(n6t7@)

fulnet — ©) (4)
Die am meisten verwendete Aktivierungsfunktion ist die sigmoide Funk-
tion. Die Ausgabe der sigmoiden Funktion liegt im Intervall [0, 1] fiir alle
FEingabewerte. Der Parameter A kontrolliert die Schrittweite der Funkti-
on.

e Step Funktion mit © > 0:

falnet —©) = (5)

(1 falls net > 0
(o falls net < 0

Ein Neuron, welches die step Funktion verwendet ,feuert®, falls die ge-
wichteten Einganssignale einen bestimmten Wert, den Threshold, errei-
chen oder tibersteigen.

— Ausgabeberechnung: Jedes Neuron kann eine eigene Ausgabfunktion verwen-
den, die die Aktivierung des Neurons in seine Ausgabe iiberfithrt. Ublicher-
weise sind diese jedoch in einem NN gleich. Die einfachste Ausgabefunktion
fo : R — R ist die Identitdtsfunktion, welche also das Ergebnis der Akti-
vierungsfunktion direkt an den Ausgang weiterleitet. Eine weitere einfache
Ausgabefunktion realisiert eine binéire Zuweisung f, : R — {0, 1}. Falls das
Neuron feuert wird also eine 1 ausgegeben, ansonsten eine 0.
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Der Begriff der externen Fingabefunktion wird nicht in allen Modelldefinitionen
explizit angegeben. Da jedoch im folgenden Definitionen und Beschreibungen
verschiedener NN den Begriff der externen FEingabefunktion verwenden, wird an
dieser Stelle eine kurze Erkldrung aufgefiihrt.

Die externe Eingabefunktion ex stellt die Schnittstelle der NN mit der Umwelt
oder dem System, in welches diese eingebettet sind dar. Hier wird also die externe
Eingabe fiir das Netz erzeugt, welche fiir die Zustandverdnderungen der Neuro-
nen verantwortlich ist. Diese Eingabefunktion steht meist nur den Neuronen auf
der Eingabeschicht zur Verfiigung.

3.2 Neuronale Netze

Nach [4] schrinkte Rosenblatt das Modell eines NN auf eine Schicht ein. Durch
die Anzahl der Neuronen in solch einem Signle-Layer-Perceptron wurde der Er-
gebnisraum bestimmt. Jedoch fiihrte diese Einschrankung auf eine Schicht zum
Problem der linearen Separierbarkeit. Einfache Probleme wie das XOR-Problem
konnten nicht gelost werden. Daraufhin wurde die Forschungforderung auf dem
Gebiet der NN fiir 15 Jahre praktisch eingestellt.

Der Weg aus dieser Sackgasse sind die mehrschichtigen neuronalen Netze,
Multilayer-Perceptrons, welche im Folgenden genauer beschrieben werden.

Nach [1] setzt sich im allgemeinen ein Neuronales Netz aus folgenden Kompo-
nenten zusammen.

Definition 1. Allgemeines Neuronales Netz in Anlehnung an [1]:

— Neuronen (Zellen, Elemente, units): Die Neuronen setzen sich wie in Kapitel
3.1 dargestellt zusammen.

— Verbindungsnetzwerk der Neuronen: Ein Neuronales Netz kann als gerichte-
ter, gewichteter Graph angesehen werden, wobei die Kanten die gewichteten
Verbindungen zwischen den Neuronen darstellen. Das Gewicht der Verbin-
dung von Neuron i nach Neuron j wird durch w;; bezeichnet.

— Netzfunktion (fnet): Siehe hierzu Kapitel 3.1.

— Lernregel: Die Lernregel ist ein Algorithmus, gemdfl dem das Neuronale Netz
lernt, fiir eine vorgegebene Eingabe eine gewinschte Ausgabe zu produzieren.
Die am hdufigsten verwendete Methode, die zum Einlernen eines KNN ver-
wendet wird, ist die Modifikation der Gewichte an den Kanten. Hierzu wird
im Allgemeinen das Verfahren der Backpropagation (Fehlerriickgabe) ver-
wendet.

Ein Neuronales Netz setzt sich wie in Abbildung 4 dargestellt aus mehreren
Single-Layer-Perceptrons zusammen, einer Eingabeschicht (input layer), wel-
che die Eingabesignale an die nachfolgenden Schichten weiterleitet (meist un-
verfilscht), eine oder mehreren inneren Schichten (hidden layers) und einer Aus-
gabeschicht (output layer), welche die berechneten Ergebnisse zuriickliefert. Die
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Eingabeschicht Wersteckte Schichten Ausgabeschicht
(Input-Layer) (Hidden-Layer) (Output-Layer)

Abbildung 4. Aufbau eines neuronalen Netzes mit Eingabeschicht, mehreren versteck-
ten Schichten und der Ausgabeschicht aus [5].

Kommunikation mit der Umwelt! findet nur {iber die Ein- bzw. Ausgabeschicht
statt. Die grundlegende Arbeitsweise des Netzes it sich nach [2] in zwei Abldufe
unterteilen:

Ruhephase: Die Aktivierung aller Neuronen bleibt konstant. Besonders bei
riickgekoppelten Netzen miissen die Zustdnde der Neuronen solange neu be-
rechnet werden, bis das Netz in einen Ruhezustand konvergiert ist.

Eingabephase: Die Eingabephase, Lernphase, schlieit sich der Ruhephase an.
Durch die externe Eingabefunktion ex werden die Aktivierungen fiir die Neu-
ronen auf der Eingabeschicht ermittelt. Sie ist abgeschlossen, wenn alle Ein-
gabeneuronen die externe Eingabe ausgewertet und ihre Aktivierung neu
berechnet haben.

Ausgabephase: Schlieit sich der Eingabephase an. Hier werden die Ausgaben
der einzelnen Neuronen {iber die durch die eingehenden Kanten und deren
Gewichten ermittelt. Alle Neuronen berechnen unabhéngig voneinander ihre
Netzeingabe, Aktivierung und Ausgabe. Die Ausgabe der Neuronen auf der
Ausgabeschicht codieren die Ausgabe des NNs.

Neuronale Netze lassen sich in die in Abbildung 5 dargestellten Netztopologien
unterteilen.

3.3 Feedforward Netze (MLP)

In Feedforward-Netzen existiert kein Pfad von einem Neuron direkt, oder iiber
zwischengeschaltete Neuronen, zum Ausgangsneuron zuriick. Es kann also als

! das System, in welches das Neuronale Netz eingebettet ist
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azyklischer Graph verstanden werden. Dieser Netztyp kann zusétzlich in ebe-
nenweise verbundene Feedforward-Netze und allgemeine Feedforward-Netze mit
shortcut connections partitioniert werden. Die ebenenweise verbundenen Netze
lassen nur Verbindungen von Neuronen direkt benachbarter Schichten zu. All-
gemeine Feedforward-Netze lassen hingegen auch Verbindungen zwischen Neu-
ronen zu, bei denen eine odere mehrere Schichten {ibersprungen werden [1].

Als formales Beispiel eines Feedforward-Netzes wird im folgenden das Multilayer-
Perceptron, eines der bekanntesten neuronalen Netzen vorgestellt.

Definition 2. Multilayer-Perceptron in  Anlehnung [2]:  Ein  Multilayer-
Perceptron ist ein Neuronales Netz MLP = (U,W,A,O,NET, ex), das die
folgenden Charakteristika aufweist:

-U=U;Nn...N0U, ist eine Menge von Verarbeitungseinheiten, wobei n >
3 wvorausgesetzt wird. Es gilt dabei, U; # {} fir alle i € {1,...,n} und
UiNU; =0 firi # j. Uy heif$t Eingabeschicht und U,, Ausgabeschicht. Die
U; mit 1 <1i < n werden innere (versteckte) Schichten genannt.

— Die Netzwerkstruktur ist durch die Abbildung W : U x U — R festgelegt, wo-
bei nur Verbindungen zwischen direkt aufeinanderfolgenden Schichten exis-
tieren. Formal gilt also W (u,v) = u € Uy fir allei € {1,...,n—1}.

— A ordnet jeder Einheit u € U eine Aktivierungsfunktion f, : R — [0,1] zur
Berechnung der Aktivierung a, zu, mit

a, = Ay(ex(u)) = ex(u)

fiir alle w € Uy und
a,, = Ay(net,) = f(nety)

fiir alle w e U;, (i € {2,...,n}). f:—[0,1] ist dabei eine fiir alle Einheiten
fest gewdhlte nicht-lineare Funktion.

— O ordnet jeder Finheit (Neuron) v € U eine Ausgabefunktion O,, : R — [0, 1]
zur Berechnung der Ausgabe o, zu, wobei 0, = Oy(ay) = ay, fir allew € U
gilt.

— NET ordnet jeder Einheit v € U;, mit 2 < 1 < n eine Netzeingabefunkti-
on (Propagierungsfunktion) NET, : (R x RVi-t — R zur Berechnung der
Netzeingabe net, zu, mit

net, = Z W (u,v) * 0y + O

wel; 1

O € R ist der Bias der Finheit v.
—ex : Uy — [0,1] ordnet jeder Fingabeeinheit w € Uy ihre externe Fingabe
ex, = ex(u) zu.
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3.4 Riickgekoppelte Netze (Rekurrente Netze)

Bei den riickgekoppelten Netzen wird eine Unterteilung in drei verschiede-
ne Klassen vorgenommen: die Klasse der Netze mit direkten Riickkopplungen
(direct feedback), der indirekt riickgekoppelten Netzen (indirect feedback), die
vollstandig verbundenen Netze und als letztes in die Klasse der Netze, welche
Riickkopplungen innerhalb einer Schicht (lateral feedback) erlauben.

Direct feedback: Ein Neuron kann seine Ausgabe iiber eine Verbindung wieder
in seine Eingabe zuriickleiten. Die Ausgabe kann hierdurch verstérkt oder
geschwicht werden.

Indirect feddback: Neuronen hoherer Schichten leiten ihre berechnete Aus-
gabe in den Eingang von Neuronen in niederen Schichten zuriick. Dadurch
konnen bestimmte Bereiche im Netz verstiarkt angesprochen werden.

Vollstindig verbunden: Hier existieren Verbindungen zwischen allen Neuro-
nen. Sie sind auch unter dem Namen Hopfield-Netze siche Abschnitt 3.5
bekannt geworden.

Lateral feedback: Netze dieser Form werden auch winner takes all-Netze ge-
nannt. Jedes Neuron erhét eine hemmende Verbindung zu den anderen Neu-
ronen in der Schicht. Durch diese Verbindungen setzt sich das am stérksten
aktivierte Neuron gegen die anderen Neuronen durch. Es wird folglich nur
ein Neuron, der Gewinner, aktiviert.

Die Netzstruktur des Gehirns hat eher einen riickgekoppelten Aufbau als eine ge-
richtete Struktur. Rekurrente Netze sind dem menschlichen Gehirn folglich d&hn-
licher als die bisher vorgestellten Feedforward-Netzen. Da die Aktivierung wieder
in das Neuron geleitet wird, welches diese erzeugt hat, konnen rekurrente-Netze
interne Zusténde (Aktivierungen) der einzelnen Neuronen speichern, was an das
menschliche Kurzzeitgedédchtnis erinnert. Durch diese zusétzlichen Kanten kann
die Berechnung des Netzes weniger systematisch erfolgen als in Feedforward-
Netzen. Zusétzlich neigen rekurrente Netze bei paralleler Aktivierung zur Oszil-
lation. Bei asynchroner Aktivierung wird jedoch ein stabiler Zustand erreicht.
Rekurrente Netze haben den zusétzlichen Nachteil der moglichen Instabilitat
oder auch der Moglichkeit, ein unvorhersehbares chaotisches Verhalten zu zei-
gen. Die Vorteile solcher Netze liegt wiederum in der Komplexitéit gegeniiber
feedforward-Netzen und dem Modellieren des Systems mit Zustéinden[6].

3.5 Hopfield-Netze

Die Hopfield-Netze sind die bekanntesten rekurrenten Netze. Hopfield-Netze
kommen in vielen Bereichen z.B. bei Optimierungsproblemen, siehe hierzu [1]
Kapitel 17.4, oder als assoziativer Speicher zum Einsatz.

Definition 3. Hopfield-Netz in Anlehnung an [2] Ein Hopfield-Netz ist ein Neu-
ronales Netz HN = (U,W, A,O, NET,es), wobei gilt:
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~ CRCE
Xy CROPCE
1 2 1 2 1 2
Ebenenweise verbundenes Feedforward-MNetz mit direkte Riickkopplung
Feedforward-Netz shortcut connection

indirekte Riickkopplung laterale Riickkopplung vollsténdig
verbundenes Netz

Abbildung 5. Grafische Darstellung der Netztopologien aus [5].

— Die Netzwerkstruktur W : U x U — R ist symmetrisch und verbindet keine
FEinheit mit sich selbst, d.h. fir alle u,u' € U gilt W(u,u) = W(u',u) und
W (u,u) = 0.

— A ordnet jedem Neuron u € U eine Aktivierungsfunktion A, : R — {—1,+1}
zur Berechnung der Aktivierung a, zu mit

0, = {—i—l falls net,, > O, (6)

—1 sonst

wobei der Schwellenwert @, € R und fiir jedes uw € U fest vorgegeben ist.
— O ordnet jedem Neuron u € U eine Ausgabefunktion O, : R — R zur Be-
rechnung der Ausgabe o, zu, wobei O, die Identitit ist, d.h. es gilt 0, = ay.
- NET ordnet jeder Einheit u € Ueine lineare Netzeingabefunktion (Propa-
gierungsfunktion) NET, : (R x R)Y — R zur Berechnung der Netzeingabe
net, zu, es gilt

net, = Z W' u) * 0y = Z W (', 1) * 0y

u' e’ uw €U\{u}

fiir allew e U.
—ex:U — {—1,+1} ordnet jedem Neuron u € U seine externe Eingabe ex(u)
2u.
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Das Hopfield-Netz ist also ein einfaches NN, welches bestimmte Daten oder Mus-
ter in &hnlicher Weise wie das menschliche Gehirn speichern kann. Ein vollsténdi-
ges Muster kann selbst dann noch abgerufen werden, wenn dem Netz nur Teile
des Musters vorgelegt werden. Das Netz wird mit einem bestimmten Muster von
feuernden und nicht feuernden Neuronen gestartet. Durch die hohe Anzahl an
Verbindungen und Riickkopplungen 16st schon die Aktivierung eines Neurons
eine Kettenreaktion aus. Weitere Neuronen werden, angeregt durch das vorhe-
rige Neuron, im néchsten Iterationsschritt feuern. Diese Neuronen erregen dann
im néchsten Iterationsschritt weitere Neuronen solange, bis ein stabiler Ruhezu-
stand erreicht wird. Das Erreichen dieses Zustandes ist eine zentrale Eigenschaft
der Hopfield-Netze, die es {iberhaupt erst fiir Simulationszwecke niitzlich macht.
Das Hopfield-Netz wird, nachdem es gestartet wurde, in dem Endzustand lan-
den, der dem Startmuster am #dhnlichsten war. Dieser Endzustand kann in die
Verbindungen des Netzes ,,eingebrannt“ werden, was die Erinnerung des Netzes
repréasentiert.

4 Lernen in neuronalen Netzen

Nachdem die Struktur und die Arbeitsweise verschiedener Netztypen dargestellt
wurde, wird sich das folgende Kapitel mit der interessanten Komponente des
Lernens in NN beschiéiftigen. Die prinzipiellen Moglichkeiten einem NN Wissen
beizubringen sind [1]:

— Entwicklung neuer Verbindungen,

— Loschen existierender Verbindungen,

— Modifikation der Stérke w;; von Verbindungen,

— Modifikation des Schwellenwertes von Neuronen,

— Modifikation der Aktivierungs-, Propagierungs- oder Ausgabefunktion,
— Entwicklung neuer Zellen oder

— Loschen von Zellen.

Die zum Lernen am h#ufigsten angewandte Methode ist die Modifikation der
Gewichte der Verbindungen. Dies schliefit z.B. das Léschen und Hinzufiigen von
Verbindungen mit ein, indem die Kantengewichte auf 0 gesetzt werden. Die An-
passung der Aktivierungs-, Propagierungs- oder Ausgabefunktion ist noch nicht
sehr verbreitet.

Hebbsche Lernregel: Die Hebbsche Lernregel ist die édlteste und einfachste
Lernregel. Hierbei werden die Gewichtswerte auf Basis der Beziehung der Akti-
vierungen von Neuronen angepasst. Wenn Neuron j eine Eingabe von Neuron
1 erhélt und beide Neuronen gleichzeitig stark aktiviert sind, dann erhoht sich
das Gewicht auf der Verbindung dieser Neuronen.

Awij (t) = noiaj
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Dabei stellt Aw;;(t) die Verdinderung des Gewichts w;; in Zeitpunkt ¢ dar, 1 ist
die Lernrate, o; die Ausgabe von Neuron ¢ und a; die Aktivierung des Nechfol-
geneurons j. Die Gewichte werden dann wie folgt aktualisiert:

wij(t) = wi(t — 1) + Awi; (t)

Aufbauend auf der Hebbschen Lernregel haben sich zahlreiche Spezialisierungen
entwickelt.

Delta-Regel: Bei der Delta-Regel verhélt sich die Gewichtséinderung propor-
tional zur Differenz §; der aktuellen Ausgabe o; und der erwarteten Ausgabe
€;.

Aij =N *0;* 6]‘

(5j = (ej - Oj) und wiJrj(t + 1) = w;; + A’U}ij

Es wird ersichtlich, dass ein gréflerer Fehler eine gréflere Verdnderung des Ge-
wichtes zur Folge hat.

Nachdem die Lernregeln Neuronaler Netze dargestellt wurden, muss anschlie-
Bend eine kurze Einfiihrung in allgemeine Lernarten und die daraus resultie-
renden Lernmethoden in NN gegeben werden. Die drei allgemeinen Lernarten
sind:

1. Uberwachtes Lernen (Supervised learning) (genauer betrachtet in 4.1)
2. Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised learning) (genauer betrachtet in 4.2)
3. Bestédrkendes Lernen (Reinforcement learning)

4.1 Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

Beim iiberwachten Lernen in NN lernt das Netz durch einen externen Lehrer,
wie es sich bei einer bestimmten Eingabe zu verhalten hat. Konkret bedeu-
tet das, dass der externe Lehrer zu jedem Eingabemuster der Trainingsmenge
das bestmogliche Ausgabemuster angibt. Die Aufgabe des Lernverfahrens ist
es dann, die Gewichte des Netzes so zu dndern, dass das Netz nach mehrma-
liger Vorlage der Trainingspattern die Assoziation selbstéindig zuordnen kann.
Dariiber hinaus sollen unbekannte oder dhnliche Pattern korrekt eingeordnet
(klassifiziert) werden. Das Prinzip eines iiberwachten Lernverfahrens arbeitet
grundsétzlich immer die folgenden fiinf Schritte ab[1]:

1. Entsprechende Aktivierung der Eingabeneuronen beziiglich des Eingabemus-
ters,

2. Vorwartspropagierung der angelegten Eingaben durch das Netz, so dass ein
Ausgabemuster erzeugt wird,

3. Vergleich der erzeugten Ausgabe mit der erwiinschten Ausgabe (Trai-
ningspattern) liefert einen Fehlervektor (Delta),
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4. Riickwértspropagierung der Fehler von der Ausgabeschicht zur Eingabe lie-
fert Anderungen der Verbindungsgewichte, um den Fehlervektor zu verrin-
gern,

5. Anderung der Gewichte aller Neuronen des Netzes um die vorher berechneten
Werte.

Das bekannteste und am hé&ufigsten verwendete supervised learning Verfahren
ist das Backpropagation.

Backpropagation Das iiberwachte Lernverfahren Backpropagation bezeichnet
die riickwértige Ausbreitung eines Fehlersignals durch das Netzwerk.

Definition 4. Backpropagation nach [2]: Gegeben sei ein Multilayer-Perceptron
siehe Definition 2 mit U = U U...UU, und der sigmioden Aktivierungsfunktion
Ay (nety) = f(nety) fir alle uw € U;,t > 2, sowie einer festen Lernaufgabe L.
Der idiberwachte Lernalgorithmus, der die Verdnderung der Gewichtsstruktur W
von MLP nach der Propagation des Eingabemusters i?) p € L durch

AW (u,v) = n* 0y = af)
mitu € Uj—_1,v € U;,2 <1 < n undn >0 bestimmt, wobei

5 — F(net?) (P — ) falls w € U,
ST P et S e 0 W (wv)  fallsue Uy, 2 < j <n—1

gilt, heifit verallgemeinerte Delta-Regel oder Backpropagation-Algorithmus. Da-
bei ist aq(f)) die Aktivierung von Neuron u nach der Propagation des Fingabemus-

ters i®) und tSf’), v € U, ist die durch das Ausgabemuster tP) fiir eine Ausgabe-
einheit u,, vorgegebene Ausgabe (Aktivierung).

Zur genaueren Herleitung der verallgemeinerten Delta-Regel siehe [2]. Die An-
wendung des Backpropagation-Algorithmus 148t sich in zwei Phasen gliedern.

Erste Phase: Das Netz erhilt eine Eingabe, welche vorwdrts durch das Netz
propagiert wird, um die Ausgabe jedes Neurons zu bestimmen.

Zweite Phase: Die Fehlersignale werden fiir die Ausgabeeinheiten durch den
Vergleich der erzeugten Ausgabe mit der erwiinschten Ausgabe ermittelt und
die Gewichtsverdnderung der Ausgabeschicht berechnet. AnschlieBend wer-
den diese Fehlerwerte iiber die gewichteten Kanten an den vorgeschalteten
Neuronen vermittelt. So konnen die Fehlersignale bestimmt werden, um die
Gewichtsverinderungen der zu dieser Schicht fithrenden Verbindungen zu
ermitteln. Die Fehlerpropagierung wird fortgesetzt bis keine Schicht mehr
existiert.
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Die Gewichtsdnderung berechnet sich jedoch nicht exakt nach der in Definiti-
on 4 vorgestellten verallgemeinerten Delta-Regel. Bei der Berechnung wird die
Lernrate  und das Moment 3 > 0 miteinbezogen. So ergibt sich durch die Pro-
pagation von Muster ¢ eine Gewichtsinderung A,W (u,v) beziiglich des auf ¢
folgenden Musters p durch

AW (u,v) = 1% 6P x alP) + BAW (u,v).

Das Backpropagation-Verfahren ist ein Gradientenabstiegsverfahren, siehe hier-
zu auch [7]. Mit dem Gradientenabstiegsverfahren wird versucht in der Fehler-
fliche? ein globales Minimum zu finden. Es muss also eine Konfiguration der
Gewichte gefunden werden, bei der die Fehlersumme iiber alle Trainingsmuster
minimal ist. Das Backpropagation-Verfahren garantiert jedoch nicht, dass das
globale Minimum der Fehlerwerte gefunden wird. Die Fehlerfliche kann z.B. vie-
le lokale Minima oder starke Richtungsdnderungen enthalten. Um diesem Weg zu
folgen, ist die Wahl der Lernrate 7, die Schrittweite der Verfolgung des Gradien-
ten, von entscheidener Bedeutung. Bei einem zu groflen Wert der Lernrate kann
der Fehler plotzlich wieder ansteigen und bei einem zu kleinen Wert kann ein
lokales Minimum nicht {iberwunden werden. Um dieses Verhalten zu verringern
wird das Moment (3 eingefiihrt. Durch das Moment wird versucht, hochfrequente
Anderungen der Fehlerfliche herauszufinden. Durch die Addition eines Anteils
der letzten Gewichtséinderung erhélt das Lernverfahren zusétzlich eine Tragheit,
was das Auffinden enger Schluchten verstérkt.

4.2 Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

Beim uniiberwachten Lernen (unsupervised learning) existieren zu den mogli-
chen Eingabemustern keine erwiinschten Ausgaben, welche die Trainingsmuster
als falsch oder richtig klassifizieren konnten. Der uniiberwachte Lernalgorithmus
versucht selbstéindig Gruppen (Cluster) &hnlicher Eingabevektoren zu identifi-
zieren und diese auf Gruppen dhnlicher oder benachbarter Neuronen abzubilden.
Das bekannteste und am haufigsten verwendete Unsupervised Learning Verfah-
ren sind die selbstorganisierten Karten.

Selbstorganisierte Karten (SOM) Motiviert durch die selbstorganisierten
Charakteristiken des menschlichen Groffhirns entstand die Idee der selbstorga-
nisierten Karten (self-organizing feature maps, SOM). Diese Idee sieht eine Mo-
difikation der NN, die auf Basis des Wettbewerbslernens arbeiten, vor. Fiir diese
Aufgabe werden Neuronale Netze bestehend aus zwei Schichten verwendet. Die
erste Schicht ist die Eingabeschicht. Die Anzahl der Neuronen in der Eingabe-
schicht korrespondiert mit der Anzahl der Komponenten des zu untersuchenden
Datensatzes. Die zweite Schicht legt die Anzahl der Cluster fest, in die die Daten

2 Wenn der Fehler eines neuronalen Netzes als Funktion der Gewichte des Netzwerks
graphisch aufgetragen wird, erhilt man eine Fehlerfliche
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unterteilt werden sollen. Durch die Gewichte an den Kanten von den Neuronen
der Eingansschicht mit einem Neuron der Wettbewerbsschicht wird festgelegt,
welches Neuron zu welcher Gruppe zugeordnet wird. Somit ist jedes Neuron der
Wettbewerbschicht fiir die Erkennung jeweils einer Klasse von Daten zustéindig.
Wichtig ist, dass die zu klassifizierenden Daten als Vektoren im R"™ vorliegen, um
ein Ahnlichkeitsma$ fiir die Daten zu definieren. Abbildung 6 zeigt einen zu klas-
sifizierenden Datensatz. Es wird ersichtlich, dass nicht nur von néher beieinander
oder weiter voneinander gesprochen werden kann. Es wird eine Nachbarschaft-
beziehung ersichtlich, die mit normalen NNn auf Basis des Wettbewerbslernens
nicht reprisentierbar sind. Selbstorganisierte Karten definieren, um diesem Pro-
blem zu begegnen, eine topologische Struktur auf der Wettbewerbsschicht. Das
heifit, dass die Neuronen dieser Schicht in Form einer Geraden, eines Rechtecks
oder eines Hyperquaders angeordnet werden. Nach dem Training sollen dann
benachbarte Cluster durch benachbarte Neuronen représentiert werden. Nach
der Présentation eines Eingabevektors werden in SOMs nicht nur die Kanten-
gewichte des Siegerneurons angepasst, sondern auch die Gewichtsvektoren der
Neuronen in seiner ndheren Umgebung. Daraus resultiert, dass benachbarte Neu-
ronen nah beieinander liegende Cluster représentieren.

SOMs werden typischerweise zur Dimensionsreduktion bei komplexen Daten

&

&

uy
ol

Abbildung 6. Cluster entlang einer parabelfsrmigen Kurve nach [2].

verwendet. In Abbildung 6 werden also die zweidimensionalen Daten auf eine
eindimensionale Struktur reduziert. Formal lassen sich SOMs wie folgt beschrei-
ben. Das Ma8 fiir die Ubereinstimmung wird iiber den euklidischen Abstand
zwischen der Netzeingabe von Neuron u und der Wettbewerbsschicht bestimmt.
Also gilt

n

net, = Z(W(vj, u) — 0y,;)?.

j=1
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Die Eingabeschicht besteht aus n Neuronen vy,...,v,, 0,; bezeichnet die Aus-
gabe von Neuron v; und liefert die j-te Eingabekomponete des Eingabevektors
i. Sei w™ der Gewichtsvektor von Neuron u auf der Wettbewerbschicht, so 18t
sich die Netzeingabe vereinfacht darstellen

net, = |lw™ —i|.

Das Neuron mit der kleinsten Netzeingabe wird zum Siegerneuron wus ernannt.
Die Gewichtsvektoren eines Neurons u werden dann mittels

Aw™ = v(ug, t) * o (t) * (i —w™),

angepasst, wobei o(t) die Lernate mit 0 < o(t) < 1 ist. Die Lernrate nimmt
im allgemeinen im Laufe der Zeit ab, so dass zu Beginn des Lernvorgangs grofle
Anderungen der Gewichtsvektoren erzielt werden kénnen. Gegen Ende des Lern-
vorgangs nehmen diese Anderungen dementsprechend ab. Also ist der neue Ge-
wichtsvektor von Neuron u
wit, = wi + Aw®.

Bei der Nachbarschaftsfunktion sind verschiedene Arten von Funktionen, wie
z.B. die Gaufl’sche Glockenkurve oder die Mexican-Hat-Funktion, anwendbar.
Hier wird diese durch eine einfache Rechtecksfunktion beziiglich Neuron ug

o(ue, 1) = {1 falls u € N, (us)
0 sonst

beschrieben. N,.(4)(us) kennzeichnet die 7(t)-Nachbarschaft des Siegerneurons w.

Diese Nachbarschft wird erzeugt, indem jedem Neuron u der Wettbewerbschicht

seine Position durch einen d-dimensionalen Vektor p(*) zugeteilt wird. Dieser

Vektor gibt die Koordinaten von u innerhalb des Gitters Z? an. Die Distanz zwi-

schen zwei Neuronen der Wettbewerbschicht wird durch die Supremumsnorm?

dist 7 _ (u) . (v)

ist(u, ) ief?f‘.}fd}“p" pi 1}
berechnet. Die r-Nachbarschaft des Neurons us beziiglich dem Radius r > 0
besteht also aus den Neuronen u, dessen Abstand zum Siegerneuron ug héchstens
r betrédgt. Somit folgt

Ny(us) = {u|dist(us,u) <71}

Der Radius verhélt sich dquivalent zur Lernrate o(t), er nimmt also widhrend
des Lernvorgangs ab [2]. Somit kann also bestimmt werden, ob Neuron u in der
Nachbarschaft vom Siegerneuron ug liegt und somit die Gewichtsvektoren von u
angepasst werden miissen, oder nicht.

3 Abstand entspricht dem Betrag der maximalen Differenz der einzelnen Koordinaten
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5 Neuronale Netze und ihre Verwendung in Spielen

Das wesentliche Ziel, welches den Einsatz neuronaler Netze in Computerspie-
len motiviert, ist das Simulieren menschlichen und intelligenten Verhaltens der
NPCs. Diese sollen lernfihig sein und ihr Verhalten geméaf der vorherrschenden
Spielsituation anpassen. In folgenden Beispielen werden NN in unterschiedlichen
Spielegenren zur Simulierung intelligenten Verhaltens eingesetzt.

5.1 Colin McRae Rally 2.0

Im folgenden Abschnitt soll der Einsatz von NN im Arcade-Modus des bekann-
ten Rennspiels ,,Colin McRae Rally 2.0 vorgestellt werden. Im Fokus soll die
Entscheidung fiir die Wahl NN stehen, dass heifit, warum sich NN besonders gut
eignen, um das Verhalten der NPCs in diesem Kontext zu verbessern.

In [8] erldutert Jeff Hannan, AT Programmierer von Codemasters, dass die Steue-

Abbildung 7. Screenshot des Fahrverhaltens der Rallywagen in Colin McRea Rally 2.
Das sliden in scharfen Kurven ist gut zu erkennen.

rung eines Ralley-Autos auf einer Offroad-Strecke, das heifit einer Strecke die zu
groflen Teilen von Schlamm und Schotter geprégt ist, eine besondere Herausfor-
derung darstellt. In herkémmlichen Rennspielen muss das Auto (NPCs) ,nur® in
die richtige Richtung gelenkt und eventuell die Geschwindigkeit angepasst wer-
den. Auf rutschigen Oberfldchen hingegen, soll das Auto frithzeitig in die Kurve
einlenken und dann um die Kurve ,sliden*, wie in Abbildung 7 dargestellt. Der
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Versuch, dieses Verhalten mit einer Menge von Regeln zu simulieren schlug fehl,
da nicht alle Spielsituationen durch die Regelmenge abgedeckt werden konnten.
Deshalb wurde die Steuerung auf eine einfache Weise mittels eines NNs erzeugt.
Die Entscheidung fiel auf ein normales Feedforward-Netz, wie in Definition 2
aufgebaut,welches mit dem Backpropagation Lernverfahren trainiert wurde. Der
Schliissel zum Erfolg war die Wahl der Eingangsvariablen, die jeweils die auftre-
tenden Spielsituationen codieren. Fiir jede Oberfliche wurde ein eigenes Neuro-
nales Netz trainiert. Die Trainingsdaten, welche zum Training der Netze benttigt
wurden, hat Jeff Hannan bei selbst durchgefiihrten Trainingsspielen gesammelt.
Nachdem die Rallywagen eine gute Rundenzeit auf einer vorgegebenen Rennline
der Strecken erzielten, zeigten die NN ihr ganzes Potential. Es konnten ohne
erneutes Training unterschiedliche Rennlinien zu der bereits trainierten hinzu-
gefiigt werden und die Wagen konnten auch auf dieser Rennlinie die Strecke in
einer guten Zeit bewéltigen. Der NPC (das Auto) kann zwischen verschiedenen
Rennlinien wéihlen, wodurch die Computergegnern ein zufélligeres, menschliche-
res Verhalten simulierten.

5.2 Pacman

Im Zuge der PG511-Computational Intelligence in Games an der Universitét
Dortmund wurde versucht das Spielverhalten der NPCs in dem Pac-Man Klon
»2NJam“ durch den Einsatz Neuronaler Netze zu verbessern. In diesem Spiel tritt
der Spieler als ,,Pac-Man“ gegen vier Geister an. In einem Labyrinth versucht er
alle Futterpillen zu fressen, ohne sich dabei seinerseits von den Geistern fangen
zu lassen. Zusitzlich sind in den Ecken des Spielfeldes sogenannte ,, Power Pil-
len“ platziert, durch welche der Spieler fiir kurze Zeit in der Lage ist, die Geister,
NPCs zu fressen.

In [9] wurde der eigentliche Entwurf eines NNs erst nach der Frage der Struk-
tur des Netzes und dem verwendeten Lernverfahren geklart. Die Entscheidung
fiel auf eine einfaches MLP, siehe Definition 2, welches mit dem in Kapitel 4.1
vorgestellten Lernverfahren das Verhalten der NPCs erlernen sollte. Als erster
Entwurf wurde das in Abbildung 8 dargestellte Netz entwickelt, welches aus drei
Neuronen auf der Eingabeschicht, vier Neuronen auf der Ausgabeschicht besteht
und nur eine Schicht in der versteckten Schicht aufweist. Zusétzlich wurde ver-
sucht die Komplexitdt des NNs nicht kiinstlich zu erhohen, so dass die Anzahl
der Neuronen in der versteckten Schicht moglichst gering gehalten wurde. Die
einzelnen Schichten sind wie im normalen Feedforward-Netz (siehe Abschnitt
3.3) vollstindig untereinander vernetzt. Wie schon in 5.1 dargestellt wurde, war
auch in diesem Fall die Wahl der Eingabevariablen von entscheidener Bedeutung
fiir den Lernerfolg des Netzes. Die drei Eingaben codieren folgende Sensoren:

1. Wandsensor: Nimmt die Umgebung der Geister wahr. Er bestimmt also die
Position der Winde.

2. Pacman-Sensor: Teilt den Geistern mit, ob und in in welcher Richtung und
Entfernung Pacman gesichtet wurde.
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Eingangsschicht versteckte Schicht  Ausgabeschicht

Abbildung 8. Entwurf eines neuronalen Netzes zur Steuerung der Geister im Pacman-
klon Njam. Abbildung entnommen aus [9].

3. Pacman-Status: Codiert den Zustand von Pacman, ob er eine Power Pille
gefressen hat oder nicht und wie lange diese noch anhilt.

Die Ausgabeneuronen repriisentieren die moglichen Bewegungsrichtungen der
Geister. Mit dieser Kodierung konnten 263 verschieden Situationen dargestellt
werden, welche nun durch den Backpropagation-Algorithmus erlernt werden
mussten. Um die Generalisierbarkeit von NN auszunutzen, wurden die wich-
tigsten 92 Pattern, mit dem wie oben aufgebauten Netz trainiert. Leider war es
nicht moglich ein solches Netz so zu trainieren, dass die nicht trainierten Félle
richtig klassifiziert wurden. Zusétzlich zeigte sich im praktischen Einsatz, dass
die Geister mit einem so trainierten Netz dazu neigten, auf geraden Strecken
hiufig die Richtung zu &ndern. Als Konsequenz aus diesem Verhalten wurde die
Eingabe angepasst. Konkret heifit das, dass ein neues Eingansneuron ergénzt
wurde, welches die Richtung des Geistes im vorherigen Zug codiert. Die An-
zahl der Pattern erhote sich auf 308 mogliche Spielsituationen. Um ein besseres
Training und eine feinere Abstimmung der Gewichte auf den Kanten zu gewéhr-
leisten, wurde zusétzlich die Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht
deutlich erhoht. Nach dieser Modifikation des Netzes konnte dieses mit zufillig
gewihlten 92 Pattern so trainiert werden, dass das Toggeln fast eliminiert wur-
de und die Geister zudem ein , intelligentes“ Verhalten simulierten. Dieses Netz
besteht aus vier Eingangs- und Ausgangsneuronen und besitzt zehn Neuronen
auf der versteckten Schicht.

5.3 Bot-Verhalten in Games

Thurau et al. beschreiben in Combining Self Organizing Maps and Multilayer
Perceptrons to Learn Bot-Behavior for a Commercial Game [10] wie durch die
Kombination der in Abschnitt 4.2 dargestellten self-organizing-maps und der in
Abschnitt 3.2 vorgestellten MLPs das Verhalten eines Bots* im First-Person-

4 abgeleitet vom englischen robot
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Shooter (FPS) Quake II° modelliert werden kann.

Die zentrale Idee dieses Ansatzes besteht in der Aufzeichnung von durch Men-
schen gespielten Testspielen, sogenannten Demos, um anschliefend unter Einsatz
von verschiedenen Techniken der Mustererkennung, Data-Mining und der Sta-
tistik das menschliche Verhalten der Spieler durch die Bots zu imitieren. Hierzu
wird der Zustand eines Spielers zum Zeitpunkt ¢ durch den Vektor S dargestellt,
so dass sich der Zustand in ¢ + 1 durch

- —

— — —
Sip1=F(8¢,..., 81—k, €4, Qy)

beschreiben 14ft. Hierbei gibt e, die Umgebungseinfliissse an und ay stellt die
Reaktion des Spieler da, welche sich auf seine letzten k Zustinde bezieht. Somit
kann die Reaktion als Ergebnis von

— — — —

N
a¢= f(st+1a St7"'a St—k) et)

verstanden werden. Funktion f sollte also durch die gesammelten Daten er-
lernbar sein. Die bendtigten Daten werden beim Netzwerkverkehr vom Client
zum Server mitgeschnitten. In Quake IT wird pro Netzpaket der Zustand des
Spiels, natiirlich nur die Daten, die der Spieler auch sehen kann, iibermittelt.
Hierzu zéhlen zum Beispiel die Position des Spieler gz,y’z, sein Blickwinkel

—

3 yaw,pitch,roll Und seine Geschwindigkeit ;ryz Graphische Informationen von
Gegenstinden werden in den Paketen nicht iibermittelt. Diese liegen in lokalen
Datensétzen vor. Lediglich die Referenzen auf diese Datenséitze werden mitge-
sendet. Da der Spielzustand in diesen Paketen enthalten ist, 148t sich folglich
auch die Reaktion des Spielers aus diesen sehr gut extrahieren.

Auf Basis der gesammelten Daten werden nun zwei Schritte zur Modellierung
eines menschlichen Verhaltens der Bots durgefiiht:

1. Im ersten Schritt wird eine Dimensionsreduktion der gesammelten Daten
mit Hilfe von SOMs durchgefiihrt. Durch diese werden die Trainingsproben
in unterschiedliche Cluster unterteilt.

2. Der zweite Schritt weist jedem so entstandenen Cluster zwei MLP zu, eins
fiir den Blickwinkel und eins fiir Geschwindigkeitsanpassung, welche in der
Lage sind, mit den vorhandenen Daten des Clusters zu arbeiten. Diese MLPs
bilden die Eingabe, also den Zustandsvektor ?t, auf eine giiltige Reaktion

—

a; (54) ab.

Wann immer die Reaktion eines Bots in einer Situation g)t bestimmt werden
muss, wird das MLP, welches dem Gewinnerneuron der SOM zugeordnet ist,
zur Reaktionsberechnung aktiviert. Die erste zu trainierende Menge an Demos
befasst sich mit der Fortbewegung der Bots. Die zweite Trainingsmenge befasst
sich mit dem Zielen als Erweiterung des erlernten Fortbewegungsverhalten. Die

5 id Software 1997
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zugrundeliegenden Demos sind auf die zu trainierenden Situationen zugeschnit-
ten. Die verwendeten MLPs werden durch einen Backpropagation-Algorithmus
trainiert und enthalten nur 6 Neuronen in der versteckten Schicht.

Waéihrend der eigentlichen Testphase werden zunéchst die Demos beziiglich des
Bewegungsverhaltens trainiert. Es liegen 6970 Zustands/Reaktionspaare vor,
welche durch 1028 Testproben erlernt werden miissen. In der Praxis zeigt sich,
dass durch die SOM unterschiedliche MLPs angesprochen werden, jedoch das
Verhalten der Bots keine signifikante Anderung zeigt. Jedes MLP ist fiir einen
bestimmten Zustandsraum spezialisiert. Beim Training konnte festgestellt wer-
den, dass sich mit steigender Anzahl der Wettbewerbsneuronen in der SOM, der
gemittelte quadratische Trainingsfehler nur im geringen Mafle verringert, wie in
Abblidung 1 ersichtlich. Mittlerer quadratischer Fehler:

1 n erwiinscht
Ea=— >ld; —a; (s)|
=1

. . .. - .. .
mit einer gegebenen Datenmenge d, n Zustdnden s und gewiinschten Reaktionen
—_serwiinscht

a;

Tabelle 1. Entwicklung des quadratischen Trainingsfehlers wihrend des Trainings und
der Offline-Tests beziiglich des Erlernens des Blickwinkels und der Geschwindigkeits-
anpassung der Bots aus [10].

#SOM neurons|E;,qin Viewangle| F..;; Viewangle|F,..., Velocity|FE:.s: Velocity
1 0.340 0.224 0141 0.058
2 0.173 0.136 0.040 0.025
4 0.105 0.125 0.077 0.015
6 0.149 0.137 0.092 0.010
10 0.088 0.121 0.076 0.081
20 0.203 0.117 0.063 0.064
30 0.106 0.133 0.062 0.017

Als Ergebnis kann festgehalten werden, dass eine Kombination aus SOMs und
MLPs mit gesammelten Trainingsproben trainiert werden kann, um menschliches
Verhalten zu imitiert.

6 Diskussion

Im Hinblick auf das Seminarthema Computational Intelligence in Computerspie-
len bieten sich eine Vielzahl von Moglichkeiten durch den Einsatz NN die Intelli-
genz der Computergegner (NPCs) zu verbessern. Diese ,,moderne” Methode, die
Intelligenz der Gegner zu steuern, wird eher zaghaft eingesetzt. Ursache hierfiir
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sind der extremem Zeitdruck und die beschrénkten finanziellen Mitteln bei der
Spieleentwicklung. Fiir die Modellierung der Kiinstlichen Intelligenz (KI) der
Computergegner steht somit nicht unbegrenzte Entwicklungszeit zur Verfiigung,
so dass die Entwickler dazu neigen, bekannte Methoden zur Steuerung der KI,
wie Finite-state-machines, einzusetzten. Beim Training der NN und der Kodie-
rung der Testpattern ist der Zeitaufwand nicht zu unterschétzen. Jedoch eignen
sie sich besonders gut, um diverse Funktionen zu realisieren, welche fast jedes
gewiinschte Verhalten modellieren kénnen.

Die in Kapitel 5 aufgefiihrten Beispiele fiir den Einsatz NN in Spielen zeigen,
dass es sich lohnen kann, neue Methoden zur KI Modellierung einzusetzen. Durch
die im Seminar dargestellten Methoden lésst sich ein komplexes NN entwerfen,
welches durch die genannten Lernverfahren in der Lage ist, menschliches Ver-
halten nachzuahmen. Dieses Verhalten ist ein signifikantes Indiz fiir intelligen-
te Computergegner, denn gerade das Spielen gegen menschliche Gegner ist fiir
Computerspieler sehr interessant.
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Zusammenfassung Particle Swarm Optimization und Ant Colony Op-
timization sind die beiden verbreitetsten Verfahren in dem vergleichs-
weise jungen Forschungsgebiet der Schwarmintelligenz. Im Bereich klas-
sischer akademischer Probleme wurden diese bereits erfolgreich einge-
setzt, wihrend ihre Verwendung fiir Computerspiele bisher eher selten
erfolgt ist. Beide Verfahren werden jeweils vorgestellt und ihre Funkti-
onsweise erlautert. Anschlielend werden jeweils einige Einsatzmoglich-
keiten dieser Algorithmen im Bereich der Computerspiele beschrieben
und die dafiir nétigen Anpassungen erldutert. Abschliefend wird das in
Computerspielen bereits verwendete Verfahren des Flockings beschrie-
ben, welches eine der Schwarmintelligenz dhnlich Technik zur Steuerung
von Einheitengruppen verwendet.

1 Einfiihrung

Schwarm Intelligenz (SI) ist ein Teilgebiet der Computational Intelligence (CI)
und beschiiftigt sich mit dem Studium von kollektivem Verhalten in dezentrali-
sierten, selbst organisierten Systemen. Dabei wird die Vorgehensweise natiirlicher
Organismen imitiert um intelligente und effiziente Losungen fiir Problemstellun-
gen zu entwickeln.

SI Systeme bestehen normalerweise aus einer Population einfacher Agenten, die
lokal untereinander und mit ihrer Umgebung interagieren. Es existiert also ty-
pischerweise keine zentrale Kontrollstruktur die den Individuen Aktionen vor-
schreibt und diese koordiniert. Alle Individuen sind gleichwertig und handeln
gewissermaflen autonom. Trotzdem entsteht durch die lokalen Interaktionen oft
eine Art globales Verhalten. In der Natur kénnen Systeme mit einem solchen Ver-
halten zum Beispiel bei Ameisenkolonien oder Vogelschwédrmen gefunden wer-
den.

Zu den in der Informatik umgesetzten Arten von Schwarmintelligenz gehoren
vorrangig zwei Verfahren: Die Ant Colony Optimization (ACO) und die Particle
Swarm Optimization (PSO). Beide Verfahren wurden in angepassten Varianten
bereits erfolgreich zur Losung klassischer Optimierungsprobleme der Informatik
eingesetzt. Die Laufzeiten dieser Verfahren zur Bestimmung einer guten Losung
konnen jedoch h#ufig nicht mit hoch spezialisierten Algorithmen, wie sie z.B.
fiir das bekannte Travelling Salesman Problem (TSP) existieren, mithalten. Thr



Einsatz ist jedoch gerade bei weniger griindlich erforschten Optimierungspro-
blemen, was auf fast alle Probleme im Bereich der Computerspiele zutrifft, zu
empfehlen, da sie leicht an ein beliebiges Problem angepasst werden kénnen und
so vergleichsweise schnell gute Losungen liefern.

2 Ant Colony Optimization

Das Forschungsfeld der Ant Colony Optimization wurde von Ameisenkolonien
inspiriert und imitiert das Verhalten realer Ameisen bei der kollektiven Nah-
rungssuche. Bei der Beobachtung von Ameisenkolonien wurde die interessante
Entdeckung gemacht, dass sich die Ameisen auf dem Weg zwischen Nest und
Futterquelle mit zunehmender Dauer immer wahrscheinlicher auf dem kiirzesten
Weg dorthin bewegen.

2.1 Das Double Bridge Experiment

In diesem Experiment wurden Ameisen gegeniiber einer Futterstelle angesiedelt,
der einzige Weg zwischen dem Nest und dieser Futterstelle fiithrte {iber eine
doppelte Briicke (siehe Abbildung 1). Im Experiment wurde folgendes beobach-
tet: Wahlt man die beiden Wege gleich lang so bevorzugen nach einer gewissen

Zeit fast alle Ameisen einen dieser Wege. Nach mehrmaliger Wiederholung des
Experiments kann festgestellt werden, dass die Wahl welcher der beiden Wege
bevorzugt wird vollig zufillig ist.

Ist die Lénge der Wege zur Futterstelle deutlich verschieden, siehe Abbildung
2, so bevorzugen die Ameisen mit zunehmender Zeit immer mehr den kiirzeren
der beiden Wege. Einzelne zufillige Ameisen benutzen jedoch auch den lingeren
Weg. Dies geschieht jedoch mit zunehmender Zeit immer seltener.

Die Erkldrung fiir den Ausgang dieser Experimente liegt in der Kommunikation
der Ameisen. Ameisen kommunizieren {iber Pheromone miteinander. Pheromone
sind chemische Botenstoffe, die von Ameisen bei der Fortbewegung abgesondert
und wahrgenommen werden kénnen. Ameisen beeinflussen ihre Wegwahl nun
aufgrund der vorliegenden Pheromonspur vorangegangener Ameisen. Weiterhin
verdunsten Pheromone nach einiger Zeit, so dass eine vor langer Zeit gelegte
Spur nachfolgende Ameisen nicht mehr beeinflusst.

Zu Beginn befindet sich auf keinem der Wege Pheromon, so dass die Ameisen
mit gleicher Wahrscheinlichkeit den linken wie den rechten Weg wihlen. Sind
beide Strecken unterschiedlich lang, so sind die Ameisen auf dem kiirzeren Weg
schneller wieder zuriick am Nest als die Ameisen auf dem lingeren Weg. Da
aber gleich viele Ameisen am Anfang den linken wie den rechten Weg gewihlt
haben, sind die Ameisen auf dem kiirzeren Weg schneller und die Pheromon-
spur iibersteigt somit diejenige auf dem ldngeren Weg. Nachfolgende Ameisen
werden somit eher den kiirzeren Weg wéhlen, und dieser Effekt verstirkt sich
dann immer weiter, da jede neue Ameise eine weitere Pheromonspur ablegt. Die
Konzentration auf dem einen Weg iibersteigt irgendwann diejenige des anderen
Weges bei weitem, so dass fast alle Ameisen den kiirzeren Weg wihlen.
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Abbildung 1. Das Double Bridge Experiment mit identischen Wegstrecken. Die
schwarzen Kreise stellen Ameisen dar, die roten Linien Pheromonspuren. Die Dicke
der Linien gibt die Intensitit an. Nach einer gewissen Zeit bevorzugen die Ameisen
einen zufillig gewdhlten Weg.

Wenn beide Strecken gleich lang sind, kann eine geringfiigig hohere Konzentrati-
on auf dem linken oder rechten Weg dazu fiithren, dass dieser eher gewéhlt wird.
Da mit der Anzahl der Ameisen auf dem Pfad dieser Effekt noch verstarkt wird
iibersteigt die Pheromonkonzentration auf dem einen Weg mit fortschreitender
Zeit die Konzentration auf dem anderen Weg bei weitem, so dass auf Dauer fast
nur noch ein Weg gewéhlt wird.

2.2 Ubertragung in die Informatik

Wie beim biologischen Vorbild erschaffen die kiinstlichen Ameisen eine Losung
durch eine Reihe probabilistischer Entscheidungen. Sie bewegen sich dabei im
Laufe mehrerer Iterationen innerhalb einer kiinstlichen Struktur die als Graph
interpretiert wird. Befindet sich eine Ameise an einem Knoten dieses Graphen
und steht vor der Entscheidung iiber welche Kante sie diesen verlassen soll, so
entscheidet sie sich zufillig gemafl der Verteilung, die durch die vorhandenen
Pheromonspuren gegeben ist. Dabei sollten alle nicht benutzten Kanten eine ge-
ringe Auswahlwahrscheinlichkeit > 0 erhalten. Ist durch eine solche Folge von
Entscheidungen schliellich eine Lésung erreicht, so kann in Abhéngigkeit von der
Qualitdt der Losung auf dem gewéhlten Weg die Pheromonspur entsprechend
verstirkt werden. So werden Entscheidungen die zu guten Losungen fithrten in
den folgenden Iteration bevorzugt gewéhlt.

Nach jeder Iteration sollte eine so genannte Evaporation-Phase folgen, in der alte
Pheromon-Spuren &hnlich einem Verdunsten beim biologischen Vorbild langsam
verschwinden. Auf diesem Weg kann der Einfluss von einmal zufillig schlecht
getroffenen Entscheidungen gering gehalten werden. Gute Entscheidungen sind
von dieser Verdunstung nur sehr gering betroffen, da sie selbst und alle Entschei-
dungen, die sich an diesen orientieren, wieder zu guten Losungen und damit zu
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Abbildung 2. Das Double Bridge Experiment mit verschieden langen Wegstrecken.
Die schwarzen Kreise stellen Ameisen dar, die roten Linien Pheromonspuren. Die Dicke
der Linien gibt die Intensitdt an. Nach einer gewissen Zeit bevorzugen die Ameisen den
kiirzeren Weg.

frischen und starken Pheromonspuren fiihren.
Als Abbruchkriterium fiir den Algorithmus kann eine Kombination der folgenden
Ereignisse gewéhlt werden:

— Die beste gefundene Losung hat eine gewiinschte Qualitéit erreicht.
— Die beste Losung wiirde iiber eine festgelegte Zeit nicht mehr verbessert.
— Eine bestimmte Iterationszahl wurde erreicht.

Urspriinglich wurde Ant Colony Optimization zunéichst zur Losung kombinatori-
scher Optimierungsprobleme fiir Graphen eingesetzt, wie z.B. das Travelling Sa-
lesman Problem oder Routing im Netzwerk. Mittlerweile existieren jedoch auch
Varianten fiir binéire oder kontinuierliche Funktionen (vgl. [ACO04], [ACO06] ).
Die guten Ergebnisse von Ant Colony Optimization Algorithmen bei akademi-
schen Problemen hat dazu gefiihrt, dass sie mittlerweile auch zur Losung vieler
praktischer Probleme in der Industrie eingesetzt werden.



2.3 Einsatzgebiete im Bereich der kiinstlichen Spielintelligenz

Computer-Go Go ist ein altes chinesisches Spiel mit einer Geschichte von iiber
3000 Jahren. Jeder Spieler versucht seinen territorialen Einfluss gegeniiber sei-
nem Gegenspieler zu vergrofern. Hierzu platzieren beide Spieler abwechselnd
schwarze und weifle Steine auf einem Spielfeld der Grofle 19 x 19 (siehe Abb. 3).
Ziel des Spiels ist es eine moglichst grofle Fliache des Spielfeldes zu kontrollieren
indem man Gebiete mit seinen eigenen Steinen umschlief3t.
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Abbildung 3. Beispiel fiir den Stand einer Go Partie nach einigen Ziigen.

Obwohl Go nach Schach das Spiel ist, fiir das aktuell die meiste Program-
mierungsarbeit zur Erstellung kiinstlicher Computergegner aufgewendet wird,
konnen sich diese lediglich mit durchschnittlichen Go-Spielern messen ([Mue01]).
Dies liegt unter anderem daran, das eine Spielfeldbewertung sehr schwierig ist



und zudem sehr viele mégliche Ziige fiir jede Spielsituation existieren. Dies macht
die Analyse mittels Algorithmen, die alle moéglichen Ziige fiir eine bestimmt An-
zahl von Spielziigen in der Zukunft berechnen sehr schwierig und zeitaufwendig.
Im Gegensatz zu Computern kénnen Menschen dank der visuellen Natur des
Spielfeldes eine Spielsituation sehr viel besser und schneller beurteilen.

Eine kiinstliche Intelligenz auf der Basis von Ant Colony Optimization wurde
von Tapani Raiko in [Rai04] vorgestellt. Zur Bestimmung wichtiger Spielfeldteil-
gebiete spielen in jedem Zug eine Menge von Ameisen das Spiel startend mit
der aktuellen Spielfeldbelegung zu Ende. Eine einzelne Ameise reprasentiert al-
so eine bestimmte, zufillig gewéhlte Abfolge von Ziigen vom aktuellen Zug bis
zum Spielende. Nachdem alle Ameisen ihr Spiel beendet haben werden die End-
spielfelder halbtransparent iibereinander gelegt. Auf diese Art erhilt man eine
Spielfeld, in dem jeder Position ein Graustufenwert zugeordnet ist: Felder die
dabei in allen von den Ameisen betrachteten Zukunftsvarianten vom schwarzen
Spieler gewonnen werden konnten werden komplett schwarz eingeférbt, Felder die
immer vom weiflen Spieler gewonnen werden konnten komplett weif. Felder de-
ren Zugehorigkeit zu einem bestimmten Spieler noch nicht feststand, also in den
moglichen Zukunftsvarianten von unterschiedlichen Spieler erobert wurden, er-
halten eine Grauabstufung entsprechend ihrem Zugehorigkeitsverhéltnis zu den
beiden Spielern. Fldchen mit einem mittleren Graustufenwert sind dann die Ge-
biete, die fiir die kiinstliche Intelligenz besonders interessant sind, da hier offen-
bar die Zugehorigkeit zu einem der Spieler in Abhéngigkeit der zukiinftigen Ziige
noch leicht veréndert werden kann. Anhand der so gesammelten Daten kénnen
nun wichtige Spielfeldpositionen bestimmt werden, also Punkte, deren Belegung
laut der von den Ameisen gesammelten Daten mit hoher Wahrscheinlichkeit die
Graustufeneinfiarbung eines grofien Gebiets beeinflussen. Die Wahrscheinlichkeit
ihrer Signifikanz und die Grofe des von ihnen beeinflussten Gebietes geben dann
ein Bewertungssystem fiir den néchsten Spielzug.

In Spielvergleichen mit anderen kiinstlichen Intelligenzen fiir Go konnte die von
Tapani Raiko erstellte KI zwar mit einigen Algorithmen mithalten, wurde jedoch
von der besten aktuellen KI GNU Go deutlich geschlagen. Die von Abramson in
[Abr90] vorgeschlagene Idee zur Entwicklung einer kiinstlichen Intelligenz Spiele
wiederholt stochastisch zu Ende zu spielen konnte also mit Hilfe von Ant Colony
Optimization umgesetzt werden. Sie beruht auf der Annahme dass der Ausgang
von zufélligen Spielfortsetzungen ein heuristisches Bewertungssystem liefert, das
zumindest fiir einige Zukunftsmoglichkeiten zutreffend ist.

Strategiespiele Ein nahe liegendes Anwendungsgebiet fiir den Einsatz von Ant
Colony Optimization im Bereich der Computerspiele ist die kiinstliche Intelli-
genz von Computergegnern sowohl bei Echtzeit- als auch bei rundenbasierten
Strategiespielen.

Ein Grund weshalb sich die Anwendung von Ant Colony Optimization an dieser
Stelle anbietet ist, dass von den Computergegner in diesen Spielen eine Reihe von
Entscheidungen getroffen werden miissen, die die Grundlage fiir einen erfolgrei-
chen Ausgang des Spiels haben. Fast alle aktuellen Strategiespiele verfiigen iiber



einen so genannten Tech-Tree (siehe Abb. 4). Jeder Spieler muss verschiedene
Gebaude errichten um spezielle Kampfeinheiten ausbilden zu kénnen. Dabei wer-
den zur Errichtung hoherwertiger Gebaude, die stéirkere Einheiten produzieren
konnen, bestimmte niedrigwertigere Gebdude benétigt. In anderen Gebéduden
konnen meist Verbesserungen fiir bestimmte Einheiten erforscht werden. Sowohl
die Errichtung der Gebdude wie auch das herstellen von Einheiten und die Er-
forschung der Verbesserungen benotigt Ressourcen und Zeit.

Konzentriert man sich zu sehr auf den Foschungsaspekt des Spiels, um moglichst
schnell hoherwertigere Gebaude errichten zu kénnen, wird man gegen Strategi-
en die schon von Beginn an sehr viele Einheiten erstellen verlieren. Wahlt man
jedoch einen Mittelweg aus Forschung und Produktion wird man den ersten An-
griff eines Spielers mit Produktionsstrategie abschlagen kénnen und auf Dauer
dank des Technologievorsprungs gewinnen. Gegen eine reine Forschungsstrategie
wird man aber in den meisten Fillen verlieren, da man den Gegner mit der ge-
ringen Anzahl eigener Einheiten nicht ausreichend bei seinen Forschungen storen
kann. Eine allgemein giiltige optimale Strategie existiert also nicht.

Ein weiterer Grund weshalb sich keine allgemein giiltige beste Strategie finden
lésst ist, dass in fast allen Spielen dieser Art ein so genanntes Stein-Papier-Schere
Prinzip zum Tragen kommt: Wihlt man eine feste Strategie lisst sich stets eine
Gegenstrategie entwickeln, so gewinnen z.B. Reiter immer gegen Bogenschiitzen,
Bogenschiitzen immer gegen Fufisoldaten, Fuflsoldaten immer gegen Reiter.
Welche Strategie ein Computerspieler verfolgt wird mafigeblich durch seine Ent-
wicklung innerhalb des Tech-Trees bestimmt, also einer Reihe von Entscheidun-
gen wofiir eingenommene Ressourcen ausgegeben werden.

Nach einer Betrachtung der Griinde, weshalb viele Spieler Computerspiele spie-
len (Abwechslung, Herausforderung und Erfolgsgefiihl - siehe [Fritz95]), stellen
sich also folgende Anforderungen an die kiinstliche Intelligenz eines Computer-
gegners:

— Sie sollte eine Zufallskomponente enthalten: Der Spieler sollte nie schon vor
dem Spiel wissen, was fiir eine Strategie sein Gegner verfolgen wird, sonst
kann er sich darauf einstellen und das Spiel erscheint ihm langweilig.

— Sie sollte sich an die Strategie des Gegners anpassen und diesen zwingen neue
Strategien zu entwickeln um Erfolg haben zu kénnen. Dabei darf die KI ab
und zu gewinnen, jedoch nicht zu héufig, sonst gibt der Spieler frustriert das
Spiel auf.

— FEine optimale Strategie ist nicht verlangt, es reicht hinreichend schnell eine
gute Strategie zu entwickeln.

Diese Anforderungen liessen sich vergleichsweise einfach erfiillen, wenn man
die KI des Spiels stindig mit CI-Methoden {iberarbeiten wiirde. Am Beispiel
der Strategiespiele konnte man die Idee verfolgen, Ameisenalgorithmen wie folgt
einzusetzen: Man erzeugt einen Hyperbaum (bzw. Graphen) wobei jeder Knoten
quasi einen Tech-Tree enthélt, also fiir eine spezielle Folge von Entscheidungen
Ressourcen auszugeben steht. Findet nun ein Spiel statt wird die vom Compu-
terspieler gewihlte Strategie bzw. Baureihenfolge nach ihrem Erfolg bewertet.
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Abbildung 4. Beispiel fiir einen Tech-Tree (Warcraft III Humans). Die Pfeile geben
Gebaude-Upgrades an, Pfeile mit Punkt benétigte Gebdude. Schwarze Sechsecken ste-
hen fiir unterschiedliche Einheiten die in den Geb&duden hergestellt werden kénnen.

Erfolg bedeutet hierbei, dass der Spieler ein abwechslungsreiches, anspruchs-
volles und knapp erfolgreiches Spiel hatte. Jede einzelne Entscheidung der KI
im Hyperbaum wird entsprechend in ihrer Auswahlwahrscheinlichkeit verdndert
und lange zuriickliegende Entscheidungsverinderungen langsam vergessen.

Im Bereich der kiinstlichen Intelligenz fiir Strategiespiele sind bereits verschiede-
ne CI-Methoden wie das Training neuronaler Netze oder Offline-Learning mittels
Evolutionérer Algorithmen erfolgreich zum Einsatz gekommen (vgl. [Pon04]]).
Die erzeugten Strategien waren denen fritherer Spiele, bei denen die Handlung
des Computergegner von den Entwicklern fest vorgeschrieben wurde, iiberlegen.
Zur weiteren Verbesserung unter Beriicksichtigung der Notwenigkeit, Strategien
stdndig verdndern zu miissen, um in einer vielschichtigen Stein-Papier-Schere
Umgebung gute Ergebnisse zu erzielen, bietet der Gedanke der Ant Colony Op-
timization einen viel versprechenden Ansatz.

3 Particle Swarm Optimization

Das Forschungsfeld der Particle Swarm Optimization (PSO) wurde von Vogel-
bzw. Fischschwirmen auf Nahrungssuche inspiriert. Zentraler Aspekt dieses For-
schungsfeld ist die Koordination einzelner Individuen im Schwarm, welche den
zugrunde liegenden, natiirlichen Systemen bei der Nahrungssuche enorme Vor-
teile verschafft.



3.1 Klassische Particle Swarm Optimization

Die klassische Particle Swarm Optimization ist eine méchtige und robuste Me-
thode, um Extrempunkte unbekannter numerischer Funktionen innerhalb eines
abgeschlossenen, stetigen Definitionsbereichs zu finden. Die Grundidee beruht
darauf, eine Menge sich bewegender Partikel in dem (kontinuierlichen) Such-
raum zu platzieren. Dabei hat jedes einzelne Partikel

eine Position und eine Geschwindigkeit,

Kenntnis von seiner Position und vom zugehorigen Funktionswert,

eine Erinnerung an die beste Position die es selbst bis jetzt gefunden hatte,
Kenntnis der besten (oder alternativ der aktuellen) Positionen und der dazu-
gehorigen Funktionswerte seiner Nachbarn. Hierbei zéhlt jedes Partikel auch
als eigener Nachbar.

Dabei gibt es unterschiedliche Méglichkeiten eine Nachbarschaft zu definie-
ren:

— Physikalisch: Benachbart sind zwei Partikel, wenn ihr Abstand gering ist
(teuer, da der Abstand nach jedem Schritt neu berechnet werden muss).

— Sozial: Jedes Partikel hat eine unverénderliche zu Beginn festgelegte Liste
seiner Nachbarn.

Mit jedem Berechnungsschritt bewegen sich die Partikel, wobei zur Bestim-
mung der Geschwindigkeit (Richtung und Betrag) jedes Partikel einen Kompro-
miss wihlt aus (siche Abb. 5):

— seiner aktuellen Geschwindigkeit.

— einer Bewegung in Richtung seiner besten bisher gefundenen Position.

— einer Bewegung in Richtung der bisher besten von allen Nachbarn gefunde-
nen Position.

Formal:

Vi1 = c1v + Ca(pr — o) + c3(Pg,t — Tt) (1)
Tip1 = Tt + Vi (2)
wobei
v := Geschwindigkeit zum Zeitpunkt t
x; := Position zum Zeitpunkt t

p; := bisher beste Position des jeweiligen Partikels zum Zeitpunkt t
Dg,t := beste bisher gefundene Position des besten Nachbarn zum Zeitpunkt t

¢1, ¢, c3 = soziale / kognitive Vertrauens — Koeffizienten
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Abbildung 5. Beispiel fiir einen Berechnungsschritt einer Particle Swarm Optimizati-
on. Die Zahlen innerhalb der Partikel geben deren Funktionswert an. Die blauen Pfeile
stehen fiir die Teilbewegung in Richtung der besten Position aller Nachbarn, die griinen
fiir die Teilbewegung in Richtung der besten selbst gefundenen Position des Partikels.
Die roten Pfeile stehen fiir die Teilbewegung in Richtung der im letzten Rechenschritt
durchgefiihrten Bewegung.

Durchfiihrung Beim Start des Verfahrens werden zunichst die Positionen
der einzelnen Partikel zuféllig gewihlt. Anschlieend bestimmen die Partikel ih-
re jeweilige Losungsqualitit. Nun betrachtet jedes Partikel die (beste) Position
seiner Nachbarn und berechnet seine neue Position (den nichsten Suchpunkt)
mittels (1) und (2). Diese beiden Schritte werden solange wiederholt bis ein Ab-
bruchkriterium erreicht ist. Im ersten Schritt sind die Startgeschwindigkeiten
vo zufillig gewéhlt. Das Verfahren sorgt also dafiir, dass sich die Partikel ein
wenig in die Richtung der besten selbst gefundenen Position und ein wenig in
die Richtung der bislang besten gefundenen Position bewegen. Die Gewichtung
dieser beiden Losungen wird durch die so genannten sozialen und kognitiven
Vertrauens-Koeflizienten festgelegt. Diese werden {iiblicherweise fiir jeden Be-
rechnungsschritt innerhalb gewisser Intervalle zuféllig gewéhlt.

Probleme Die Anderung der Geschwindigkeiten besitzt eine Reihe von Pa-
rametern, welche mafigeblich die Richtung der Partikel beeinflussen. Die Wahl
der richtigen Parameter kann entscheidenden Einfluss auf die Qualitidt der ent-
stehenden Losungen haben. So hat sich gezeigt, dass die Geschwindigkeit der
Partikel héufig schnell sehr stark anwéchst. Oftmals werden im Laufe der Zeit
die Partikelgeschwindigkeiten so grof}, dass die Partikel-Positionen von den ei-
gentlich interessanten Funktionsstellen weit entfernt sind. Zwar bewegen sich die
Partikel immer in Richtung der besten gefundenen Positionen, doch h&ufig mit
einer zu hohen Geschwindigkeit, so dass sie diese weit verfehlen. Um mit fort-
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schreitender Laufzeit eine Konvergenz des Verfahrens durch einen moglichst nahe
zusammenliegenden Schwarm zu erreicht miissen die Partikel-Geschwindigkeiten
also gedampft werden. Dies darf jedoch nicht zu schnell geschehen, da sonst ein
groBerer Suchbereich mit potentiellen globalen Optimalstellen nicht mehr er-
reicht werden kann.

Es existieren mehrere verschiedene Verfahren, die den Schwarm beobachten und
manipulieren:

— Additional Chaos : Durch generieren von Zufallszahlen und dem Vergleich
mit vorher festgelegten Parametern kann einem Partikel eine komplett neue
Geschwindigkeit und Position zugewiesen werden.

— Bouncing : Sollten sich zwei Partikel ndher kommen als eine gewisse definierte
Distanz, so stoflen sich diese wie Atome mit gleicher Ladung ab.

— Explicit Diversity Control : Der Algorithmus teilt sich in zwei Phasen, eine
Attraction Phase und eine Repulsion Phase. Uberschreitet die durchschnitt-
liche Abweichung aller Partikel einen gewissen Abstand vom Mittelwert aller
Partikel wird zwischen den Phasen umgeschaltet, so dass der Schwarm ab-
wechselnd seine Verschiedenheit erh6ht und verringert. Das Umschalten kann
durch invertieren der Geschwindigkeitsvektoren erreicht werden.

3.2 Diskrete Particle Swarm Optimization

Auf viele Problemstellungen im Bereich der Computerspiele wie in der Informa-
tik allgemein lésst sich die obigen Kapitel vorgestellte Particle Swarm Optimiza-
tion nicht anwenden, da sie iiber keinen stetigen Definitionsbereich verfiigen. Vie-
le Probleme, die innerhalb von Computerspielen auftreten, sind als Durchlaufe
durch spezielle Graphen abbildbar, so z.B. das aufsammeln bestimmter Items
innerhalb eines Gangsystems oder die Build-Order von Gebduden bei Strategie-
spielen. Das wohl allgemein bekannteste Problem fiir einen speziellen Graphen-
durchlauf ist das Travelling Salesman Problem.

Soll ein solches kombinatorisches Optimierungsproblem mittels Particle Swarm
Optimization gelost werden, ist zunéchst nicht intuitiv klar, wie sich Begriffe wie
Geschwindigkeit und Position von Partikeln {ibertragen lassen. Der Suchraum
ist eine endliche Zustandsmenge und die Kostenfunktion diskret.

Wie man kombinatorische Optimierungsprobleme mit Particle Swarm Optimiza-
tion 16sen kann wird im folgenden kurz anhand des Travelling Salesman Problems
erldutert (vgl. [Onwu04]:

Benoétigte mathematische Objekte und Operationen Bei einer genaueren
Betrachtung von (1) und (2) fillt auf, das zur Durchfiihrung einer Particle Swarm
Optimization die folgenden mathematischen Objekte und Operationen benotigt
werden:

— Position eines Partikels
— Geschwindigkeit eines Partikels
— Bewegungsfunktion : (Position, Geschwindigkeit) — Position
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— Subtraktionsfunktion : (Position, Position) — Geschwindigkeit
— Additionsfunktion : (Geschwindigkeit, Geschwindigkeit) — Geschwindigkeit
— Skalare Multiplikation : (Skalar, Geschwindigkeit) — Geschwindigkeit

Suchraum und Position Sei G = {Eq, Vi } der fiir das TSP gegebene, gewichtete
Graph, mit Fg als Menge der gewichteten Kanten und Vg als Menge der Knoten
(numeriert von 1 bis N). Jedes Element aus E¢ lasst sich also als Tripel (4, j, w; ;)
darstellen (i,5 ¢ Vg,w;; € IRT). Da nach einem Zyklus gesucht wird, werden
Folgen aus N+1 jeweils unterschiedlichen Knoten betrachtet, wobei lediglich der
letzte Knoten mit dem ersten Knoten iibereinstimmen muss. Eine solche Folge
heifit N-Zyklus und wird hier als Position betrachtet, womit der Suchraum wie
folgt definiert ist : Die endliche Menge aller moglichen N-Zyklen.

Kostenfunktion Betrachtet wird eine gegebene Position = (n1,na, ..., nn, RN 11)
mit n; € Vg,

ny = Npt1, alle Verbindungen (n;, n;y1) existieren. Um eine Kostenfunktion
definieren zu koénnen werden nun die Kosten fiir alle bis jetzt nicht vorhan-
denen Verbindungen zwischen zwei Knoten auf einen (geniigend groflen) Wert
L gesetzt, so dass keine Losung eine mit diesen Kosten versehene Verbindung
enthalten kann :

Die Kostenfunktion ist dann definiert als :
N-1
f(z) = Z Wni,nita (4)
i=1

Die so definierte Funktion hat eine endliche Anzahl an Werten und ihr globales
Minimum wird (von einem bestimmten N-Zyklus, der besten Losung) erreicht.

Geschwindigkeit Benotigt wird ein Operator v, der angewandt auf eine Position
eine andere Position ergibt. Es muss hierbei eine Permutation der gegebenen N
Elemente geliefert werden. Erforderlich ist also eine Liste von Transpositionen.
Sei ||v|| die Léange dieser Liste, dann ist eine Geschwindigkeit definiert als:

v = ((Zk,jk)) mit ixe Vg, jre Vo, k=1, ||’UH (5)

Falls zwei unterschiedliche Geschwindigkeiten angewandt auf alle Positionen
stets das selbe Ergebnis liefern, heiflen sie dquivalent. Die Geschwindigkeit 0
ist Aquivalent zur leeren Liste (().

Die entgegengesetzte Geschwindigkeit zu v ist definiert als:

=0 = ((0)jv)|—k+1> I ol —k+1) (6)

—w fithrt die selben Transpositionen aus wie v, nur in umgekehrter Reihenfolge.
Es ist leicht zu sehen dass =—v = v und —~w +v = ()
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Bewegung (Position plus Geschwindigkeit) Sei x eine Position und v eine Ge-
schwindigkeit so ist ' = x + v, wobei man x’ durch Anwendung der durch v
gegebenen Transpositionen (in der entsprechenden Reihenfolge) auf x erhiilt.

Subtraktion (Position minus Position) Seien x; und xs zwei Positionen. Die
Differenz x1 — x93 = v ist definiert als Geschwindigkeit, also eine durch einen
speziellen Algorithmus gefundene Liste von Transpositionen. (der Zusatz durch
einem speziellen Algorithmus ist notwendig, da zwei Geschwindigkeiten &dqui-
valent sein konnen). Dieser wird so gewihlt, dass xo — 21 = —(x7 — z2) und
T1 =T =>v=100

Addition (Geschwindigkeit plus Geschwindigkeit) Seien v1 und v zwei Geschwin-
digkeiten. Um wv1 @ vs zu berechnen wird eine neue Liste von Transpositionen
definiert, die zuerst alle Elemente von v; gefolgt von den Elementen von ws
enthélt. Optional kann die Liste nun noch verkiirzt werden, denn evtl. ist es
moglich eine dquivalente Geschwindigkeit mit weniger Transpositionen zu er-
halten. Speziell ist diese Operation so definiert, dass —v + v = ). Daraus folgt
|lv1 @ va|| <= |jv1]| + |Jv2]| aber nicht unbedingt v1 & vy = vy ® v1.

Multiplikation (Skalar mal Geschwindigkeit) Sei c ein Skalar aus IR und v eine
Geschwindigkeit:

1. Fall: ¢ =0 : Es folgt cv =0
2. Fall : ¢ €]0,1]: Sei ||cv| die grofite Ganzzahl kleiner gleich c||v]|.
So definieren wir : cv = ((ix, ji), k = 1, ..., || ev]]
3. Fall : ¢ > 1: Sei ¢ = k + ¢’ mit ¢ |0,1] und ke IN
So definieren wir cv = c'v @ Zlf v
4. Fall : ¢ < 0: Da cv = (—¢)—w, kann man sofort einen der Félle 1-3 betrachten.

Abstand zwischen zwei Punkten Seien x1 und x9 zweil Positionen. Der Abstand
ist definiert als:
d(z1,22) = |2 — 31| (7)

Anmerkung: Diese Abbildung ist auch ein Metrik, da die folgenden Axiome
erfiillt sind :

0 21 =29
= |lzg — @3]l + [lz3 — 21|

4 Flocking

Ein Anwendungsgebiet, das der Particle Swarm Optimization sehr #hnlich ist
und sowohl bei Computerspielen als auch in Filmen Anwendung findet ist das so
genannte Flocking (vgl. [Bourg04]). Dabei geht es um die Bewegung einer Menge
von Spielfiguren oder computeranimierter Charaktere in einer Gruppe. Sowohl
die Figuren als auch deren gemeinsames Ziel kénnen hierbei sehr unterschiedlich
sein:
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— Eine Herde von Schafen die eine Wiese abgrast.

— In Echtzeitstrategiespielen eine Gruppe von militidrischen Einheiten die zu
einer Position vorriickt.

— In einem First-Person-Shooter die Bewegung einer kleinen Kampfeinheit.

Der erste Flocking Algorithmus wurde 1987 von Craig Reynolds vorgestellt (sie-
he [Rey87]), in dem der Begriff Boids fiir die simulierten Flocks (dt. Herden-
Mitglieder) geprigt wurde. Diese Implementierung kommt ohne Anfiihrer aus,
d.h. kein einzelner bestimmter Boid bestimmt die Bewegungen des Flocks. Der
Algorithmus beruht auf drei einfachen Regeln:

— Cohesion (dt. Zusammenhalt): Jede Einheit bewegt sich zu einem Teil in
Richtung der durchschnittlichen Position seiner Nachbarn.

— Alignment (dt. Ausrichtung): Jede Einheit bewegt sich zu einem Teil so wie
die durchschnittliche Bewegungsrichtung seiner Nachbarn.

— Separation (dt. Trennung): Jede Einheit bewegt sich so, dass sie nicht mit
benachbarten Einheiten kollidiert.

Aus diesen Regeln folgt offensichtlich, dass jede Einheit in der Lage sein muss
seine Bewegung selbst zu steuern und durchzufithren. Weiterhin muss jede Ein-
heit ihre direkte Umgebung kennen, also wo sich Nachbareinheiten befinden, in
welchem Abstand und wohin diese sich bewegen. In wie weit jede Einheit sich
iiber seine Nachbarn, also deren Position, Bewegungsrichtung und Abstand, be-
wusst ist héngt von ihrem Sichtfeld ab, das durch zwei Parameter bestimmt ist:
Dem Kreisradius r und dem Winkel 6 (sieche Abb. 6). Allgemein erlaubt es ein
grofer Sichtradius einen grofleren Teil des Flocks zu beobachten und fiihrt zu
einer zusammenh#ngenderen Gruppe, wiahrend ein kleinerer Radius die Wahr-
scheinlichkeit der Aufteilung in mehrere kleiner Gruppen erhoht. Ein grofler
Sichtwinkeln 6 fiihrt zu anndhernd kreisformigen Flocks, wihrend die Individu-
en bei einem kleinen Sichtwinkel dazu tendieren eine Kette zu bilden (siehe Abb.
7). Je nach gewiinschtem Ergebnis kann so das Flockverhalten gesteuert werden.

Viele Flocking Algorithmen verwenden Partikel um die zu bewegenden Ein-
heiten zu représentieren, wobei jedoch bedacht werden sollte, dass in Compu-
terspielen fast alle Einheiten massive Korper besitzen, d.h. sie kénnen sich nur
in eine Richtung bewegen und miissen sich ggf. vorher durch eine Rotation aus-
richten. Die Orientierung jeder Einheit muss also immer beriicksichtigt werden
wéhrend sie sich bewegt.

Viele Flocking Algorithmen verwenden Partikel um die zu bewegenden Einheiten
zu reprasentieren, wobei jedoch bedacht werden sollte, dass in Computerspielen
fast alle Einheiten massive Korper besitzen, d.h. sie konnen sich nur in eine
Richtung bewegen und miissen sich ggf. vorher durch eine Rotation ausrichten.
Die Orientierung jeder Einheit muss also immer beriicksichtigt werden wéhrend
sie sich bewegt.

Wichtig fiir die Steuerung der Einheiten ist auflerdem, ein gutes Verhéltnis der
drei Bewegungskomponenten Cohesion, Alignment und Separation zu finden. Je



Abbildung 6. Sichtfeld einer Einheit. Jede Einheit kennt nur die Position, die Bewe-
gungsrichtung und den Abstand der Einheiten in ihrem Sichtfeld. Dieses ist durch den
Radius r und den Winkel 0 festgelegt.

nach Terrain durch das sich der Flock bewegt ist dieses Verhé&ltnis aber un-
terschiedlich zu wéhlen, um z.B. beim Umlaufen eines Hindernisses eine Auf-
spaltung des Flocks zu vermeiden. Eine Erweiterung diese Algorithmus um zu
vermeiden, dass der Flock gegen Objekte der Spielwelt prallt ldsst sich vergleichs-
weise einfach durchfiihren. Zunéchst benétigt jedes Individuum einen Mechanis-
mus um Hindernisse innerhalb einer gewissen Entfernung in seiner Bewegungs-
richtung zu sehen. Wird ein Hindernis gefunden muss lediglich eine Bewegungs-
komponente zur Kollisionsvermeidung zur normalen Bewegung bestehend aus
Cohesion, Alignment und Separation addiert werden.

Betrachtet man Particle Swarm Optimization und den Flocking Algorithmus im
Vergleich, lassen sich also viele Gemeinsamkeiten feststellen. Beide Verfahren be-
wegen eine Menge von Individuen innerhalb einer Umgebung und {iberlassen die
Steuerung der einzeln Partikel jeweils den Individuen selbst. Die einzelnen Be-
wegungen setzten sich jeweils aus mehreren Komponenten zusammen die dafiir
sorgen, das die Partikelmenge ein gewiinschtes Verhalten zeigt.
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Abbildung 7. Formation des Flocks in Abhéngigkeit vom Sichtwinkel 0. Ein grofler
Winkel begiinstigt einen kompakten Flock (links oben), ein kleiner Winkel eine Ket-
tenbildung (rechts unten).

5 Zusammenfassung

Die beiden Verfahren der Ant Colony Optimization und Particle Swarm Op-
timization als Beispiele fiir Schwarmintelligenz-Algorithmen wurden inklusive
moglicher bzw. notwendiger Anpassungen fiir deren Einsatz im Bereich der Com-
puterspiele vorgestellt. Bisher werden beide Verfahren jedoch, im Gegensatz zu
anderen Methoden der Computational Intelligence, in diesem Gebiet kaum ein-
gesetzt. Es wurden jedoch Einsatzmoglichkeiten im Bereich der Entwicklung
(dynamischer) kiinstlicher Intelligenzen fiir Computergegner dargestellt, die von
den Fahigkeiten der Schwarmintelligenzverfahren profitieren kénnten. Schlief3-
lich wurde ein der Particle Swarm Optimization sehr dhnliches Verfahren zur
Steuerung von Einheitengruppen, das Flocking, beschrieben.
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KI in Ego Shootern

Computational Intelligence in Computerspielen

Jan Quadflieg

TU Dortmund

1 Einleitung

Das Genre der sogenannten FEgo- oder auch First-Person-Shooter (FPS) ist
mittlerweile 15 Jahre alt’ und erfreut sich grofier Beliebtheit?. Zentraler und
kontroverser Inhalt, aber nicht unbedingt Ziel dieser Actionspiele ist immer
das Toten moglichst vieler Gegner, seien es vom Computer gesteuerte Nicht-
Spieler-Charaktere (englisch Non-Player-Character, NPC) oder die Figuren an-
derer Spieler. Diese Seminararbeit soll einen Uberblick dariiber geben, welche
Verfahren die Spieleentwickler fiir die Implementierung der kiinstlichen Intel-
ligenz (KI) der Computergegner einsetzen und an welchen Stellen Methoden
der Computational Intelligence (CI) Anwendung finden. Dabei wird auch immer
wieder der Begriff des Agenten als Bezeichnung fiir die NPCs fallen:

Ein Agent ist ein in eine Umgebung eingebettetes Computersystem, wel-
ches fahig ist, autonome Handlungen innerhalb seiner Umgebung durch-
zufithren, um seine Zielvorgabe zu erfiillen. [3]

Dabei ist die Umgebung natiirlich die virtuelle Spielwelt. Eine andere geliufige
Bezeichnung fiir die Computergegner, speziell im Kontext der Multiplayer Shoo-
ter, ist der Begriff des Bot (Abkiirzung von englisch robot (Roboter)). Wie Paul
Tozour feststellt, finden sich auch Elemente der Robotik in der Spiele-KI wieder,
speziell die Wegfindung und Navigation [4].

Charakteristisch und namensgebend fiir FPS ist die Sichtweise des Spielers
auf die Spielwelt: Er sieht die Umgebung aus der Perspektive des Charakters,
den er verkorpert, wie in Abbildung 1 zu sehen. Diese Darstellung fand sich zu-
erst im Arcadespiel Battlezone®. Das Genre der FPS begriindete die Firma id
Software mit ihren Spielen Wolfenstein3D und Doom [1].

Seit der Veroffentlichung von Quake* ist die Spielwelt von FPS durchgingig
dreidimensional. Uberhaupt stand die Verbesserung der Grafikqualitit, ange-
trieben von immer leistungsfihigerer Hardware, jahrelang im Vordergrund der

! Gemessen an der Verdffentlichung von Wolfenstein3D am 5. Mai 1992 [1].

2 Der Multi Player Shooter Counterstrike kommt auf ca. 13,3 Millionen Stunden Spiel-
zeit pro Monat. Half Life 2 - Episode One kommt im Zeitraum Juni 2006 bis Oktober
2007 auf 3,8 Millionen Stunden Spielzeit [2].

Siehe auch ¢’t 22/07 vom 15.10. 2007, Seite 80-83.

3 Atari, 1980

4 id Software, 1995
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Abbildung 1. Typisches Bild eines First Person Shooters, hier aus dem Spiel Farcry
(Crytek, 2004). Gut zu sehen ist die Sichtweise aus der Perspektive der Figur, die der
Spieler steuert. Unten recht sieht man die Waffe, die der Spieler gerade benutzt. Aufler-
dem sind unten rechts Informationen visualisiert, die in jedem FPS von entscheidender
Bedeutung fiir den Spieler sind: Als roter Balken die noch verfiigbaren Lebenspunkte
(hier etwa die Hilfte) und rechts daneben die vorhandene Munition, fiir die aktuell
gewahlte Waffe.

Weiterentwicklung. Unsere menschliche Wahrnehmung ist sehr stark vom Sehen
geprigt, schlieBlich ist das Auge unser priméres Sinnesorgan. Entsprechend leicht
lassen sich Verbesserungen bei der Grafik in Screenshots zeigen und vermark-
ten, die schonere Darstellung fllt buchstéblich sofort ins Auge. Anderungen,
die sich nicht direkt im optischen Erscheinungsbild niederschlagen werden da-
gegen oft {ibersehen und bleiben unbeachtet, nicht nur bei Computerspielen [5].
Ein anderer Grund ist die Tatsache, dass Techniken fiir die Verbesserung der
Grafikqualitét schon lange erforscht sind und nur aus dem Bereich des Offline
Rendering iibernommen werden miissen, wiahrend die kiinstliche Intelligenz ein
Feld aktiver Forschung darstellt®.

Erst in den letzten Jahren riickte auch die Verbesserung der Computergegner in
den Fokus der Spieleentwickler. Die durch die Verlagerung der Grafikberechnung
auf dedizierte Hardware frei gewordene Rechenleistung machte dies méglich und
die Erwartung der Spieler machte dies n6tig: Die durch das Internet geschaffene
Moglichkeit, direkt gegen andere menschliche Spieler anzutreten, steigerte auch
die Erwartungshaltung gegeniiber der Intelligenz und dem Verhalten computer-
gesteuerter Gegner (vgl. [4]). Bei der Verbesserung der KI gehen die Entwickler
jedoch duflerst konservativ vor, gerade bei den FPS sind es iiberwiegend einfache
endliche Automaten, die das Verhalten der Computergegner steuern. Die Spiele-
industrie ist ein hoch riskantes Geschéft; ein Entwicklerteam besteht aus 20 oder
mehr Personen, jede Verzoégerung des Zeitplans kostet entsprechend viel Geld [6].

5 John Carmack, Keynote Speech QuakeCon 2005, ein Transkript findet sich unter
http://forum.beyond3d.com/showpost.php?p=543166
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Da die KI im Rahmen des Spiels mit einem Menschen interagiert, dessen Ver-
halten sich nicht vorhersehen lésst, kostet es viel Zeit eine KI zu entwickeln, die
robust genug ist in allen Situationen ein glaubhaftes Verhalten zu zeigen [7], [8].
Die Entwickler greifen deshalb auf Methoden zuriick, die sich deterministisch
verhalten und einfach zu debuggen sind.

Ein anderer aktueller Trend ist die immer bessere Simulation physikalischer Ge-
setze fiir die Objekte in der Spielwelt.

First-Person-Shooter lassen sich in zwei Gruppen einteilen: Single Player
Spiele, die von einem Spieler alleine gespielt werden und Multi Player Spieler, bei
denen man gegen andere menschliche Spieler iiber lokale Netze oder iiber das
Internet spielt. Haufig bieten FPS beide Modi an, reine Multi Player Shooter
enthalten Bots, die ein Spielen alleine erméglichen. Der einfachste Spielmodus
eines Multi Player Shooters ist das Deathmatch, bei dem derjenige Spieler (oder
beim Team Deatchmatch das Team von Spielern) gewinnt, der am héufigsten
andere Spieler getotet hat. Bei anderen Spielmodi ist das T6ten der Gegner nur
Mittel zum Zweck, es gewinnt, wer am h#ufigsten die gegnerische Flagge erobert
hat (Capture the Flag, CTF) oder andere vorgegebene Ziele erfiillt.

Single Player Spieler enthalten eine Rahmenhandlung, die die Aufgaben, die der
Spieler zu erfiillen hat, mehr oder weniger iiberzeugend motiviert. Dabei trifft
der Spieler nicht mehr nur ausschliellich auf feindlich gesinnte NPCs.

1.1  Uberblick

Abschnitt 2 stellt eine allgemeine von Paul Tozour [9] vorgeschlagene Architek-
tur fiir einen Agenten eines FPS vor und geht detailliert auf die Aufgaben und
den Aufbau der einzelnen Teilmodule wie Wegfindung und Verhaltenssteuerung
ein. Abschnitt 3 geht auf konkrete Implementierungen ein und stellt die Compu-
tergegner der Spiele Quake 3 Arena, Farcry, den Counterstrike Bot JoeBot und
einen alternativen Bot fiir Quake 3 Arena vor. Abschnitt 4 stellt die Intelligenz
der Computergegner dem Spielspafl gegeniiber.

2 KI Architektur fiir FPS

Paul Tozour hat in [9] eine allgemeine Architektur fiir die KI eines FPS vor-
gestellt. Dabei teilt er das KI-Modul in vier Komponenten ein, wie in Abbil-
dung 2 zu sehen ist: Bewegung, Animation, Kampf und Verhaltenssteuerung.
Die einzelnen Komponenten werden mit Ausnahme des Animationsmoduls in
den folgenden Abschnitten detailliert vorgestellt. Natiirlich hat jedes Spiel an-
dere Anforderungen an die KI der Computergegner; die vorgestellte Architektur
ist jedoch allgemein genug gehalten, um als Grundgeriist in jedem FPS Einsatz
zu finden. Auch in den in Abschnitt 3 vorgestellten Beispielen findet sich die hier
vorgestellte Architektur wieder. Sie ist auch nicht allein auf den Einsatz in FPS
festgelegt, ebenso gut ist ein Einsatz in Spielen aus der third-person Perspektive
denkbar. Die hier vorgestellte Architektur modelliert jedoch nur das Verhalten
eines einzelnen Agenten, wihrend in letzter Zeit Gruppentaktiken und die koor-
dinierte Zusammenarbeit mehrerer Agenten an Bedeutung gewinnt.
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Verhaltenssteuerung
(Behavior)
Kampf

Animation ‘ Wegfindung

Abbildung 2. Grafische Darstellung der vorgestellten Beispielarchitektur. Der obe-
re Block steuert das Verhalten des Agenten, wobei Paul Tozour das Kampfverhalten
etwas abgrenzt. Animation und Wegfindung sind Dienstleistungsmodule, die vom Ver-
haltensmodul aufgerufen werden.

2.1 Bewegung

Die Komponente zur Bewegung des Agenten dient der Wegfindung und der
Ausfithrung der Bewegung entlang des gefundenen Pfades, sie entscheidet je-
doch nicht iiber das Ziel der Bewegung. Diese Ziele bekommt sie von anderen
Komponenten und stellt dann nur sicher, dass der Agent das Ziel erreicht - bzw.
meldet einen Fehler zuriick, wenn kein Pfad zum angegebenen Ziel gefunden
wurde.

Aus Griinden der Effizienz wird zwischen globaler und lokaler Wegfindung unter-
schieden. Die globale Wegfindung sucht einen Pfad zu einem vorgegebenen Ziel.
Der dabei eingesetzte Standardalgorithmus A* (gesprochen ,, A Stern“) arbeitet
auf einem Graphen, der keine Informationen iiber dynamische Objekte (andere
NPCs, bewegliche Gegenstéinde) der Spielwelt enthilt. Es ist deswegen Aufgabe
der lokalen Wegfindung, bei der Navigation entlang des gefundenen Pfades eine
Kollision mit dynamischen Objekten zu verhindern.

Wegfindung mit A* A* ist der Standardalgorithmus fiir die Wegfindung in
Spielen. Er vereint ein gutes Laufzeitverhalten mit einem akzeptablen Speicher-
verbrauch fiir die benétigten Datenstrukturen und ist in der Lage, fiir zwei be-
liebige Punkte auf einer Karte den billigsten Pfad zwischen diesen Punkten zu
finden, sofern ein Pfad existiert. Billigster Pfad deshalb, weil A* die Kosten
aufsummiert, die bei jedem Teilschritt des Pfades entstehen. Was diese Kosten
sind, kann abhéngig von der jeweiligen Anwendung beliebig festgelegt werden,
was A* sehr flexibel macht. Fiir die genauere Funktionsweise des Algorithmus
sei an dieser Stelle auf [10] verwiesen. Trotz des guten Laufzeitverhaltens von
A* lohnt es sich, seinen Einsatz zu vermeiden (,, The fastest code is code that
doesn’t run.“), z.B. indem vorher gepriift wird, ob die Sichtlinie zwischen Start-
und Endpunkt frei ist. Ist das der Fall, gibt es einen direkten Weg zum Ziel und
auf die Wegfindung mit A* kann verzichtet werden [11].

A* arbeitet auf einem Graphen®, dessen Knoten Positionen in der Spielwelt

5 Der zugrunde liegende Suchraum muf nicht unbedingt ein Graph sein, sich aber als
solcher beschreiben lassen. Gerade in Strategiespielen bietet sich ein zweidimensio-



KI in Ego Shootern 5

reprasentieren, auch Wegpunkte genannt. Sind zwei Knoten iiber eine Kante
verbunden, besteht fiir einen Agenten die Moglichkeit von dem einen Wegpunkt
zum Anderen zu kommen. Dieser Graph wird wéihrend der Entwicklung des
Spiels erzeugt, entweder automatisch oder manuell. In der Praxis wird immer
eine Mischform eingesetzt, bei der ein moglichst grofier Teil des Graphen auto-
matisch erzeugt wird, um Zeit zu sparen. Dieser Graph dient dann als Ausgangs-
punkt fiir weitere Verbesserungen durch den Level Designer, der die Moglichkeit
hat, den Graphen nach Belieben zu verdndern. Die Knoten enthalten Informa-
tionen dariiber, welche Fliche in der Spielwelt sie représentieren. Die Kanten
enthalten mindestens Informationen iiber die Kosten, die bei ihrer Traversie-
rung entstehen, dariiber hinaus héufig auch weitere Informationen, z.B. welche
Art der Bewegung nétig ist (Gehen, Schwimmen) oder wie viel Platz der Pfad
bietet (zwingt grofie Agenten zur geduckten Fortbewegung).

p Node
& 123456
@ @ @ @V, =|1 0 100
V=10 1 1 0 1 0
&, vi=lo 1.1 0 0 0
@ @ Vi<l 0 0 1 1 1
vi=lo 1 0 1 1 1
& = Enemy BVi=l0 0 0 1 1 1

Abbildung 3. Annotation des Navigationsgraphen mit Sichtbarkeitsinformationen.
Links ein kleines Level, dessen Navigationsgraph 6 Knoten enthélt. Rechts die Bit-
vektoren der einzelnen Knoten. Grafiken aus [13].

Annotation des Graphen Der Graph kann jedoch noch mit weiteren Infor-
mationen versehen werden. So kann ein Level Designer zum Beispiel spezielle
Knoten mit Hinweisen versehen, die zur Laufzeit von der KI ausgewertet wer-
den konnen. Natiirlich bedeutet dies mehr Arbeit fiir den Level Designer, jedoch
bieten die zusétzlichen Informationen die Moglichkeit, auf einfache Weise die
Planung taktischer Man&ver zu unterstiitzen.

Lars Lidén schléigt in seinem Artikel Using Nodes to Develop Strategies for Com-
bat with Multiple Enemies [13] vor, die Sichtbarkeit der Knoten untereinander
in einem Preprocessing Schritt vorzuberechnen, um damit taktische Entschei-

nales Raster aus Rechtecken oder Sechsecken an. Einzelne Zellen des Rasters sind
die Knoten des Graphen, die Kanten ergeben sich implizit aus den Nachbarschafts-
beziehungen der einzelnen Zellen. Fiir eine ausfiihrliche Diskussion von moglichen
Suchrédumen siehe [12].
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dungen des Agenten zu unterstiitzen. Der Vorteil ist, dass diese Informationen
vollautomatisch berechnet werden kénnen. Da die Knoten des Graphen Fliachen
repriasentieren, ist die Aussage, ob ein Knoten von einem anderen aus sichtbar
ist, nicht sehr exakt (siehe Abbildung 4). Dieser Nachteil wird jedoch durch die
schnelle Auswertung zur Laufzeit aufgewogen. Bei geschickter Verteilung der
Wegpunkte lésst sich eine Situation, wie sie in Abbildung 4 gezeigt ist auch ganz
vermeiden.

Fiir einen vorliegenden Navigationsgraphen mit n Knoten wird fiir jeden Kno-
ten 4 ein Bitstring A; der Linge n gespeichert. Ist das j — te Bit im Bitstring
A, eines Knoten a gesetzt, ist der j — te Knoten b von Knoten a aus zu sehen.
Diese Darstellung ist sehr kompakt und Berechnungen zur Auswertung der Sicht-
barkeitsinformationen beschrinken sich auf einfache boolsche Operation wie or,
and oder die Negation. Auf die gleiche Art wird fiir jeden Knoten i ein Bitstring
¥, vorberechnet, der angibt, mit welchen anderen Knoten er iiber eine Kante
verbunden ist (ein solcher Bitstring ist also ein Zeilen- bzw. Spaltenvektor der
Adjazenzmatrix des Graphen). Bereits diese sehr einfache Darstellung ldsst die
Planung vieler interessanter Mandver zu.

Abbildung 4. Ungenauigkeiten bei der Berechnung der Sichtbarkeit: Die graue Fléche
repriasentiert ein Hinderniss, das die Sicht blockiert, aulerdem sind drei Knoten des
Navigationsgraphen und die dazu gehérenden Flichen zu sehen. Knoten 1 kann in der
linken Grafik Knoten 2 sehen, obwohl eigentlich nur kleine Teile der jeweils anderen
Flache sichtbar sind und der Grofteil hinter dem Hinderniss verborgen ist. Die rechte
Grafik zeigt, wie diese Ungenauigkeit behoben werden kann, indem die Flédchen geteilt
und neue Knoten 4 und 5 eingefiigt werden.

Sichere Positionen und Pfade Fiir jeden Knoten des Graphen lésst sich sehr
einfach berechnen, ob er von der Position des Spielers aus zu sehen ist. Dafiir
muf} nur der zur Position des Spielers gehérende Knoten e berechnet werden,
dessen Bitstring A, gibt direkt alle Knoten an, die von der Position des
Spielers aus zu sehen sind. Kdmpft ein Agent gegen mehrere Gegner (z.B.
wenn der Spieler von verbiindeten NPCs unterstiitzt wird), ldsst sich der
Bitstring V/, der alle von den Gegnern sichtbaren Positionen enthélt, durch
eine einfache or-Verkniipfung der zu jedem Gegner j gehorenden Knoten V;
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berechnen:
j=k
vV=_Jv.
§=0

Die Menge der sicheren Knoten ist dann die Negation von V.

Diese neu gewonnene Information lasst sich dafiir nutzen, dass Agenten bei
der Bewegung in Deckung bleiben: Als gefahrlich identifizierten Knoten wer-
den einfach sehr hohe Kosten zugeordnet, der A* Algorithmus bevorzugt
dann bei der Wegfindung automatisch die sicheren Knoten.

Flankieren Flankieren beschreibt ein Manover, bei dem der NPC versucht den

Spieler zu umlaufen, moglichst ohne dabei gesehen zu werden, um ihn dann
von hinten anzugreifen. Ausgangspunkt ist der Knoten F', bei dem sich der
Spieler befindet. Dann werden im ersten Schritt die Knoten Fj, bestimmt,
von denen der Spieler gesehen werden kann (iiber den Bitstring von F),
die er selber aufgrund seiner Orientierung aber nicht sieht. Dies ldsst sich
einfach mit Hilfe des Skalarprodukts des Vektors zwischen F' und f € F,
und des Vektors, der die Blickrichtung des Spielers angibt, berechnen. Die
verbliebene Menge von Knoten kommt als Ziel fiir das Mané6ver in Frage.

Sniper Positionen Als Sniper Positionen bezeichnet Lidén Positionen, die ei-

ne Sichtlinie zum Gegner bilden und in deren direkter Umgebung Punkte
liegen, die Deckung bieten (zum Beispiel zum Nachladen der Waffe). Mogli-
che Schuflpositionen entnimmt man wieder dem Bitstring A. des Knoten e,
an dem sich der Gegner befindet, wie beim Mandover ,,Flankieren®. Fiir jeden
der gefundenen Knoten werden dann mit Hilfe dessen Bitstrings ¥ die Nach-
barn bestimmt. Ist einer der Nachbarknoten fiir den Gegner nicht sichtbar,
bietet der Nachbarknoten Deckung und der urspriiungliche Knoten bildet
zusammen mit seinem Nachbarn eine Sniper Position.

In Strategic and Tactical Reasoning with Waypoints [14] stellt Lidén eine weite-
re Moglichkeiten vor, taktische Informationen aus dem Navigationsgraphen zu
extrahieren. Die Idee beruht auf der Identifikation sogenannter Pinch Points,
welche Engpésse in der Spielwelt markieren. An solchen Stellen ergeben sich
dann fiir die KI Moglichkeiten iiberraschend aus dem Hinterhalt anzugreifen.
Pinch Points lassen sich algorithmisch im Graphen identifizieren:

Fiir jeden Punkt N des Graphen, der nur zwei Nachbarknoten hat, tue das
Folgende:

1.

2.

Entferne voriibergehend den Knoten N und speichere die Nachbarn als Kno-
ten A und B.

Falls A und B mit grofien Flichen verbunden sind, ist NV kein Pinch Point.
Wihle den néchsten Knoten V.

Versuche, einen Pfad zwischen A und B zu finden. Wenn ein Pfad existiert,
ist N kein Pinch Point. Wahle den néchsten Knoten V.

Der Nachbarknoten, der mit der gréfleren Fliche verbunden ist, wird O ge-
nannt, der Nachbarknoten, der mit der kleineren Fldche verbunden ist, wird
I genannt.
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Abbildung 5. Pinch Points in Navigationsgraphen. N ist der Pinch Point, I der innere
Knoten und O der duBere Knoten. Positionen, die fiir einen Uberraschungsangriff in
Frage kommen, sind grau unterlegt. Die rechte Grafik verdeutlicht die Handhabung
langer Génge bei der Berechnung von Pinch Points. Grafiken aus [14].

Mogliche Positionen A fiir einen Hinterhalt sind dann alle Knoten, die eine
Sichtlinie zu O, nicht aber zu N haben. Das ldsst sich leicht mit den Sicht-
barkeitsinformationen berechnen. Sei Vi, die Menge der Knoten, die von O aus
sichtbar sind, und V » die Menge der Knoten, die von N aus nicht sichtbar sind,
dann ist

A=Vo[\Vx.

Abbildung 5 zeigt in der linken Grafik die Lage des Pinch Points, des inne-
ren und des dufleren Knoten und grau unterlegt die Positionen, die fiir einen
Uberraschungsangriff in Frage kommen. Die rechte Grafik zeigt eine Situation
mit einem langen, schmalen Gang, fiir die der oben beschriebene Algorithmus
erweitert werden muf}, um die Lage der drei Punkte korrekt zu bestimmen. Dafiir
muf} der oben beschriebene Algorithmus um folgenden Schritt ergénzt werden:

5. Solange O neben N nur einen anderen Nachbarn V' hat
— Setze N = O
— Setze O =V

2.2 Verhaltenssteuerung und Kampf

Die Verhaltenssteuerung und das darin eingebettete Kampfmodul bestimmen
das Verhalten des Agenten, d.h. seine Reaktion auf die Ereignisse in seiner
Umgebung (der Spielwelt). Dabei setzen die Spieleentwickler iiberwiegend auf
endliche Automaten (Finite-State-Machines, FSM)[9]. Die Aktionen des Comp-
tergegners in einem bestimmten Zustand sowie bei Zustandsiibergéngen sind
dabei fest im Code des Spiels verankert. Die Computergegner in FPS verfiigen
mindestens iiber einen Idle Zustand, in dem sie nichts tun und einen Zustand fiir
den Kampf gegen den Spieler. Dazu kommen andere Zusténde wie das Suchen
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nach dem Spieler, wenn der NPC diesen aus den Augen verloren hat.
Zustandsdnderungen werden iiber Ereignisse ausgelost, die von der Game Engine
berechnet werden. Auch die Wahrnehmung des NPC (Sehen, Horen) wird iiber
solche Ereignisse modelliert.

Ergénzt wird die Verhaltenssteuerung durch Skripte und Triggersysteme.

Skripte geben dem Designer die Moglichkeit, das Verhalten eines Agenten genau
vorzugeben. Trigger sind unsichtbare Schalter in der Spielwelt, die unbemerkt
vom Spieler aktiviert werden. Das konnen z.B. unsichbare Flidchen sein, die auf
die Beriihrung durch den Spieler reagieren. Durch die Aktivierung des Schalters
wird dann die Ausfithrung eines Skripts aktiviert.
Ein Beispiel soll dieses Zusammenspiel verdeutlichen: Der Spieler betritt einen
Raum durch eine Tiir, dabei durchléuft er die Fléche eines Schalters, die sich in
der Tiroffnung befindet. Dieser Schalter startet die Ausfithrung eines Skripts,
das einen NPC veranlasst, den gleich Raum durch eine andere Tiir zu betreten.
Fiir den Spieler entsteht dann der Eindruck, der NPC (z.B. ein Wachmann) ha-
be ihn gehort und sich intelligenterweise auf die Sache nach Spieler gemacht.
In Wirklichkeit ist das scheinbar intelligente Verhalten strikt vom Spiel Desi-
gner vorgegeben. Das Beispiel verdeutlicht auch die zwei grofiten Nachteile von
Skripten und Triggersystemen: Das Spielerlebnis ist immer das gleiche, jedes mal
wenn der Spieler den Raum betritt, wird der NPC gleich reagieren (den Raum
durch die andere Tiir betreten). Beim wiederholten spielen sind die Computer-
gegner leicht zu durchschauen. Dariiber ist es schwierig sicherzustellen, dass der
Spieler iiberhaupt das Skript auslost (vielleicht findet er einen anderen Weg in
den Raum?) oder dass Skripte in der richtigen Reihenfolge vom Spieler ausgelost
werden. Letzteres ist vor allem in Spielen mit grofien Auflenarealen, in denen sich
der Spieler frei bewegen kann, problematisch.

3 Beispiele

In diesem Abschnitt werden die konkreten KI Implementierungen zweier kom-
merzieller First Person Shooter und zweier Bots vorgestellt. Das Spiel Farcry
steht dabei fiir eine klassische FPS KI auf Basis einer FSM. Die anderen drei
Beispiele setzen dagegen Methoden der Computational Intelligence ein: Die Bots
von Quake 8 Arena benutzen Fuzzy Relationen zur Auswertung der Eingabe, die
alternativen Quake 3 Arena Bots von Priesterjahn et al. basieren auf Regelbasen,
die mit Hilfe eines evolutiondren Algorithmus erzeugt werden und Joebot setzt
neuronale Netze zur Entscheidungsfindung ein.

3.1 Quake 3 Arena

Quake 3 Arena wurde am 2. Dezember 1999 von id Software verdffentlicht und
ist im Gegensatz zu den Vorgingern Quake” und Quake 28 als reiner Multi-
player Shooter konzipiert, d.h. Gegenstand des Spiels ist der Kampf gegen ande-
re menschliche Spieler iiber lokale Netzwerke oder das Internet. Um dennoch das

" id Software, 1996
8 id Software, 1997
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Spiel alleine spielen zu kénnen, verfiigt Quake 3 Arena iiber Bots, die sich dhn-
lich wie ein menschlicher Spieler verhalten und als Trainingspartner dienen. Die
Entwicklung der Bots wurde lange Zeit vom Entwicklungsteam vernachléssigt.
Als erste eigene Versuche nicht die gewiinschten Resultate brachten, wurde diese
Aufgabe im Mérz 1999 an den Niederldnder Jan Paul van Waveren abgegeben,
der sich bereits zuvor in der Mod? Szene mit Bots fiir Quake und Quake 2
einen Namen gemacht hatte [1]. Van Waveren beschreibt die Funktionsweise der
Bots ausfiihrlich in seiner Masterarbeit [15]. In der Zwischenzeit wurde auch der
Quelltext von Quake 3 Arena verdffentlicht!C.

4mn ‘ Team leader Al ‘
3" ‘ Misc. Al ‘ Al Network ‘ Commands ‘
2m ‘ Fuzzy Character ’ Goals | Navigation ’ Chats ‘
,Ist ‘ ‘

Area Awareness System ‘ Basic Actions

Abbildung 6. Die vier Schichten der Quake 3 Arena Bot KI. Grafik aus [15]

Aufbau der Bot KI Die KI eines Quake 3 Arena Bots besteht aus vier Schich-
ten, wie in Abbildung 6 zu sehen. Auf der héchsten Ebene befindet sich die Team
Leader KI, die nur dann zum Einsatz kommt, wenn der Bot Teil eines Teams
ist und dieses anfiihrt. Unter dieser Schicht liegt die Verhaltenssteuerung des
einzelnen Bots, das AI Network, eine FSM. Auflerdem befinden sich in dieser
Schicht das Command Module, das ggf. Kommandos anderer Spieler oder des
Teamfiihrers verarbeitet und ein misc. AI genannter Teil, der Verhaltensmuster
enthélt, die vom AI Network verwendet werden. Die unterste Schicht bildet die
Ein- und Ausgabe des Bots. Uber das Area-Awareness-System nimmt der Bot
seine Umgebung wahr. Das Ausgabemodul Basic Actions ahmt iiber elementa-
re Aktionen wie Attack, Move, Jump und andere eine Schnittstelle nach, wie
sie auch ein menschlicher Spieler iiber die Eingabemdoglichkeiten von Maus und
Tastatur hat. Zwischen der Ein-/Ausgabeschicht und der Verhaltenssteuerung
liegt eine Schicht, die Eingaben fuzzyfiziert und Ziele (siehe unten) festlegt. Ob
diese Ziele wirklich verfolgt werden, wird in der dritten Schicht entschieden.
Die KI arbeitet mit einer Frequenz von 10Hz, wird also 10 mal pro Sekunde
ausgefiihrt, und der Bot kann die Eingaben neu auswerten und ggf. sein Ziel neu
festlegen. Da das Ausfiihren der Bot KI die Spielsimulation unterbricht, darf die
benotigte Rechenzeit nur wenige Millisekunden betragen.

9 Abkiirzung fiir Modifikation. Modifikationen sind von Fans erstellte Erweiterungen
eins Spiels, die zum Beispiel neue Level, Waffen und Gegner enthalten.
10 ftp: / /ftp.idsoftware.com/idstuff /source/quake3-1.32b-source.zip
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Abbildung 7. Das AI Network der Quake 3 Bots. Zu sehen sind Knoten, die die
Zusténde reprisentieren, in denen sich ein Bot befinden kann. Die Kanten visualisieren
die moglichen Zustandsiibergénge. Es fehlen die Zustédnde Intermission und Observer.
Grafik aus [15]

AI-Network Das AI-Network bestimmt das Verhalten das Bots. Es besteht
aus Knoten, die Zustinde reprisentieren und Ubergingen zwischen diesen Kno-
ten. Ein Bot befindet sich immer in genau einem Zustand. Das Netzwerk ist in
Abbildung 7 zu sehen. Es fehlen zwei Zustédnde, in denen der Bot jedoch nicht
aktiv am Spiel teilnimmt: Intermission (beim Wechsel des aktuellen Level) und
Observer.

Ein Bot hat immer das Ziel das Spiel zu gewinnen. Je nach Spielmodus bedeutet
das, moglichst viele Gegner zu téten (Deathmatch und Team Deathmatch) oder
moglichst oft die gegnerische Flagge zu erbeuten (CTF).

CI Methoden der Q3A Bots In der zweiten Schicht der Bot KI werden
Fuzzy Relationen eingesetzt. Diese dienen dazu festzulegen, wie sehr ein Bot
einen Gegenstand haben, ein Ziel verfolgen oder einen Gegenstand einsetzen
mochte. Gespeichert werden sie in einer baumartigen Datenstruktur.

Die Fuzzy Relationen der Bots wurden mit Hilfe eines EA erzeugt. Dazu
kéampfen 10 Bots mit anfangs identischen Relationen in Duellen gegeneinander.
Die Fitness eines Bots ergibt sich direkt aus der Anzahl gewonnener Duelle,
die Wahl der Eltern fiir die Rekombination erfolgt proportional zu den Fitness-
werten. Bei der Rekombination werden die Fuzzy Zugehorigkeitswerte in den
Baumstrukturen der beiden Eltern gemittelt'!. Danach werden die Werte noch
durch die Addition einer Zufallszahl mutiert. Leider liefert die Beschreibung des
EA in van Waverens Masterarbeit keine weiteren Details, wie konkrete Wahr-
scheinlichkeiten fiir die Mutation, die Selektion der Folgepopulation, etc.

11 Das hat natiirlich bei der ersten Iteration, wenn beide Eltern noch identische Werte
haben keinen Effekt
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3.2 Alternative Bots fiir Quake 3 Arena

Steffen Priesterjahn et al haben einen alternativen Bot fiir Quake 3 Arena entwi-
ckelt. Grundlage ihres Bots ist eine Regelbasis, die mit Hilfe eines evolutionéiren
Algorithmus (EA) erzeugt wird [16]. Ziel war es jedoch nur, eine Regelbasis fiir
das Kampfverhalten zu erzeugen.

Regeln Eine Regel R : G — C bildet ein Raster G auf einen Befehl C' ab.
Das Raster G ist die Wahrnehmung der Umgebung des Bots. Dabei wird ein
15m*15m grofles Quadrat, in dessen Mitte sich der Bot befindet, auf eine Matrix
G = (gij)1<ij<n ENJ*",n € N,n =1mod 2, g, ; € {0,1,20} abgebildet. Dabei
bedeutet eine 0, dass das Feld g; ; nicht passierbar ist, eine 1, dass das Feld leer
ist und eine 20, dass das Feld von einem Gegner belegt ist. Ein solches Raster
reprasentiert also eine bestimmte Spielsituation aus der Sicht des Bots.

Ein Befehl C ist ein Tupel C = (f,r,¢,a) mit f,r € {-1,0,1}, a € {0,1} und
v € [—180°,180°]. f ist die Bewegung geradeaus (0 = keine Bewegung, —1 =
Bewegung nach hinten, 1 = Bewegung nach vorne), r die Bewegung zur Seite
(0 = keine Bewegung, —1 = Bewegung nach links, 1 = Bewegung nach rechts),
a bestimmt, ob der Bot angreift (0 = kein Angriff, 1 = Angriff) und ¢ bestimmt
die Anderung des horizontalen Blickwinkels.

Fiir eine bestimmte als Raster / Matrix G kodierte Spielsituation legt eine Regel
R also fest, wie der Bot in dieser Situation reagieren soll. Dabei steht dem Bot
jedoch nicht die gleiche Menge an Informationen zur Verfiigung, wie den oben
beschriebenen Quake 3 Arena Bots. Das Raster kann z.B. nicht ausdriicken, wo
sich bestimmte Gegenstidnde befinden.

Regelbasis und Auswertung der Regeln Die Regelbasis des Bot ist ei-
ne Teilmenge aller moglichen Regeln. Priesterjahn et al haben mit verschieden
groflen Regelbasen mit unterschiedlichen Rastergréfien experimentiert. Dabei hat
sich eine Anzahl von 100 Regeln als .’.optimal"' herausgestellt, eine kleinere Regel-
basis fiihrte zu einem wesentlich schlechteren Verhalten des Bots, gemessen am
Schaden, den er seinem Gegner zugefiigt hat. Das gleiche gilt fiir eine deutlich
groflere Regelbasis mit 400 Regeln. Die Grofle des Rasters hat einen dhnlichen
Einflul auf die Stérke des Bots: Ein 15x15 Felder grofles Raster brachte die bes-
ten Ergebnisse, bei kleineren und groferen Rastergréfien nahm die Spielstarke
des Bots ab.

Bei der Ausfiihrung der Bot KI wird fiir die aktuelle Spielsituation das Raster G
erzeugt, das diese reprasentiert. Das erzeugte Raster wird dann mit allen Ras-
tern in der Regelbasis verglichen und die Regel ausgefiihrt, deren Raster G am
dhnlichsten ist. Als Ma8 fiir die Ahnlichkeit dient der euklidische Abstand, beide
Raster werden vorher mit einem Gauss Filter gegléttet.

Erzeugung der Regelbasis Die Bots und ihre Regelbasen wurden mit einem
(1 + A) EA erzeugt, dessen Module im Folgenden beschrieben werden. Die An-
zahl der Individuen p betrug 10, die Anzahl der Nachkommen A betrug 50. Der
EA wurde nach 72 Generationen abgebrochen.
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Rekombination Fiir die Rekombination werden zwei Eltern zufillig gleichver-
teilt gewéhlt. Die Regelbasis des Nachkommen wird dann aus den Regelbasen
der Eltern zusammengesetzt, wobei die i-te Regel des Nachkommen zufillig
gleichverteilt aus den i-ten Regeln der Eltern gew#hlt wird. Die Rekombina-
tion dndert also noch nichts an einzelnen Regeln sondern stellt nur aus den
Regeln der Eltern eine neue Regelbasis zusammen.

Mutation Die Mutation veréndert einzelne Regeln des Nachkommen, wobei so-
wohl das Raster G als auch der Befehl C' einer Regel der Mutation unterlie-
gen. Alle Anderungen werden mit der gleichen Wahrscheinlichkeit p,, = 0,1
vorgenommen. Im Raster G kann ein leeres Feld zu einem vollen Feld mu-
tieren (und umgekehrt) oder die Position des Gegners kann von einem Feld
zu einem benachbarten Feld verschoben werden.

In einem Befehl kénnen f, » und a durch eine Mutation auf einen der mogli-
chen Werte gesetzt werden. Der Wert des Blickwinkels ¢ wird bei einer Mu-
tation durch die Addition eines zufélligen Winkels § € [—5°, 5°] veréndert.

Fitnessfunktion Fiir die Bewertung der Fitness spielt der Bot 1 Minute gegen

einen der in Quake 3 Arena enthaltenen Bots. Die dabei verlorenen Lebens-
punkte des Individuums hgqy, multipliziert mit einem Faktor wg.,,, werden
von den verlorenen Lebenspunkten des Gegners h,p)p, wiederum multipliziert
mit einem Faktor wepy, abgezogen . Damit ergibt sich die Fitnessfunktion
f = wopphopp — WouwnNown-
Die Gewichtsfaktoren wurden eingefiihrt, weil die einfache Fitnessfunktion
f = Nopp — hown (entspricht wewn = 1, wepp = 1) dazu fithrte, dass die
erzeugten Bots einfach vor ihrem Gegner weg rannten, statt diesen anzu-
greifen. Mit den Gewichten weoyn = 1 und wp, = 2 griffen die Bots dagegen
an, ohne an die eigenen Verluste zu denken. Die endgiiltig eingesetzte Fit-
nessfunktion verwendet deshalb wgy,, = 1 und startet mit wep, = 2, senkt
Wopp jedoch durch die Multiplikation mit einem Regressionsfaktor ¢ = 0.98
bei jedem Generationsschritt, bis w,y, den Wert 1 erreicht.

Tests haben gezeigt, dass die erzeugten Bots in der Lage sind, die Quake 3
Arena Bots zu dominieren. Thre Regelbasis deckt jedoch nur das Verhalten im
Nahkampf ab, wihrend die Quake 3 Bots langfristige Ziele verfolgen kénnen.

3.3 Farcry

Farcry wurde im Mérz 2004 von Crytek verdffentlicht und setzte mit seinen
Computergegnern neue Maflstéibe. Die Gegner sind in der Lage, in den grofien
AuBlenarealen des Spiels zu navigieren, den Spieler koordiniert in Gruppen an-
zugreifen und ihn dabei zu umlaufen und einzukreisen. IThre Implementierung
ist nicht so gut dokumentiert wie die der Quake 3 Arena Bots, das Crytek Al
Manual [17] liefert jedoch Hinweise auf ihre Funktionsweise.

Navigation Die Agenten von Farcry navigieren mit Hilfe eines ungerichteten
Graphen, siehe auch Abschnitt 2.1. Der Graph kann weitestgehend (zu ca. 90%)
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automatisch im Level Editor erzeugt werden; der Level Designer hat dann die
Moglichkeit den erzeugten Graphen zu verindern. Die automatische Erzeugung
des Graphen basiert auf der Triangulierung des Levels. Ein Knoten des Graphen
repriisentiert eine dreieckige Fléiche, die frei von Hindernissen ist. Fiir die Weg-
findung wird der A* Algorithmus eingesetzt. Der gefundene Pfad wird jedoch
noch begradigt, um ihn realistischer aussehen zu lassen. Das dabei eingesetzte
Verfahren wird nicht beschrieben, eine mogliche Losung findet sich in [18].
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Abbildung 8. Finite State Machine eines Gegners aus Farcry, hier fiir den Typ Cowver.
An den Kanten finden sich die Tactical Events, die den jeweiligen Zustandsiibergang
auslosen konnen. Grafik aus [17].

Verhaltenssteuerung Fiir die Verhaltenssteuerung der Agenten in Farcry wer-
den Finite State Machines eingesetzt, Abbildung 8 zeigt die FSM des Gegnertyps
Cover. Uberginge zwischen den verschiedenen Zustéinden kénnen nur von soge-
nannten Tactical Events ausgelost werden. Die Game Engine berechnet jedoch
bei jedem Simulationsschritt Game Events genannte Ereignisse. Jeder Gegnertyp
in Farcry besitzt ein Regelwerk das angibt, welches Game Event welches Tactical
Event auslost. Game Events sind alle Ereignisse, die in der Spielwelt auftreten
konnen (Gerdusche, optische Wahrnehmung, etc). Die Reaktion auf einen Zu-
standsiibergang ist fest im Code des Spiels integriert, alle Agenten eines Typs
zeigen deshalb bei dem gleichen Zustandsiibergang die gleiche Reaktion. Auch
in Farcry kommen dariiber hinaus die in Abschnitt 2.2 beschriebenen Trigger-
und Scriptingsystem in Form der Sprache LUA zum Einsatz.

Die Gegner kénnen in Gruppen agieren, auch dieses Verhalten wird iiber die FSM
und Tactical Events modelliert: Ein Agent kann Mitteilungen seiner Kameraden
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in Form von Tactical Events bekommen oder selber solche Events erzeugen. Wel-
che Events er an die anderen Mitglieder der Gruppe weitergibt, ist wieder fest
als Reaktion auf einen Zustandsiibergang vorgegeben.

3.4 JoeBot

JoeBot ist ein Bot von Lampel ([19]) fiir die beliebte Half Life Modifikation
Counterstrike'? (CS), der kiinstliche Neuronale Netze (KNN) fiir die Kollisi-
onsvermeidung und fiir die Bewegungssteuerung in Kampfsituationen einsetzt.
Beide Netze wurden offline mit dem Backpropagation Verfahren trainiert.

Kollisionsvermeidung Das KNN fiir die Kollisionsvermeidung ist ein ebenen-
weise verbundenes Feedforward Netz mit drei Eingabeneuronen, drei Neuronen
in der versteckten Schicht und einem Ausgabeneuron. Die Eingabe des Netzes
besteht aus den Daten dreier Sensoren, die den Abstand zum néchsten Hinder-
niss angeben. Einer der Sensoren blickt direkt nach vorn, die beiden anderen
Sensoren blicken um 35° nach links, bzw. nach rechts. Die Sichtweise ist auf eine
Distanz von ca. 2m begrenzt. Die Konsequenz davon ist, dass das Netz nur in
engen Korridoren zum Einsatz kommt, nicht aber im offenen Geldnde.

Das Ausgabeneuron liefert die nétige Richtungsénderung, um eine Kollision zu
vermeiden: Drehung nach links, bei einem Ausgabewert kleiner —0.5, Drehung
nach rechts bei einem Wert grofler 0.5, sonst keine Reaktion.

Bewegung in Kampfsituationen Auch das KNN fiir die Bewegung ist ein
ebenenweise verbundenes Feedforward Netz. Es besteht aus sechs Eingabeneu-
ronen, zwei versteckten Schichten mit je sechs Neuronen und fiinf Neuronen
in der Ausgabeschicht. Die sechs Eingaben sind: Anzahl der Lebenspunkte des
Bots, Entfernung des Gegners, Kampfstéirke der gegnerischen Waffe, Stiarke der
eigenen Waffe, verfiighare Munition und die aktuelle Situation'®. Die Ausgabe-
neuronen entsprechen den Bewegungsmoglichkeiten des Bots: Springen, Ducken,
Verstecken, Links / Rechts und Gehen / Laufen.

4 KI vs. Spaf

Es ist scheinbar offensichtlich, dass Computergegner intelligent sein sollen. Das
muss aber nicht heiflen, dass die Computergegner unbesiegbar sein sollen, schlief3-
lich gibt ein Spieler heutzutage ca. 40€ fiir ein aktuelles Computerspiel aus und

!2 Die Entwickler von Counterstrike wurden mittlerweile von Valve Software eingestellt.
Neuere Versionen von Counterstrike sind als eigenstindige Spiele erschienen und
nicht mehr kostenlos.

13 Die Anzahl der Gegner, Anzahl der Mitspieler im eigenen Team und die Tatsache, ob
der Bot eher defensiv oder offensiv aggieren soll. Wie diese Werte verrechnet werden,
um die Eingabe fiir das Neuron zu erzeugen ist leider nicht beschrieben.
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erwartet dafiir, gut unterhalten zu werden [4]. Es ist also weniger ein beson-
ders intelligentes Verhalten der Agenten gefragt, sondern ein iiberzeugendes, das

die

Glaubwiirdigkeit der Spielwelt erhélt und gleichzeitig eine zu bewéltigende

Herausforderung darstellt.

Auch Lidén stellt fest, dass zu intelligente Gegner im Sinne des Spielspafies

kontraproduktiv sein kénnen, schliellich soll der Spieler immer in der Lage sein,
das Spiel zu gewinnen. Er hat deshalb zehn Verhaltensmuster fiir eine FPS KI
verOffentlicht, die teilweise darauf beruhen, die KI bewusst Fehler machen zu
lassen, um den Spielspaf zu erhdhen [20]:

Move before firing: Dies bezieht sich auf die Situation, dass ein Spieler eine

neue Umgebung, zum Beispiel einen Raum, betritt und sofort von einem
Computergegner gesehen und angegriffen wird. Das kann &duflerst frustrie-
rend sein, vor allem, wenn der Spieler dabei sein (virtuelles) Leben verliert.
Ein moglicher Ausweg ist, den NPC niemals sofort angreifen zu lassen, wenn
er den Spieler wahrnimmt. Stattdessen sollte der Gegner zuerst einer anderen
Tatigkeit nachgehen, zum Beispiel dem Suchen einer Deckungsmoglichkeit
oder dem Scharfmachen seiner Waffe. Das gibt dem Spieler die Gelegenheit,
auf die Bedrohung zu reagieren.

Miss the first time: Ein anderer Ausweg aus der unter "move before firing”

Be

beschriebenen Situation: Der Gegner greift sofort an, schief3t aber absichtlich
erst einmal daneben. Auch das gibt dem Spieler die Gelegenheit zu reagieren,
bevor er Schaden nimmt. Der Einsatz dieses Verhaltensmusters bietet sich
auch in anderen Situationen an, z.B. wenn ein Gegner von hinten angreift.
Das Verhalten ldsst sich weiter ausbauen, indem man den Gegner nicht da-
neben schielen ldsst, sondern bewusst ein Objekt in der Spielwelt zerstéren
lasst. Dieses sollte sich in der Ndhe des Spielers befinden und auf moglichst
spektakuliare Weise kaputt geht, zum Beispiel eine Vase, die in 1000 Scherben
zerspringt. Wenn es das Spieldesign zuldsst, kann man Waffen mit Hinwei-
sen versehen, die auf die Position des Schiitzen schlieflen lassen, zum Beispiel
der Strahl eines Laserpointers (siche Abbildung 9, links) oder Projektile, die
Spuren in der Luft hinterlassen (Leuchtspurmunition oder auch die Luftver-
wirbelung der Railgun in Quake 3 Arena).

Visible: Im Gegensatz zur Realitét, in der man die eigene Sichtbarkeit bei
Kampfhandlungen moglichst vermeiden mochte, macht es in Spielen wenig
Spaf, den Bildschirm Pixel fiir Pixel abzusuchen, um einen Gegner zu finden.
Die Texturen der Gegner sollten also einen moglichst grolen Kontrast zum
Hintergrund haben.

Dieses Prinzip wird zum Beispiel von Team Fortress angewendet, bei
dem sich die beiden Teams farblich deutlich unterscheiden (rot und blau)
und von der Umgebung abheben. Auflerdem sind die 3D-Modelle der Spieler
so gestaltet, dass schon aus den Konturen hervorgeht, von welchem Typ

214

14 Valve Software, Verdffentlichung geplant fiir den 12. Oktober 2007
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Abbildung 9. Links: Visuelle Hinweise, um die Position eines Heckenschiitzen zu er-
kennen. Hier ist es der Strahl eines Laserpointers, der den Gegner verrit. Screenshot
aus Half Life 2 - Episode 2 (Valve Software, 2007).

Rechts: Die weilen Tarnanziige der Soldaten in Half Life.

ein anderer Spieler ist [21]. Im Spiel Half-Life! tragen die Soldaten zwar
Tarnkleidung, diese ist jedoch weif (siche Abbildung 9, rechts):

Wearing a clever form of anti-camo, these soldiers were designed to
give both the impression of being camouflaged, but at the same time
be highly visible on low-resolution displays.

(Chuck Jones in [22])

Have horrible aim: Eine weitere Moglichkeit, die Spannung zu erhthen, ist
es, den Spieler stdndig unter Beschufl zu nehmen. Das dabei entstehende
Risiko, dass der Spieler schnell Schaden nimmt oder stirbt, ldsst sich redu-
zieren, indem die Computergegner sehr schlecht zielen. FPS setzen fiir die
Schiisse der NPCs héufig Streuwinkel von bis zu 40° ein.

Warn the player: Eine weitere Moglichkeit, dem Spieler Gelegenheit zu geben,
auf einen Angriff zu reagieren, ist es, ihn vor dem Angriff zu warnen, zum
Beispiel durch das Abspielen einer passenden Animation (Scharfmachen der
Waffe, 0.4.) oder durch eine akustische Aufierung des NPC (”Nimm das!”).

Attack "Kung-Fu” Style: ”"Kung-Fu” im Sinne eines Bruce Lee Films: Der
Spieler wird von mehreren Gegnern bedroht, gef. sogar eingekesselt, von die-
sen greifen aber nur eine begrenzte Anzahl an, wihrend der Rest anderen
Tatigkeiten nachgeht. Das vermittelt dem Spieler das Gefiihl, trotz einer
grofien Ubermacht von intelligenten Gegnern bestehen zu kénnen.

Die Soldaten in Half Life bilden Gruppen, von einer Gruppe diirfen aber nur
zwei Soldaten gleichzeitig angreifen. Die anderen Soldaten laden dann ihre
Waffe nach oder @ndern ihre Position.

15 Valve Software, 1998
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Tell the player what you are doing: Es kann passieren, dass das clevere Ver-
halten von Computergegnern (Suchen von Deckung, Flankieren des Spielers)
gar nicht wahrgenommen oder falsch verstanden wird (”Was rennt der NPC
denn da so blod durch die Gegend?”). Auch hier bieten akustische Aufe-
rungen der NPCs einen Ausweg (”Gib mir Deckung!”). Ein angenehmer
Nebeneffekt dieser Technik ist, dass ein Spieler den Computergegnern auch
dann ein intelligentes Verhalten attestiert, wenn dieses womoglich gar nicht
existiert.

React to mistakes: Es ist unvermeidbar, dass einer KI im Rahmen einer dy-
namischen Spielwelt Fehler unterlaufen, zum Beispiel beim Werfen einer Gra-
nate, die von einem dynamischen Objekt abprallt und zum Computergegner
zuriickrollt. Léasst sich dieser einfach in die Luft sprengen, ist der Fehler fiir
den menschlichen Spieler offensichtlich und die KI wirkt dumm. Ist die KI
jedoch in der Lage auf ihren Fehler zu reagieren, zum Beispiel durch das Ein-
nehmen einer schiitzenden Haltung oder einem passenden Ausspruch (”Oh
nein!”), bleibt ihre Glaubwiirdigkeit erhalten.

Pull back at the last minute: Wie schon mehrfach erwéhnt, ist es der Schliis-
sel zu einem spannenden Spielerlebnis, den Spieler permanent an seine Gren-
zen zu bringen und ihn gewinnen zu lassen. Dazu kann die KI den Zustand
des Spielers iiberwachen und den Schwierigkeitsgrad senken (geringere Ge-
nauigkeit der abgefeuerten Schiisse), wenn die Spielerfigur des Spielers kurz
davor ist, ihre Lebenspunkte vollstéindig zu verlieren. Dieses Verhalten darf
jedoch nicht zu offensichtlich sein, durchschaut es der Spieler, geht der Reiz
des Spiels verloren.

Intentional Vulnerabilities: Schwichen lassen Computergegner natiirlicher
wirken. Das kénnen zum einen Nachteile sein, wie zum Beispiel eine kur-
ze Pause, die ein Computergegner nach einem Sprint einlegen muf}; bevor er
den Spieler wieder angreifen kann. Die NPCs kénnen jedoch auch absichtlich
gelegentlich Fehler machen.

Es ist auBerdem wichtig, dass die KI nicht offensichtlich betriigt (”cheatet”, von
englisch ”to cheat”). Fiir einen KI Programmierer, der Zugriff auf alle internen
Datenstrukturen eines Spiels hat, ist es einfach, die Computergegner allwissend
zu machen. Spieler erkennen solche Tricks jedoch sehr schnell und fiithlen sich
betrogen. Selbst wenn Spieler nicht genau feststellen konnen, wie die KI betriigt,
nehmen sie doch das unnatiirliche Verhalten der KI wahr.

5 Ausblick

Bisher dominieren einfache deterministische Verfahren wie endliche Automaten
bei der Verhaltenssteuerung von Computergegnern in FPS. Grund dafiir ist die
enorme Komplexitit heutiger Spiele und die damit verbundenen Kosten ihrer
Entwicklung, weswegen die Entwickler wenig Risikobereitschaft zeigen, andere
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Verfahren auszuprobieren.

Wie jedoch die Beispiele in Abschnitt 3 zeigen, lassen sich verschiedenste Metho-
den der Computational Intelligence erfolgreich fiir die Entwicklung von Compu-
tergegnern fiir FPS einsetzen. Neue Ideen kommen dabei oft aus der Mod Szene
(JoeBot, in gewisser Weise auch Quake 3 Arena), in der Fans der Spiele in
ihrer Freizeit Erweiterungen fiir ihre Lieblingsspiele schaffen, einschlieflich neu-
er Computergegner. Dabei unterliegen die Mod Entwickler nicht den Zeit- und
Budgetbegrenzungen der professionellen Spieleentwickler und kénnen so leichter
neue Ideen ausprobieren.

Bei aller Finesse der Computergegner darf aber nie der Spielspafl zu kurz kom-
men. Die in Abschnitt 4 vorgestellten Moglichkeiten bieten interessante Ver-
haltensmuster, die eine Herausforderung fiir den Spieler darstellen, ihm aber
dennoch erlauben, diese zu meistern.
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Zusammenfassung Die Qualitit von Computergegnern spielt eine grofle
Rolle fiir den Spielspafl in Computerspielen. Dies gilt besonders fiir Echt-
zeitstrategiespiele, die vor allem die Intelligenz des Spielers fordern miis-
sen. Leider wurde dieses Thema von den Spieleproduzenten seit Jahr-
zehnten vernachléssigt. Die Forschung liefert seit einigen Jahren neue
Impulse mit Computergegnern, die Methoden der Computational Intel-
ligence verwenden. Diese Ausarbeitung soll zeigen, wie sich das Spiel-
geschehen informationstechnisch aufbereiten lidsst und einen Uberblick
iiber den aktuellen Stand der Forschung geben.

1 Einleitung

Echtzeitstrategiespiele werden in der Regel auf einem zweidimensionalen Spiel-
feld ausgetragen (Abbildung 1). Sie haben keinen rundenbasierten sondern einen
kontinuierlichen zeitlichen Verlauf. Zu einem Zeitpunkt kénnen theoretisch be-
liebig viele nebenldufige Ereignisse auftreten. Das Ziel des Spiels ist meist, den
Gegner vernichtend zu schlagen. Jeder Spieler befehligt dutzende bis hunderte
Einheiten, die er zum Erreichen des Spielziels einsetzen muss. Der Zustandsraum
eines Spiels ist somit sehr grof}. Zusétzlich verfiigen die Spieler iiblicherweise
nicht iiber vollstdndiges Wissen, da Teile des Spielfeldes, die nicht von eigenen
Einheiten {iberwacht werden, nicht einsehbar sind. Diese fiir mehr Realismus
sorgende Spieloption wird ,,Nebel des Krieges“ genannt. Komplexere Echtzeit-
strategiespiele haben zusétzlich zum militirischen einen wirtschaftlichen Aspekt,
in dem es um Ressourcengewinnung und Produktionskapazitidten geht. Gebdude
miissen dann aufgebaut und verteidigt werden. Noch weiter gehen Spiele mit
Technologiebdumen, in denen der Spieler die Wahl hat, Ressourcen in die Ver-
mehrung der vorhandenen Gebédude und Einheitentypen oder in die Erforschung
fortgeschrittener Technologien zu investieren.

Dieses vielschichtige Szenario verlangt dem Spieler ebenso vielseitige Féahig-
keiten ab. Buro [1] nennt als Aufgaben in Echtzeitstrategiespielen unter anderem

— Planen mit unvollstdndigem Wissen,
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Abbildung 1. Das Echtzeitstrategiespiel Glest [2]. Links findet ein Kampf statt, rechts
sind die Geb&dude eines Spielers zu sehen. In der Ecke links oben befindet sich uner-
forschtes Terrain. Rechts unten beutet ein Arbeiter Goldressourcen aus.

— raumliches und zeitliches Denken,
— Ressourcenmanagement,

— Lernen und

— Gegnereinschétzung.

Um einen Agenten in die Lage zu versetzen, diese Aufgaben bewiiltigen zu
konnen, gibt es prinzipiell viele verschiedene Moglichkeiten. Bisher wurden zu
diesem Zwecke in kommerziellen Spielen vor allem erprobte Methoden der kiinst-
lichen Intelligenz (KI), wie endliche Automaten und regelbasierte Systeme, ein-
gesetzt. Im Bereich der Computerspiele werden diese Verfahren allgemein unter
dem Begriff Scripting zusammengefasst. Leider stagniert der Fortschritt der In-
telligenz mit diesen Methoden seit geraumer Zeit. Das Verhalten so ausgestatte-
ter Agenten wird von Menschen meist als vorhersehbar und einfallslos empfun-
den. Daher beruhen viele neuere Versuche, intelligentes Verhalten zu erzeugen,
auf Methoden der Computational Intelligence (CI).

Leen und Fyfe [3] stellen als Unterschied zwischen KI und CI heraus, dass in
der CI nicht versucht wird, ein Problem direkt zu l6sen. Vielmehr wird versucht,
ein Programm zu finden, das die Losung selbststéindig erlernen kann:

,Perhaps the definitive difference between traditional Artificial Intelli-
gence and the studies which comprise contemporary Artificial Intelli-
gence (which we take to encompass Evolutionary Algorithms, Artificial
Neural Networks, Artificial Life and Artificial Immune Systems) is the
emphasis on the program writer not solving the problem but merely
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creating conditions whereby a program, if exposed to sufficient training
examples, will learn to extract sufficient information from a problem in
order to solve it itself. The artificial immune system does just that.“

Thre Arbeit wird in Abschnitt 6.3 angesprochen. Zunéichst mochte ich je-
doch als Grundlage fiir alle vorgestellten Ideen beschreiben, wie man aus den
Spieldaten sinnvolle Informationen herausfiltern kann. In Abschnitt 3 wird dann
beschrieben, wie in heutigen, kommerziellen Echtzeitstrategiespielen der Com-
putergegner realisiert wird. Abschnitt 4 beschéftigt sich mit Lernverfahren in
Echtzeitstrategiespielen. Danach folgt der Hauptteil dieser Ausarbeitung mit
Beispielen zu Kls und schlieflich eine Zusammenfassung.

2 Abstraktion und Hierarchiebildung

Livingstone [4] postuliert eine an realen militérischen Hierarchien angelehnte
Steuerung der Einheiten des Spielers. Dabei muss man sich bei der KI fiir
das Spiel entscheiden, ob eine iibergeordnete Hierarchieebene gegeniiber der
néchstniedrigeren Ebene nur beratende Funktion hat, oder ob die niedrigere Ebe-
ne weisungsgebunden ist. Hat man sich fiir eine mehrschichtige KI entschieden,
stellt sich das Problem, den Lernvorgang zwischen den Ebenen zu koordinieren.
Eine Moglichkeit, dieses Problem zu umgehen, besteht darin, nur eine Ebene zur
Zeit lernen zu lassen. Durch dieses Vorgehen verkleinert man den Suchraum an
Verhaltensmustern, da eine Ebene nur die Kooperation mit den festen Ebenen
lernen kann. Es ist moglich, dass dadurch intelligenteres Verhalten, entstehend
durch Kombination von einzeln betrachtet suboptimalen Verhaltensweisen, un-
entdeckt bleibt. Aufgrund des zusétzlichen Aufwandes, der durch Hierarchien
verursacht wird, sollte man die Anzahl der Ebenen gering halten. Chung et al.
[5] schlagen eine Einteilung in drei Ebenen vor:

1. Strategische Ebene: beinhaltet unter anderem Entscheidungen dariiber, was
erobert, verteidigt, ausgekundschaftet, welche Einheiten produziert und wel-
che Ressourcen eingesetzt werden sollen.

2. Taktische Ebene: Auf dieser Ebene muss festgelegt werden, wie die Ziele der
strategischen Ebene erreicht werden sollen. Zum Beispiel kénnte entschie-
den werden, wie die eigenen Streitkréfte bei einem Feldzug aufgeteilt und
eingesetzt werden.

3. Einheitenebene: Hier fiihrt die individuelle Einheit ihren Befehl aus.

Unabhéngig vom Aufbau der KI steht die Frage, wie das Spiel der KI als
Wahrnehmung prisentiert werden soll. Miles et al. [6] schlagen vor, das Echt-
zeitstrategiepiel als ein Ressourcenallokationsproblem aufzufassen. Um so viele
Ressourcen wie moglich zu erhalten, muss die KI zuerst ihre bereits verfiigharen
Ressourcen identifizieren. Dann miissen raumliche oder allgemeine Ziele defi-
niert werden, zu denen die verfiighbaren Ressourcen alloziert werden. Der Begriff
Allokation bedeutet, dass eine Ressource zu einem Zeitpunkt hochstens einem
Ziel zugeordnet werden kann. Die Ressourcenallokation muss anschlieend wie-
der auf Aktionen und Befehle im Spiel abgebildet werden. Rdumliche Ziele, wie
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zum Beispiel ,, Greife den Gegner an Position (z,y) an® sind komplexer als nicht-
rédumliche, wie zum Beispiel ,,Produziere Einheiten vom Typ z“. Daher werden
hierzu influence maps als weitere Abstraktion des Spiels eingesetzt.

2.1 Influence Maps

Offensichtlich ist es fiir die KI nicht sinnvoll, jede Einheit einzeln wahrzuneh-
men, da Einheiten iiblicherweise nicht einzeln, sondern in Gruppen agieren. Auch
das Spielfeld kann zu grof3 sein, um als Ganzes betrachtet zu werden. Influence
Maps sind eine Moglichkeit, um das Geschehen auf dem Spielfeld auf numerische
Werte abzubilden. Dazu wird das Spielfeld in ein gréberes, rechteckiges Raster
aufgeteilt, siche Abb. 2. Beispielsweise kann eine Influence Map fiir gegnerische
Einheiten erstellt werden, indem die Kampfstarke aller Einheiten, die sich in ei-
nem Quadrat aufhalten, aufsummiert und als Wert diesem Quadrat zugewiesen
wird. Nun konnte diese mit einer Influence Map fiir den eigenen militérischen
Einfluss verrechnet werden, und man erhielte eine Influence Map fiir die mi-
litdrischen Machtverhéltnisse auf der Karte.

0 0 0.5 0.5 0 0
. 0 0.5 1,5 0.5 0

C |
. 0 0,5 1 0 0

®

0 0 15 05 0 0
. -1 -1 0 =1 0 0

2 |
. -1 -1 -1 -1 0

Abbildung 2. Links die befreundeten (rund) und gegnerischen (quadratisch) Einheiten
auf dem Spielfeld. Rechts die daraus berechnete Influence Map. Einer Einheit wurde
in ihrem Quadrat ein Einfluss von 1 und in den horizontal und vertikal benachbarten
Quadraten ein Einfluss von 0,5 zugerechnet. Die gegnerischen Einfliisse wurden von
den eigenen subtrahiert.

Miles et al. [6] haben diesen Ansatz auf Biume von Influence Maps ver-
allgemeinert. Blétter stellen dabei normale Influence Maps dar. Innere Knoten
erhalten ihre Map durch beliebige arithmetische Verkniipfungsoperationen der
Maps in den Kindknoten. Das Verdndern der Gewichte und Operationen in den
Biaumen durch einen evolutiondren Algorithmus stellt in der KI der Autoren
den Lernvorgang dar. Die Influence Maps werden zum Finden und Bewerten
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von rdumlichen Zielen bendétigt. Fiir jede mogliche rdumliche Zielkategorie, wie
zum Beispiel Angriff, Verteidigung usw., existiert ein eigener Baum. Wenn der
Baum ausgewertet wird, werden fiir alle lokalen Optima der Map an der Wur-
zel Ziele definiert. Das Ziel wird dann mit einem Koeffizienten aus Nutzen und
Kosten bewertet, in den der Wert der Influence Map an der entsprechenden
Stelle eingeht. In einer Endlosschleife wird jeweils das Ziel mit dem hochsten
Koefhizienten zur Realisation ausgewéhlt.

2.2 SORTS

Wintermute et al. [7] haben die Schnittstelle SORTS fiir das Echtzeitstrategie-
spiel ORTS [8] geschrieben. Eine regelbasierte KI, die diese Schnittstelle benutz-
te, gewann zwei von drei Disziplinen des AIIDE 2006 ORTS Wettbewerbes. In
diesem Wettbewerb treten ausschliefllich computergesteuerte Spieler gegenein-
ander an. Im Wesentlichen setzt die Schnittstelle die in Abschnitt 2 genannten
Ideen um. Die Autoren haben allerdings Wert darauf gelegt, psychologische und
biologische Erkenntnisse iiber die menschliche Wahrnehmung in ihre Arbeit ein-
zubeziehen, um eine moglichst ,,menschliche* Abstraktion zu erhalten. SORTS
fithrt zwei Filterungen durch: Gruppieren von Objekten und Fokussierung der
Aufmerksamkeit.

Objekte lassen sich in SORTS nach beliebigen Kombinationen der drei Krite-
rien Objekttyp, Partei und Nachbarschaft gruppieren. Der Objekttyp bezeichnet
dabei die Art der Einheit oder des Gebéudes. Die Partei gibt an, fiir wen das
Objekt arbeitet, beziehungsweise kimpft. Fiir die Nachbarschaft kann man den
Radius der Entfernung, die Objekte in einer Gruppe maximal zueinander haben
diirfen, angeben. Stellt man den Entfernungsradius auf null, nimmt man einzelne
Einheiten wahr. Fiir eine Gruppe werden die Informationen der Objekte, wie zum
Beispiel Angriffskraft, Verteidigungsvermogen usw. zusammengefasst. Sobald die
Gruppe einen Auftrag erhélt, wird die Gruppierung nicht mehr geéindert. Das
heiflt, weitere Einheiten konnen der Gruppe nicht mehr beitreten und die Nach-
barschaftsbedingung darf verletzt werden, ohne dass die Gruppenzugehorigkeit
aufgehoben wird.

Da auf groen Spielfeldern auch nach der Gruppierung von Objekten noch zu
viele Informationen anfallen kénnen, um sie zu verarbeiten, beschrinkt SORTS
die Wahrnehmung auf einen Teilausschnitt des Spielfeldes, siehe Abb. 3. Dieses
rechteckige Sichtfeld ist fest in drei Spalten und drei Zeilen aufgeteilt, kann aber
eine variable Grofle haben. Ein beliebiger Punkt in diesem Feld kann fokussiert
werden. Fine feste Anzahl von Gruppen, die diesem Punkt am nichsten sind,
werden der KI detailliert dargestellt. Die Eigenschaften der restlichen Gruppen
werden dhnlich wie bei den Influence Maps fiir ein ganzes Rechteck zusammenge-
fasst. Der Unterschied zu ihnen ist, dass hier ein Rechteck mehrere Eigenschaften
und somit mehrere numerische Werte enthélt. Die Autoren nennen dieses Kon-
zept feature map.

Die KI, fiir die diese Schnittstelle konzipiert wurde, war in zwei Schichten
aufgeteilt. Die strategische Ebene operierte auf der beschriebenen Abstraktion
des Spiel, wihrend die einzelnen Einheiten als endliche Automaten implementiert
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Friendly units: 0 Friendly units: 1 Friendly units: 1
Enemi units: 1 Enemy units: 0 - Enemy units: 0
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Abbildung 3. Ein Teilausschnitt des Spielfeldes, wie die KI ihn durch die SORTS-
Schnittstelle wahrnehmen wiirde. Er wird eingeteilt in neun Quadranten, in denen nur
die Anzahlen der Einheiten wahrgenommen werden. Im engeren Fokus werden auch die
konkreten Gruppen (hier dargestellt durch Rechtecke) mit ihren Positionen betrachtet.
Entnommen aus [7].

waren und ungefilterten Zugriff auf das Spiel hatten. Die Einheiten hatten ein
Standardverhalten, das angewandt wurde, wenn keine anderslautenden Befehle
von der strategischen Ebene vorlagen. Dies entspricht auch dem, was Chung et
al. [5] vorgeschlagen haben.

3 Herkémmliche KI in Echtzeitstrategiespielen

Die klassische Technik, um ein Echtzeitstrategiespiel mit kiinstlicher Intelligenz
auszustatten, ist Scripting. Bei diesem Verfahren wird einfach ein Drehbuch ge-
schrieben, nach dem der Computerspieler handelt. Sehr einfach und erfolgreich
ist zum Beispiel die rush-Taktik. Dabei baut man bei Spielbeginn moglichst
schnell viele billige Einheiten, um den Gegner anzugreifen bevor er seine Ver-
teidigung aufgebaut hat. Da es so natiirlich zu einem immer gleichen Ablauf
kommt, wird es fiir den menschlichen Spieler langweilig, sobald er den Com-
puter das erste mal besiegt hat. Andererseits ist es fiir die Spieleproduzenten
aufwendiger, mehr als eine Strategie zu entwickeln und zu testen. Weitere Argu-
mente der Hersteller fiir Scripting sind die Vorhersagbarkeit des KI-Verhaltens,
sowie die Moglichkeit, den gesamten KI-Programmteil aus der Programmlogik
auszulagern. Statt im Programm wird die KI separat in einer Scriptsprache
formuliert und dann wéihrend des Programmablaufes geparst. Ein Grund fiir
dieses Vorgehen ist, dass die Arbeit dadurch nicht unbedingt von Programmie-
rern iibernommen werden muss. Ein grofler Nachteil aller Script-Kls ist, dass sie
in eine Endlosschleife von einfallslosen Angriffen iibergehen, sobald das Script
abgearbeitet ist.

Von Ponsen und Spronck [9] wurde dynamisches Scripting fiir Echtzeitstra-
tegiespiele entwickelt. Um auch Adaptivitidt wihrend des laufenden Spiels zu
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Th,Ba,Lm,Bs

Kp

A
9 1"
Kp,Ba,Lm,Bs Kp,Ba,Bs,St

12
Kp,Ba,Lm,Bs,St

Th =Townhall
Ba = Barracks
Lm = Lumbermill
Bs = Blacksmith
Kp =Keep

St = Stables

Abbildung 4. Ein Teil des Zustandsgraphen im Echtzeitstrategiespiel Wargus. Die
Zustidnde basieren auf den Geb#uden, die ein Spieler bisher gebaut hat. Somit enthélt
der aktuelle Spielzustand ungefihre Information, wie weit das Spiel schon fortgeschrit-
ten ist. Entnommen aus [9].

erhalten, wurde das Spiel in Zusténde eingeteilt, die auf den bisher gebauten
Gebéduden, also der Erforschung des Technologiebaums, basieren, siehe Abbil-
dung 4. Jedem dieser Zusténde sind dabei Regeln zugeordnet, die in zufélliger
Reihenfolge abgearbeitet werden. Regeln sind dabei als taktische Ziige anzuse-
hen, die in die vier Kategorien Gebdudebau, Forschung, Ressourcengewinnung
und Gefecht eingeteilt sind. Normalerweise werden die Regeln fiir das Script
manuell entwickelt, wofiir viel Expertenwissen benotigt wird. Da solches Wis-
sen fehlerhaft und unvollstéindig sein kann und zudem auch schwer erhéltlich
ist, ist es wiinschenswert, auch ohne auszukommen. Daher suchten die Autoren
zusétzlich mit einem evolutionédren Algorithmus offline nach besseren Taktiken,
die sie dann manuell in das Expertenwissen einbanden. Dies fithrte zu besseren
Leistungen des dynamischen Scripts, allerdings blieben rush-Taktiken den dy-
namischen immer iiberlegen. In einer Weiterentwicklung [10] wurden dann die
durch den EA gefundenen Regeln automatisch in die Wissensbasis iibernommen.

Da die Erweiterung des Scripting etwas umstédndlich wirkt, soll in dieser
Ausarbeitung innovativeren Ideen Vorrang gegeben werden. Vom Aufgabenbe-
reich her vergleichbar sind die Verfahren in Abschnitt 6. Ein weiterer Ansatz, die
herkémmliche KI durch Elimination von falschem Expertenwissen zu verbessern,
wird in Abschnitt 4.2 beschrieben.



8 CI in Echtzeitstrategiespielen

4 Mogliche Lernverfahren in Echtzeitstrategiespielen

Haufig verwendete Lernverfahren in Echtzeitstrategiespielen sind Co-Evolution
und Temporal Difference Learning (TDL). Wéhrend bei TDL nur ein Spieler
— eventuell sogar gegen sich selbst — spielt, existiert bei Co-Evolution eine Po-
pulation von Spielern, die gegeneinander spielen und durch die Spielergebnisse
bewertet werden. Die Methoden sollen hier nicht im Detail erkldrt, sondern nur
der Bezug zu Echtzeitstrategiespielen exemplarisch aufgezeigt werden.

4.1 Co-Evolution

Die Besonderheit der Co-Evolution liegt darin, dass die Fitness eines Individu-
ums durch Vergleich mit den anderen, auch der Evolution unterworfenen, Indi-
viduen in der Population gemessen wird. Daher dndert sich durch Mutationen
der Individuen auch die Fitnessfunktion. Im Kontext von Spielen geschieht die
Ermittlung der Fitness in der Regel durch Spiele von Individuen gegeneinander.
Dieses Vorgehen hat zur Folge, dass die Fitness nicht absolut, sondern nur relativ
zu den getesteten Gegnern ist.

Zusétzlich zu den schon in Abschnitt 2 erwéhnten Schwierigkeiten mit Hierar-
chien bestehen weitere, die von Livingstone [4] beschrieben werden: Die relative
Fitness wird durch den von Van Valen [11] beschriebenen Red-Queen-Effekt zum
Problem. Seine Hypothese besagt, dass jedes Individuum in einem evolutionéren
System sich stdndig weiterentwickeln muss, um nicht beziiglich der Fitness, rela-
tiv zu den Wettbewerbern gesehen, zuriick zu fallen. Es ist also umgekehrt auch
moglich, dass sich alle Individuen unter Beibehaltung der Rangfolge verschlech-
tern. In diesem Fall verschlechtert sich die absolute Fitness der Individuen, ohne
dass dies bemerkt und bestraft wiirde. Um das zu verhindern, kann man weitere
Gegner mit fixer Strategie zum Vergleich heranziehen, oder eine Population von
fritheren besten Spielern bewahren.

Ein weiteres Problem besteht in der Ausbalanciertheit von Echtzeitstrategie-
spielen: Damit ein Spiel als gerecht empfunden wird, darf natiirlich kein Spieler
einen Vorteil haben. Daher verfiigt normalerweise keine der Seiten iiber einen
iiberlegenen Einheitentyp. Jeder Einheitentyp hat bestimmte Vor- und Nach-
teile, die ihn fiir manche Aufgaben und gegen manche anderen Einheitentypen
besonders geeignet machen. Zum Beispiel wire eine Konstellation denkbar, in
der fiir die Einheitentypen A, B und C die intransitive Beziehung A < B, B < C
und C' < A beziiglich der Uberlegenheit gilt. Daher kann es keine global optimale
Strategie fiir die Einheitenwahl geben. Die optimale Strategie ist immer abhéngig
von der Strategie des Gegners. Dadurch entsteht eine Zirkulation in der Evolu-
tion, die nicht zu einem Fortschritt fiihrt, siehe Abbildung 10. Eine Moglichkeit,
dieses Problem zu vermeiden, besteht in der Benutzung eines Gedéchtnisses fiir
Paare von gegnerischen und eigenen Strategien.

4.2 Temporal Difference Learning

TDL gehort in die Kategorie des verstidrkenden Lernens, welches dadurch gekenn-
zeichnet ist, dass der Lernende Informationen dariiber erhilt, ob sein Verhalten
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insgesamt gut oder schlecht war, aber nicht was im speziellen zu dieser Bewer-
tung fithrt. Letzteres ist in unserem Fall in der Regel nicht méglich, da nicht
genug Informationen zur Verfiigung stehen. TDL ist fiir Situationen gedacht,
in denen eine Folge von Vorhersagen fiir einen festen Zeitpunkt benétigt wird.
Das Ziel im Kontext von Spielen kénnte zum Beispiel eine korrekte Vorhersage
des Spielausgangs aufgrund einer Spielsituation sein. Auch Probleme wie Mus-
tererkennung oder Funktionsapproximation lassen sich als Vorhersageprobleme
begreifen. Das Besondere an TDL ist die Lernregel, die mit der Differenz zwi-
schen zwei zeitlich aufeinander folgenden Vorhersagen arbeitet. Herkémmliche
Verfahren des iiberwachten Lernens arbeiten stattdessen mit dem Fehler zwi-
schen der Vorhersage und dem tatséchlichen Ergebnis. Dies hat den Vorteil, dass
TDL auf natiirliche Weise ein inkrementelles Verfahren ist. Sutton und Barto
[12] bieten eine grundlegende Einfiihrung in TDL und verstérkendes Lernen all-
gemein. Hier soll nun eine interessante Anwendung in Echtzeitstrategiespielen
présentiert werden.

Kerbusch [13] benutzte TDL, um Expertenwissen in der regelbasierten KI aus
Abschnitt 3 zu ersetzen. Das dynamische Scripting stellte online eine Strategie
aus einer Folge von Taktiken zufiillig zusammen. Die Wahrscheinlichkeit einer
Taktik, gewéhlt zu werden, ergab sich aus dem Erfolg der Taktik in fritheren
Spielen. Der Erfolg wiederum wurde durch eine Funktion gemessen, in die un-
ter anderem die gewichtete Summe der ausgeschalteten gegnerischen Einheiten
einging. Die Gewichte entsprachen urspriinglich der Anzahl der Lebenspunkte
einer Einheit und waren damit eher schwach begriindet. Wie man in Tabelle 1
sieht, unterscheiden sich die neu erlernten Gewichte erheblich. Besonders her-
vor sticht die Bewertung des Arbeiters. Da Arbeiter keine militérische Relevanz
haben, wurden sie von den Experten, die die Gewichte festlegten nicht als viel-
versprechende Ziele eingestuft. Vollig entgegengesetzt dazu war der Arbeiter bei
den erlernten Gewichten die wertvollste Einheit. Eine plausible Erklarung dafiir
ist, dass die Arbeiter das Riickgrat der Wirtschaft eines Spielers sind und sich
zudem hauptséchlich in der Néhe der Basis authalten. Daher muss ein Spieler,
der in der Lage ist, Arbeiter anzugreifen, schon einige Verteidigungsanlagen er-
folgreich durchbrochen haben. In Experimenten liefl sich dementsprechend auch
eine deutliche Verbesserung der KI durch die Benutzung der neuen Gewichte
feststellen.

5 Intelligenz auf Einheitenlevel

Die Anforderungen an eine einzelne Einheit in einem Echtzeitstrategiespiel un-
terscheiden sich grundsétzlich nicht von denen an einen Agenten in anderen
Spielen. Daher soll das Thema hier nur am Rande angesprochen werden. Als
herkémmliches Verhaltensmodell fiir Einheiten in Echtzeitstrategiespielen diirfen
endliche Automaten angesehen werden. Ausfiihrlichere Erlauterungen dazu las-
sen sich beispielsweise in [14] nachlesen. Diese schon sehr alte Technik bedingt
ein deterministisches Verhalten der Einheiten, dass sich in klar abgregrenzte
Zusténde unterteilen ldsst. Die Zusténde abstrahieren vom konkreten Spiel. Das
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Tabelle 1. Vergleich der alten Bewertungen der Einheiten mit den neu Erlernten.
Wie man sieht unterscheiden sich die Werte deutlich. Der Arbeiter wurde von der
unwichtigsten Einheit zur wichtigsten, andere wurden herabgestuft oder sogar negativ
bewertet.

Einheitentyp |Alter Wert|Neuer Wert
Arbeiter 30 239
FuBsoldat 50 24
Bogenschiitze 60 -2
Katapult 100 79
Ritter 100 94
Ranger 70 -13

Verhalten in einem Zustand kann durch ein Script definiert werden, in dessen
Ablauf weitere Parameter aus dem Spiel eingehen. Zum Beispiel muss bei einer
Zustandstransition in den Zustand ,, Angreifen“ in Abbildung 5 das Ziel des An-
griffs angegeben werden. Falls sich das Ziel nicht in Reichweite befindet, sollte
die Einheit sich dem Ziel zunéichst annéhern.

K\

Warten auf Stellung

Befehl gy R halten

- | ] Fort—

Angriff bewegung
\__/'

Abbildung 5. Ein endlicher Automat, wie er zum Beispiel einen Soldaten beschreiben
konnte. Die Zustandsiibergéinge konnen durch Befehle der iibergeordneten Hierarchie-
ebene der KI (oder des menschlichen Spielers) oder durch Ereignisse im Spielablauf
ausglost werden.

Wenn keine iibergeordnete Kontrollinstanz in der KI existiert, kommt wegen
der hohen Anzahl von Einheiten in Echtzeitstrategiespielen der Kommunikation
untereinander hohe Bedeutung zu. Kooperatives Verhalten ist dann notwendig,
um im Wettbewerb erfolgreich zu sein. Ein Spiel, in dem dieser Aspekt spielbe-
stimmend ist, ist NERO (neuroevolving robotic operatives).
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Abbildung 6. Screenshot vom Training in Nero. Im rechten Menii werden durch Schie-
beregler bestimmte Verhaltensaspekte belohnt oder bestraft. Auf dem Spielfeld kann
der Spieler Mauern und Gegner postieren, um den Robotern Trainingsgelegenheit zu
bieten.

Stanley et al. [15] haben mit NERO ein Strategiespiel mit einem innovati-
ven Konzept entwickelt. Das eigentliche Spiel besteht daraus, eine Gruppe von
Robotern durch verstdrkendes Lernen zu trainieren. Gebdude und Techonolo-
giebiume gibt es in diesem Spiel nicht. Jeder Roboter besitzt ein individuelles
neuronales Netz als Gehirn, hat aber zu Beginn des Trainings iiberhaupt kein
Wissen iiber seine Umwelt. Aufgabe des Spielers ist es, den Robotern in einer
Art Sandkasten Schritt fiir Schritt immer komplexeres Verhalten anzutrainieren.
Dazu muss er eine das Verhalten der Roboter bewertende Zielfunktion festlegen
und eine geeignete Trainingsumgebung schaffen, sieche Abb. 6. Das trainierte
Team von Robotern kann man dann in einem Kampf gegen andere computer-
gesteuerte Teams antreten lassen. Der Spieler ist dann nur noch Zuschauer und
hat keine Moglichkeit, in den Kampf einzugreifen.

Die neuronalen Netze der Roboter erhalten Eingaben {iber gegnerische Ein-
heiten, Hindernisse und ob auf den Roboter gerade geschossen wird. Dazu wurde
der Umkreis um den Roboter in fiinf gleich grofle Sektoren eingeteilt. Jeder Sek-
tor ist eine eigene Eingabevariable, die die Entfernung des jeweiligen Objekts
in dieser Richtung angibt. Als Ausgaben aus dem Netz ergeben sich Bewegung
links/rechts, Bewegung vorwérts/riickwiirts und Schieflen. Der Lernvorgang ge-
schieht durch Evolution der neuronalen Netze. Die Roboter haben eine feste
Lebensdauer, an deren Ende die Zielfunktion ausgewertet wird und die Selek-
tion stattfindet. Es werden bei der Mutation und Rekombination sowohl die
Gewichte, als auch die Struktur der neuronalen Netze verdndert. Zu Beginn sei-



12 CI in Echtzeitstrategiespielen

nes Lebens hat der Roboter ein minimales neuronales Netz, dass mit der Zeit
strukturell immer komplexer wird, falls sich das als vorteilhaft heraussstellt. Da
strukturelle Verdnderungen meist auf Anhieb keine Verbesserung der Fitness-
funktion bringen, werden neue Strukturen fiir eine Weile in Subpopulationen
geschiitzt.

Wegen seines neuartigen Spielprinzips kann man NERO nicht eindeutig den
Echtzeitstrategiespielen zuordnen. Nur der Kampfmodus, in dem die fertigen
Teams gegeneinander antreten, kann wirklich als Echtzeitstrategie gelten. Der
andere Teil des Spiels, das Lernen in Echtzeit, war erst durch die Entwicklung
eines Lernalgorithmus moglich, der so schnell ist, dass der Lernfortschritt inner-
halb von wenigen Generationen erkennbar ist und dem Spieler nicht langweilig
wird.

6 Planen

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahren sind vor allem gut fiir die in
Abschnitt 2 ,,Strategische Ebene“ genannte Abstraktion des Spiels geeignet. Auf
der strategischen Ebene muss die KI Vorhersagen iiber das gegnerische Verhal-
ten und den Spielverlauf machen, um das eigene Verhalten bewerten zu kénnen.
Da das gegnerische Verhalten nicht bekannt ist, muss sich die KI ein Modell
davon erstellen, mit dem sie arbeiten kann. In der experimentellen Anwendung
der folgenden Verfahren haben die Autoren aber meist einfache Spiele benutzt,
weswegen nur ein geringer Bedarf fiir Abstraktion bestand. Ohne Abstraktion
muss allerdings jeder Plan exakt definiert sein in Bezug auf die teilnehmenden
Einheiten, Situationen, auf die der Plan anwendbar ist, mogliche Reaktionen des
Gegners und vieles mehr. In einem regelbasierten System ist dazu sehr viel Ex-
pertenwissen no6tig. Die folgenden Verfahren sind darauf ausgelegt, diesen Bedarf
zu minimieren.

6.1 Monte-Carlo-Simulation

Bei der Monte-Carlo-Simulation benutzt man eine grofie Anzahl an Zufallsexpe-
rimenten, um das unbekannte Verhalten eines Systems zu schétzen. Im konkreten
Fall der von Chung et al. [5] entwickelten KI ist das unbekannte Verhalten das des
Gegenspielers. Bei der Monte-Carlo-Simulation wird es durch ein rein zufilliges
Verhalten simuliert.

Die Spielvariante, die in diesem Fall gespielt wurde, nennt sich capture the
flag (CTF). Im Spiel treten zwei Gruppen von Einheiten gegeneinander an. Die
zu Anfang zugeteilten Einheiten sind die einzigen Ressourcen der Spieler. Jede
Gruppe besitzt eine transportable Flagge, die aber nur vom gegnerischen Team
bewegt werden kann. Die beiden Gruppen starten an unterschiedlichen Positio-
nen auf dem Spielfeld. Die Position der gegnerischen Flagge ist bekannt, die der
gegnerischen Gruppe nicht. Ziel des Spiels ist es fiir beide Parteien, als erste die
gegnerische Flagge in die eigene Basis zu entfithren. Um das Spiel gerecht zu
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gestalten, wurden von den Autoren nur symmetrische Spielfelder verwendet, auf
denen die gegnerischen Teams an entgegengesetzten Enden starteten (Abb. 7).

Die Definition eines Plans ist anwendungsabhéngig. Im Fall der Echtzeitstra-
tegiespiele wéren dies elementare, abstrakte Tétigkeiten wie Erforschen, Angrei-
fen oder das Erreichen irgendeines Zwischenziels. Ein Plan kann dabei auch Pa-
rameter, wie zum Beispiel den Ort, an dem er ausgefiihrt wird, haben. Auflerdem
konnen auch Sequenzen von Plénen wiederum als Plan angesehen werden. Der
von den Autoren entworfene Algorithmus names MCPlan verlduft grundsétzlich
wie folgt:

1. Erzeuge zufillig einen Plan fiir die KI.

2. Simuliere diesen Plan ausgehend vom aktuellen Zustand gegen einen zuféllig
gewihlten gegnerischen Plan. Bewerte den Erfolg des benutzten Plans.

3. Speichere das Ergebnis der Ausfithrung des KI-Plans.

4. Fiihre die Schritte 2 und 3 fiir eine feste Anzahl von Wiederholungen aus.
Fiithre danach die Bewertungen der einzelnen Simulationslédufe zu einer Ge-
samtbewertung des Plans zusammen.

5. Wiederhole die Schritte 1 bis 4 so oft wie unter den gegebenen Ressourcen-
beschrénkungen (vor allem Zeit) moglich.

6. Wihle den Plan mit der besten statistischen Bewertung zur tatséchlichen
Ausfithrung aus.

Das zufillige Erzeugen eines Planes geschieht, indem zufillige Abfolgen von
Aktionen mit zufilligen Parametern gebildet werden. Der in Schritt 2 erwéhnte
waktuelle Zustand“ steht fiir eine Abstraktion des Spiels im jeweiligen Moment.
Wie stark die Abstraktion ist, ist dem Implementierenden iiberlassen. Da dieser
Schritt aber moglichst oft ausgefiithrt werden muss, um eine aussagekréftige Be-
wertung des Plans zu erhalten, sollte auf eine geringe Laufzeit geachtet werden.
Die Simulation eines Plans wird nur fiir ein festes Zeitfenster durchgefiihrt. Da
das Spiel bei Simulationsende in der Regel noch nicht beendet ist, wird Exper-
tenwissen benétigt, um den Erfolg des Plans bewerten zu koénnen. Allerdings
kann auch dieses Wissen zumindest teilweise automatisch erlernt werden, wie
zum Beispiel Kerbusch [13] demonstriert hat.

Zur Gesamtbewertung des Plans in Schritt 4 sind verschiedene Funktionen
denkbar. Am sichersten ist es, entsprechend der MiniMax-Strategie in der Spiel-
theorie, das Minimum der Einzelbewertungen aus Schritt 2 zu nehmen. Die Funk-
tion, die im CTF-Spiel fiir diese Einzelbewertungen verwendet wurde, enthielt
Komponenten beziiglich Ressourcen, Erforschung und Uberwachung des Spielfel-
des und Positionen der Flaggen. Die Gewichte, die innerhalb der Komponenten
verwendet wurden und bei der Kombination der Komponenten eingingen, wur-
den von den Autoren manuell ausgewéhlt. Da die Gewichte fest waren, war diese
KI nicht in der Lage zu lernen. Die Qualitéit der Bewertungsfunktion wurde durch
Tests ohne Gegner und gegen einen zufillig agierenden Gegner abgesichert. Ein
zuféllig handelnder Gegner entspricht einem Gegner mit zufélliger Bewertungs-
funktion.

Die Simulation der Pléne wurde durchgefiihrt, indem die Einheitenbewegun-
gen schrittweise auf einem groberen Raster als dem Spielfeld entsprechend der
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Pléne durchgefiihrt wurden. Nach jedem Schritt wurden, falls in der Nihe geg-
nerische Einheiten waren, Kdmpfe simuliert, indem die Lebensenergie der Ein-
heiten verringert wurde. Der Verlauf der Simulation musste dabei nicht exakt
dem tatséchlichen Spielverlauf entsprechen. Zum Beispiel war es moglich, dass
gegnerische Einheiten im Spiel nicht in Angriffsweite waren, obwohl es in der
Simulation wegen des groberen Rasters so wirkte.
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Abbildung 7. Die im Experiment benutzten Spielfelder. Die beiden gegnerischen
Teams starten in den Ecken links oben und rechts unten. Die Balken in der Spiel-
feldmitte stellen Hindernisse dar. Entnommen aus [5].

In Experimenten haben die Autoren das Verhalten der KI in Abh#ngigkeit
von den Parametern Spielfeldtyp, Einheitenanzahl, Weite der Vorhersagen und
Anzahl an erwogenen Plidnen untersucht. Je komplexer das Spielfeld war, desto
erfolgreicher spielte die KI. Die Einheitenanzahl hatte keinen wesentlichen Ein-
fluss auf die Strategie. Es muss auch nicht unbedingt besser sein, weiter in die
Zukunft vorherzusagen. Dies liegt vermutlich am Fehler, der durch die Simula-
tion gemacht wird. Mehr Pldne in Betracht zu ziehen, erwies sich aber immer
als hilfreich. Bei einfachen Aufgaben stagnierte der Erfolg zwar schon ab 16
betrachteten Plénen, bei schwierigeren Aufgaben brachte dem Team aber auch
der Wechsel von 64 auf 128 Pléne noch einen deutlichen Erfolgszuwachs. An
dieser Stelle wire wahrscheinlich ein guter Ansatz, mit einer lokalen Suche aus-
gehend von bereits gefundenen Pldnen nach besseren zu suchen, anstatt immer
mehr zufillige Pline zu generieren. Im néchsten Abschnitt wird ein Verfahren
vorgestellt, das dies tut.

6.2 Case-injected EA

Miles und Louis [16], [17] benutzen einen evolutiondren Algorithmus (EA), um
Pléne fiir das Verhalten der KI zu finden. Um die Suche nicht mit einer vollig
zufillig initialisierten Population zu beginnen, wird die aus Pldnen bestehende
Population des EA um &ltere Pléne ergénzt (case-injection). Die Technik wurde
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in dem Echtzeitstrategiespiel Strike Ops angewendet. Bei diesem Spiel nimmt
ein Spieler eine defensive Rolle ein, in der er seine Gebdude und Verteidigungs-
anlagen am Boden erhalten muss. Der andere, offensive Spieler versucht, diese
durch Luftangriffe zu zerstéren. Die Spannung des Spiels speist sich aus einem
hohen Maf an Unsicherheit. Uberraschungsmomente, die durch Fallen und Wet-
terumschwiinge entstehen, und die unterschiedlichen Wirkungsgrade der Waf-
fensysteme gegeneinander bedingen hiufige Planédnderungen.

Store intermediate solutions

Periodically inject cases

oV

Py P, ]

Abbildung 8. Der Langzeitspeicher fiir bisher gefundene Individuen (mitte, oben)
und die zeitliche Folge von Problemen PFo,..., P,, zu deren Bearbeitung sie wieder
herangezogen werden. Entnommen aus [16].

Das Besondere an dem von den Autoren verwendeten evolutiondren Algorith-
mus ist die Verbindung mit einem Langzeitgeddchtnis fiir gefundene Losungen,
siehe Abb. 8. In diesem Gedéchtnis werden Ergebnisse aus fritheren Suchen ge-
speichert. Ist es leer, verlauft der Algorithmus wie ein normaler EA. Anderenfalls
werden von Zeit zu Zeit die schlechtesten Individuen in der Population durch
Individuen aus dem Gedéchtnis ersetzt, die dem besten Individuum der Popu-
lation &hnlich sind, siehe Listing 1.1. Die Ahnlichkeit von Individuen wird aller-
dings nur iiber den Hammingabstand der binédren Kodierung definiert, obwohl
eine #ihnliche binire Kodierung keine Ahnlichkeit der Individuen garantiert. Die
Autoren rechtfertigen ihre Wahl jedoch mit der Einfachheit der Berechnung des
Hammingabstandes. Unpassende Losungen wiirden wegen ihrer geringen Fitness
und der elitistischen Selektion wieder aus der Population eliminiert. Ein weiteres
Problem ist, dass die injizierten Pléne zwar dem aktuell besten Plan &hnlich sind,
jedoch in vollig anderen Situationen entstanden sein kénnen. Die Autoren neh-
men an, dass dhnliche Losungen durch dhnliche Probleme entstanden sind und
geniigend sinnvolle Informationen enthalten, um die Suche in die richtige Rich-
tung zu lenken. Die Fitness der Individuen wird berechnet, indem der weitere
Spielverlauf simuliert wird. Aufgrund der Simulation werden Wahrscheinlichkei-
ten fiir das Erreichen von Zielen und Uberleben von Objekten angenommen,
welche in die Fitnessfunktion eingehen. Wenn die Suche des EA iiber mehrere
Generationen stagniert, wird sie abgebrochen, bevor die maximale Anzahl an
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Funktionsauswertungen erreicht ist. In den Experimenten betrug diese Anzahl
zwischen 400 und 1600 Funktionsauswertungen.

Listing 1.1. Pseudocode des Case-Injected-EA. Fettgedruckt sind die Bestand-
teile, die hinzugefiigt wurden, um den Algorithmus mit dem Gedéchtnis zu ver-
binden. P(t) bezeichnet die Population zum Zeitpunkt ¢.

t = 0;
Initialize P(t);
While(not termination condition)
Begin
if(t % injectPeriod == 0)
InjectFromCaseBase(P(t), CaseBase);
Select P(t+1) from P(t);
Crossover P(t+1);
Mutate P(t+1);
t =1t 4+ 1;
if(NewBest(P(t)))
CacheNewBestIndividual(P(t), Cache);

End
SaveCacheToCaseBase(Cache, CaseBase);

Bevor das Spiel beginnt, haben beide Seiten die Moglichkeit, ihre zu be-
nutzenden Ressourcen auszuwihlen. Der offensive Spieler plant auflerdem die
Angriffsrouten, der defensive Spieler die Positionen der Verteidigungsanlagen
und Fallen. Die Routenplanung geschieht, indem die KI zu besuchende Weg-
punkte festlegt, zwischen denen die Routen mit dem Wegfindungsalgorithmus
A* berechnet werden. Die Wegkosten, die der A*-Berechnung zu Grunde liegen,
konnen von der KI durch Parameter justiert werden, allerdings versucht die KI
nicht explizit die Positionen der Verteidigungsanlagen vorherzusagen (Abb. 9).

Nur der offensive Spieler nutzte in den Experimenten die EA-basierte KI.
Der defensive Spieler wurde durch ein Script gesteuert. Das Resultat der Expe-
rimente war, dass die Case-Injection gegeniiber dem normalen EA tatséchlich
eine kiirzere Laufzeit bendtigte und bessere Plidne fand. Die Verbesserungen
fielen umso deutlicher aus, je komplexer die Mission war. Die Autoren stell-
ten auBlerdem fest, dass das Ausmafl der Neu-Planungen mit der Tragweite des
auslosenden Ereignisses korrelierte. So verursachten unbedeutende Ereignisse nur
geringe Planéinderungen, withrend starke Anderungen der Lage praktisch kom-
plett neue Pléne nach sich zogen.

Die Autoren nennen als eines der verbleibenden Probleme mit ihrem Ansatz
die zu lange Reaktionszeit, bis ein Plan gefunden ist. Sie schlagen vor, zu diesem
Zweck die Zielfunktion zu vereinfachen. Auch die Ahnlichkeitsbestimmung von
Individuen und die Auswahl aus dem Gedéchtnis wére noch verbesserungsfihig.
Die Idee, Mutation mit einem Gedéchtnis zu verbinden, ist hingegen auch an
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Abbildung 9. Ein Screenshot aus dem Spiel Strike Ops. Der angreifende Spieler startet
rechts oben in der Ecke. Von dort ausgehend sind die Flugrouten der Flugzeuge zu den
Zielen im Vordergrund und zuriick zu sehen. Die Kreise stellen die Reichweite der
Verteidigungsanlagen dar. Entnommen aus [16].

anderer Stelle gekommen. In kiinstlichen Immunsystemen ist ein Gedéchtnis fiir
Bedrohungen auch ein Bestandteil.

6.3 Kiinstliches Immunsystem

Immunsysteme sind die Abwehr hoherer Lebewesen gegen Bakterien und Viren.
Fiir den Einsatz in Spielen besitzt das Immunsystem einige niitzliche Aspek-
te, die von Fyfe [18] beschrieben werden. Es ist teilweise angeboren, kann sich
aber auch durch den Kontakt mit Feinden an diese anpassen. Das Immunsystem
produziert fortlaufend sogenannte Antikorper, die Eindringlinge anhand ihrer
Oberflachenstruktur erkennen und unschédlich machen kénnen. Erfolgreiche An-
tikorper werden mit einer hohen Mutationsrate vervielféltigt. Da die Ressourcen
des Immunsystems begrenzt sind, bedeutet ein hoher Anteil von Antikérpern
des einen Typs einen geringen Teil von anderen Typen.

Dieses Konzept wurde von Fyfe auf ein stark vereinfachtes Strategiespiel
iibertragen. In dem Spiel traten zwei Gegner mit Armeen bestehend aus Kaval-
lerie, Infanterie und Bogenschiitzen gegeneinander auf einem einfachen Gitter
als Spielfeld an. Die Mengenverhéltnisse der Einheitentypen in der Armee waren
durch die Spieler wihlbar. Die Kréfteverhéltnisse zwischen den Einheitentypen
waren wie in Abbildung 10 gegeben. Bei Zusammenstofien gleichartiger Einhei-
ten wurde der Gewinner zufillig gew&hlt. Zusétzlich schlugen zwei Einheiten
vom selben Typ auf benachbarten Feldern alle anderen einzelnen Einheiten. Wie
schon in Abschnitt 4.1 beschrieben, gibt es in diesem Spiel keine global optimale
Strategie. Zun#chst spielte die KI gegen einen Gegner mit fester Strategie. Das
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Immunsystem wurde durch folgendes, sehr einfaches Regelwerk reprisentiert.
Wenn eine Einheit des Gegners eine des Immunsystems schlug, erzeugte das Im-
musystem eine neue mit zufillig gewéhltem Typ. Im umgekehrten Fall ersetzte
es eine zufillig gewédhlte mit einer des Einheitentyps, der gewonnen hatte. Expe-
rimente mit diesem Spiel iiber 1000 Runden zeigten zwar starke Schwankungen
in den Anteilen der Einheitentypen des Immunsystems, jedoch entsprach das
durchschnittliche Verhéltnis von Einheitentypen der optimalen Strategie gegen
die des Gegners.

MacDonald und Fyfe [19] lieflen in diesem Spiel auflerdem zwei kiinstliche
Immunsysteme in Co-Evolution gegeneinander spielen. Zusétzlich dnderten sie
die Art, wie Einheiten nach Duellen ersetzt wurden. Es wurden Wahrscheinlich-
keitsvektoren eingefiihrt, die fiir jede Startposition der Einheiten die Wahrschein-
lichkeit fiir jeden Typ, gezogen zu werden, angaben. Dadurch wurde es moglich,
eine Lernrate einzufiihren, mit der der Vektor nach jedem Duell angepasst wur-
de. Die Lernrate wurde fiir jeden Spieler konstant gehalten. Im Experiment der
Autoren gewann ein Immunsystem mit einer fiinfmal so hohen Lernrate wie der

des Gegners 70% der Spiele.

Abbildung 10. Ritter (B) schligt FuBsoldat (A), Bogenschiitze (C) schldgt Ritter
(B) und FuBsoldat (A) schiigt Bogenschiitze (C). Die Konstellation fiihrt zu einem

Wettriisten der beiden Gegner, das im Kreis verlduft. Der schneller lernende Spieler
gewinnt dabei langfristig die Oberhand.

Das genannte Spielprinzip ist zu einfach, um alle oben genannten Aspekte des
Immunsystems beinhalten zu kénnen. Zum Beispiel findet keine Mutation der
Antikorper statt. Leen und Fyfe [3] untersuchten daher die Einsatzméglichkeiten
eines kiinstlichen Immunsystems in weiteren Spielen, die allerdings auch alle
sehr theoretischer Natur waren. Da die Ergebnisse alle durchweg positiv wa-
ren, stellt sich allerdings die Frage, ob die Spiele iiberhaupt geeignet waren, die
Leistungsfihigkeit von kiinstlichen Immunsystemen beziiglich der Intelligenz zu
bewerten. Einige der in Abschnitt 1 genannten Anforderungen, wie zum Beispiel
Ressourcenmanagement, stellten sich in den abstrakten Experimenten nicht. Da,
wie man in Abschnitt 6.2 sieht, andere Autoren auf ganz dhnliche Ideen ge-
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kommen sind, ist auch der Mehrwert des natiirlichen Vorbilds nicht zwingend
einleuchtend.

7 Zusammenfassung

Der Forschungszweig der kiinstlichen Intelligenz in Echtzeitstrategiespielen ist
noch recht jung [1]. Das Gebiet der Computational Intelligence scheint bei den
Forschern ein beliebtes Reservoir fiir neue Ideen zu sein. Da die hohe Komple-
xitdt des Genre offenbar hohe Anforderungen stellt, behandeln viele Ansétze
nur Teilaspekte der Problemstellung. Vor allem der Gebdudebau wurde hiufig
ausgeklammert. Die auf dynamischem Scripting basierende KI bewiltigt von
den vorgestellten Verfahren eines der kompliziertesten Spiele. Diese ist gleichzei-
tig den in kommerziellen Spielen vorherrschenden, regelbasierten Systemen am
n#chsten. Sie benutzt auch das meiste Expertenwissen, was sich in Abschnitt 4.2
als potenziell schidlich fiir den Erfolg und den Spielspafl herausgestellt hat.

Als Lernverfahren wurden TDL und Co-Evolution erwédhnt. Wihrend TDL
nur in einem Fall angewendet wurde, wurde Co-Evolution bzw. Evolution be-
nutzt, um Lernen in Kombination mit Influence Maps, dynamischem Scripting,
neuronalen Netzen und kiinstlichen Immunsystemen durchzufithren. Es stellt
sich die Frage, ob diese Préferenz an einer geringeren Leistung von TDL liegt,
oder ob Co-Evolution intuitiver zu implementieren oder schlicht bekannter ist.

Interessanterweise existiert eine Vielzahl von sehr unterschiedlichen Darstel-
lungsformen des Spiels. Welche davon am besten den Charakter eines Echtzeit-
strategiespiels abbildet und ob eine der genannten Techniken alleine fiir eine KI
in einem komplexeren Spiel mit Gebdudebau ausreicht, ldsst sich anhand der ge-
gebenen Literatur vermutlich noch nicht sagen. Der Gebdudebau verkompliziert
das Spiel vor allem durch das Hinzufiigen von Abhéngigkeiten, die das Planen er-
schweren. Dem kann man zum Beispiel begegnen, indem man die Abhéngigkeiten
direkt in einem Graph modelliert, oder indem man das Spiel in Zustinde aufteilt,
innerhalb derer keine Abhéngigkeiten existieren.

Angesichts des frithen Stadiums der Forschung bleiben Echtzeitstrategie-
spiele voraussichtlich noch fiir viele Jahre eine Herausforderung fiir Entwickler
von kiinstlicher Intelligenz. Ein Gradmesser des Erfolgs wird sicherlich zunéchst
sein, in wie weit kommerzielle Spielehersteller neue Techniken in ihre Produkte
iibernehmen. In ferner Zukunft werden KI-Methoden, die wir heute aus Compu-
terspielen kennen, vermutlich auch in der realen Welt beim Militar zum Einsatz
kommen, sollten sie sich als erfolgsversprechend erweisen.
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Zusammenfassung. Diese Ausarbeitung im Rahmen des Seminars ” Com-
putational Intelligence in Computerspielen” wird im Folgenden eine ausfiihrliche
Einleitung in Rollenspiele gegeben, um danach einige Einsatzgebiete anzureifien.
Hierauf folgend wird ein dynamisches Rufsystem als Beispielanwendung
vorgestellt, wahrend die nachfolgende AI-Skalierungsmethode Moglichkeiten
aufzeigt, um Intelligenz handhabbar zu halten. Am Ende wird noch kurz

eine neue Entwicklung vorgestellt, welche noch nicht besonders ausgereift

ist, aber viel Potenzial hat.

1 Was sind Rollenspiele ?

In Rollenspielen kurz RPG (Role Playing Game) dreht sich alles darum, dass der
Spieler ein oder mehrere Avatare steuert, welche sich in der Spielwelt mehr oder
minder frei bewegen kénnen. Ziel des Spiels ist es, die komplette Geschichte des
Spiels, welche erzdhlt werden soll, nachzuspielen. Die Geschichte der Rollenspiele
féingt in den 70er Jahren an den Universitdten an, welche als einzige Zugang
zu Rechnern ermoglichten. Inspiriert wurde das Ganze von sogenannten Pen &
Paper Rollenspielen.

Folgende Meilensteine im Bereich der Computerrollenspiele gab es:

— dnd (1974) - #ltestes erhaltenes Computerrollenspiel

— Dungeon (1975) - erstes Spiel mit grafischer Darstellung

— Ultima (1981) - Vorbild vieler spéterer Rollenspiele

— Wizardy (1981) - Vorbild vieler spéterer Rollenspiele

— Bards Tale (1985) - grafischer Standart in der Umgebungsdarstellung

— Dungeon Master (1987) - Einfithrung von Echtzeitelementen und Umge-
bungsinteraktion

— Pools of Radiance (1988) - Tabletopartige Darstellung von Kémpfen

— Neverwinter Nights (1991) - erstes Multiplayer Online Roleplaying Game

— Ultima Underworld (1992) erstes echtes 3D RPG

— Diablo (1996) - Ausloser des Actionspielebooms

— Baldurs Gate (1998) - Vorbild fiir Storytelling RPGs in moderner Prisentation

— Planescape: Torment (1999) - Computerrollenspiel als Kunstform



1.0.1 Der Avatar Zu Beginn eines RPGs steht der Spieler in der Regel
vor der Wahl, wie sein Avatar aussehen wird. Das heifit, dass der Spieler tiiber
Grofle, Rasse, Klasse, Aussehen wie z.B. Gesichtstextur, Schmuck, Kleidung,
Hautfarbe, Haarfarbe, als auch oftmals eine Spezialisierung des Charakters auf
bestimmte Gebiete wie z.B. Schmied, Kampfer, Handler etc., entscheiden muss.
Dieser Avatar ist fiir das gesamte Spiel der vom Spieler kontrollierte Charakter,
ein sogenannter Player Charakter (PC). Jeder PC hat verschiedene Fahigkeiten,
welche nicht nur kdmpferischer Natur sind, sondern auch zum Herstellen von
Waffen, der Alchemie und anderen Berufen genutzt werden kénnen. Dabei wer-
den jegliche Aktionen inklusive der Bewegung dieses PC vom Spieler kontrolliert.
Im Laufe der Zeit wird der Avatar stérker, in dem er eine sogenannte Stufe, eoder
auch Level genannt, aufsteigt. Dies hat meistens zur Folge, dass der Spieler weit-
ere Fahigkeitsopunkte auf Spezialisierungen verteilen kann, um so eine individu-
elle Entwicklung seines Avatars zu forcieren.

Eine weitere wichtige Entwicklungsart des PCs ist seine getragene Ausriistung.
Innerhalb der meisten Rollenspiele gibt es unzéhlige Gegensténde, die der PC
tragen kann. Dabei ist auch hier mit fortschreitendem Spiel eine Entwicklung
der Gegenstande, welche der Spieler bekommen kann, zu beobachten. So gibt
es meist im Laufe des Spiels méchtigere Schwerter, stirkere Riistungen, groflere
Taschen, bessere Heiltranke zu finden und zu kaufen.

1.0.2 NPCs Innerhalb der Spielwelt gibt es unzéhlige Nicht-Spieler-Charak-
tere, sogenannte NPCs. Das sind vom Computer gesteuerte Menschen und Mon-
ster, welche mit dem PC interagieren. Dies kann ein Handel, ein Gespréach oder
ein Kampf sein. NPCs sind essentiell fiir das Spielgefiihl und fiir die Lebendigkeit
der Spielwelt.

1.0.3 Die Spielwelt Heutige Rollenspiele bieten dem Spieler eine 3D-Welt,
in der er sich frei mit seinem PC bewegen kann. Frithere Spiele benutzten eine
2D /Pseude-3D Welt. Dabei sieht er seinen PC meist aus einer Gottesperspektive
von oben bzw. von schrag oben bzw. einer Ich-Perspektive. Innerhalb der Spiel-
welt steht es dem Spieler weitestgehend frei, wohin er sich bewegt. Weitestgehend
deshalb, weil der Spieler natiirlich von verschlossenen Tiiren und geographischen
Hindernissen blockiert wird. Innerhalb dieser Welt sind in Geb&uden, welche zu
Stéadten werden, in der Wildnis, auf Wegen usw. NPCs plaziert, welche mit dem
Spieler interagieren.

Weitere Interaktion gibt es meist nur mit sogenannten Points-Of-Interest. Dies
sind Objekte, welche dem Spieler Interaktionsmoglichkeiten bieten. Oftmals kann
nicht jeder Schrank, jede Truhe, jede Tiir innerhalb der Spielwelt geffnet wer-
den, sondern nur solche, welche dafiir vorgesehen sind und damit Points-Of-
Interests sind. Offensichtlichste Form der Points-Of-Interest sind NPCs durch
die Moglichkeit, den PC mit ihnen reden, kéimpfen und handeln zu lassen.

1.0.4 Aufgaben und Auseinandersetzungen Der grofite Teil eines Rollen-
spiels wird von sogenannten Quests eingenommen. Dies sind Aufgaben, die der



Spieler mit seinem PC erledigen kann, um Gold, Erfahrungspunkte, welche zum
Aufstieg des PC in eine neue Stufe benotigt werden, und Ausriistungsgegenstinde
zu erhalten. Solche Aufgaben sind meistens relativ einfacher Natur wie z.B.
"Téte X Monster der Art Y”, ”Sammel X Gegenstidnde der Art Y”, ”Bringe
diese Nachricht zu Person X”, usw. Im Rahmen dieser Auftrige tritt meistens
ein weiteres wichtiges Element von Rollenspielen in den Vordergrund.

Eine Auseinandersetzung, im Folgenden Kampf genannt, verlangt vom Spieler,
seine verschiedenen Fahigkeiten, die entweder Schaden verursachen, den Gegner
schwéchen oder jemanden heilen, einzusetzen, um dem Gegner zu toten. Dabei
lauft dies von Spiel zu Spiel verschieden ab. Es gibt rundenbasierte Kampfe,
aber auch Echtzeitkdmpfe, in denen die Anforderungen gegeniiber den runden-
basierten Kdmpfen eher im Timing liegen.

1.0.5 Geschichte Das Ziel der meisten Rollenspiele ist es, dass der Spieler mit
seinem PC die sogenannte Story, also die Geschichte, welche das Spiel erzéhlt,
nachzuspielt. Dies wird durch Aufgaben, Auseinandersetzungen, durch das Auf-
steigen des Spielercharakters in neue Stufen usw. realisiert. Im Laufe des Spiels
dringt der Spieler immer tiefer in die Geschehnisse der Spielwelt ein, um irgend-
wann, wenn er méachtig genug ist, das Unheil an der Wurzel besiegen zu konnen
und dem sogenannten Endgegner entgegenzutreten.

1.1 Einzel-Spieler Rollenspiele

Einzel-Spieler Rollenspiele zeichnen sich dadurch aus, dass der Spieler entweder
einen PC oder eine Gruppe von PCs steuert. Hierbei spielt der Spieler jedoch
immer alleine, so dass samtliche Interaktion nur mit NPCs stattfindet.

In Einzel-Spieler Spielen ist die Geschichte oftmals der treibende Faktor und
nimmt eine sehr hohe Prioritdt bei der Entwicklung ein, da hierdurch hoffentlich
genug Spannung erzeugt wird, um den Spieler bis zum Ende an das Spiel zu
fesseln. Oftmals basieren Rollenspiele, aber vor allem Einzel-Spieler Rollenspiele,
auf schon erschienenen Biichern oder Filmen.

Bekannte Beispiele der letzten Jahre:

— Baldurs Gate von BioWare
— Neverwinter Nights von BioWare
— The Elder Scrolls: Oblivion von Bethesda Softworks

1.2 Mehr-Spieler-Rollenspiele

Massivly Multiplayer Online Role Playing Games (kurz MMORPG), also Rol-
lenspiele, welche vor allem durch eine Vielzahl von oft mehreren tausend Spielern
gepragt werden, sind die neueste und aufstrebenste Entwicklung auf dem Rol-
lenspielmarkt. Diese Spiele zeichnen sich dadurch aus, dass ein Spieler einen PC
in einer Spielwelt steuert, welche auf einem Server im Internet existiert. Somit
ist auch klar, dass eine stindige Online-Verbindung existieren muss, um spielen



zu konnen. Dieser Aspekt hat dazu gefiihrt, dass erst mit der Verbreitung von
Breitband-Internetzugéingen mit einer festen Preispauschale ein Markt fiir solche
Spiele entstanden ist. Weiterhin ist es iiblich, dass eine monatliche Pauschale fiir
die Nutzung des Angebots, fiir standige Spielwelterweiterungen, fiir Updates und
fiir Serverkosten zu entrichten ist.

Innerhalb dieser Spielwelt spielen mehrere tausend Spieler gleichzeitig. D.h. sie
konnen ihre Avatare sehen, interagieren, reisen, sich in Gruppen organisieren
etc. Die Kommunikation zwischen den Spielern ist hierbei oftmals in sogenan-
nte Chat-Kanéle gezwéngt, wobei auch bei einigen Spielen eine Voice-Chat Un-
terstiitzung zu finden ist. Sowohl fiir Chat- als auch fiir Voice-Chat-Kanéle gibt
es Einschrankungen und Freiheiten fiir die Benutzer, so dass eine private Kom-
munikation iiber private Chat-/Voice-Kanéle ermoglicht wird.

Das Spiel lédsst sich hierbei grob in zwei Spielarten aufteilen, fiir die sich der
Nutzer nicht entscheiden muss, aber fiir die er sich geméfl seinen Interessen
entscheiden kann. Der erste Bereich ist der PVE Bereich. PVE steht hierbei
fiir Player vs. Environment. Dabei geht es um genau das, was in einem Einzel-
Spieler-Rollenspiel nur moéglich ist. Der Spieler kampft alleine oder mit mehreren
Spielern zusammen gegen einen vom Computer gesteuerten Gegner, also einen
NPC. Als zweiten Bereich, der exklusiv den Mehr-Spieler-Rollenspielen voren-
thalten ist, wire das PVP zu nennen. PVP steht hierbei fiir Player vs. Player.
Es geht darum, dass zwei Gruppen von Spielern, oder auch zwei Spieler alleine,
gegeneinander antreten, um den oder die Anderen zu besiegen.

Ein Beispiel fiir ein solches MMORPG ist World of Warcraft von Blizzard
Entertainment, dass weltweit {iber 9 Millionen Abonnenten hat und im Jahr
2004 erschienen ist. In Abbildung 1 auf der néchsten Seite ist oben links der
griine Lebensbalken und der blaue Manabalken des PC zu sehen, wéhrend sich
daneben der Lebensbalken des NPCs befindet, der im Moment bekdmpft wird.
In der Mitte des Bildschirms ist der Avatar zu sehen, wahrend unterhalb und
zur rechten des Avatars die verschiedensten Fahigkeiten angeordnet sind, die
ihm zur Verfiigung stehen. Unten links ist das Chatsystem zu sehen und oben
rechts ist die sogenannte Minimap zu finden, eine kleine Karte iiber die néhere
Umgebung des Spielers.

2 Einsatzfelder von CI/AI in Rollenspielen

Im Folgenden sollen die Einsatzfelder von CI/AI in Rollenspielen anhand von
Konzepten beschrieben werden, wie sie in vielen Spielen dieser Art zu finden
sind. Nachfolgend erlautert ein Beispiel, welche Methoden in World of Warcraft
eingesetzt werden.

2.1 Einsatzfelder

— Wegfindung
In allen RPGs wird ein Geldnde eingesetzt, {iber das sich PCs und NPCs



Abb. 1. Ausschnitt aus der Spielwelt von World of Warcraft

bewegen miissen. Ob dies nun ein 2D oder 3D Geléande ist, spielt dabei keine
Rolle. PCs und NPCs miissen Bewegungsbefehle ausfithren und somit den
schnellsten und optimalsten Weg finden. Ob dies in Kémpfen durch den
Computer passiert oder auf Anweisung des Spielers ist nicht wichtig. Die
Wegfindungsroutine muss vorhanden sein.

Kampf

Wie verhalten sich NPCs im Kampf ? Welche Fahigkeiten setzen sie ein ?
Wann setzen sie diese ein 7 Wie intelligent sollen sie kimpfen ? Welches Ziel
greifen sie an, wenn es mehrere gibt ? Fiir alle von diesem Fragen muss es
Losungen geben.

NPCs

Jeder NPC ist ein eigenstandiger Agent, welcher reden, kimpfen, laufen usw.
muss, ohne dass der Spieler ihn steuert. Da die Spielwelt oft aus mehreren
tausend Agenten besteht, muss jeder von diesen diese Aktionen ausfithren
konnen. Dabei kommen natiirlich auch Effizienzfragen auf.

Ruf

Wie verhalten sich NPCs gegeniiber dem Spieler ? Wie verandert sich dieses
Verhalten ? Kann der Spieler das Verhalten durch bestimmte Ereignisse
steuern 7 Auch diese Verhaltensweisen miissen gelost werden, um eine ”lebendi-
gere” Welt zu erschaffen.



2.2 Beispiel: World of Warcraft

In World of Warcraft ist es Spielern méglich, innerhalb einer Gruppe Aufgaben
zu 16sen und NPCs zu bekédmpfen. Die grofite Gruppe, ein sogenannter Raid,
besteht aus 10-40 Spielern, welche durch das Zusammenarbeiten der verschiede-
nen PCs und deren verschiedene Fahigkeiten den sogenannten Boss, einen beson-
ders starken NPC, zu besiegen versuchen. Hierbei werden erhéhte Anforderungen
an Kommunikation und Koordination gestellt, ohne die es nicht mdoglich ist, er-
folgreich zu sein.

Motiviert werden die Spieler hierbei durch besonders méchtige Belohnungen wie
Riistungen usw., welche nur in solchen Grofgruppen erlangt werden kénnen.
Das Verhalten dieser Bosse basiert hierbei auf Skripts, welche in der Sprache
LUA verfasst sind. Das hat zur Folge, dass Spieler das Verhalten vorhersagen
konnen und somit durch das Lernen des Verhaltens der Bosse geeignete Gegen-
mafinahmen einleiten kénnen. Insgesamt fithrt dies dazu, dass immer neue und
schwierigere Kampfe implementiert werden miissen, da sonst der Unterhaltungs-
wert leiden wiirde.

3 Beispiel AI: Dynamisches Rufsystem

Eine grofile Aufgabe bei der Entwicklung eines Spiels mit vielen Nicht-Spieler-
Charakteren (NPCs) ist es, diesen Leben einzuhauchen. Ein gutes Rufsystem
verwaltet den Ruf des Spielers bei NPCs dynamisch und auf den Aktionen des
Spielers basierend. Das Rufsystem von Ultima Online basierte z.B. darauf, dass
der Spieler beim To6ten eines NPCs Ruf dazugewinnt oder abgezogen bekommen
und dies den Ruf bei allen NPCs verdndert hat. Das heifit, der Effekt war global
und direkt aktiv. Spiele, in denen dieser globale Effekt auftritt, verhindern so,
dass der Spieler seinem Ruf vorrauseilen bzw. seine Aktionen verbergen kann.
Basierend auf einem Kapitel von Greg Alt und Kristin King namens ” A Dynamic
Reputation System Based on Event Knowledge” aus AI Game Programming
Wisdom [4] wird im Folgenden ein dynamisches Rufsystem beschrieben, dass
den globalen Effekt verhindert und Verdnderungen der Einstellung gegeniiber
dem Spieler nur aufgrund von direktem oder indirektem Wissen von Aktionen
des Spielers herbeifiihrt. Gleichzeitig soll der bendtigte Speicherplatz und die
CPU Zeit minimiert werden. Die Idee ist, dass NPCs ihre Meinung nur dndern,
wenn sie eine Aktion gesehen haben oder von ihr erzidhlt bekommen. Auf diese
Weise, also per Kommunikation, werden Informationen in andere Teile der Spiel-
welt transportiert. Allerdings hat der Spieler damit die Moglichkeit, seinem Ruf
vorrauszueilen bzw. die Informationsverteilung zu verhindern bzw. beeinflussen.

3.1 Datenstrukturen

Die wichtigsten Datenstrukturen sind das Reputation Event, also ein Rufer-
eignis, ein Per-NPC-Long Time Memory, also ein Langzeitgedachtnis, und eine
Per-NPC-Reputation Table, also eine Ruftabelle pro NPC.



Im Abbildung 2 ist zu sehen, dass sobald ein Reputation Event erzeugt wird,
dies zur Master-Event-List hinzugefiigt wird. Dies ist eine kompakte Verwaltung
der Ereignisse. Weiterhin werden alle Teilnehmer benachrichtigt. In der Master-
Event-List werden also alle Ereignisse gespeichert, welche von NPCs beobachtet
wurden.

Weiterhin besitzt jeder NPC ein Langzeitgeddchtnis, welches eine Liste mit allen
Ereignissen ist, von denen der NPC durch Beobachtung oder Erzdhlung Kennt-
nis hat.

Als Drittes hat jeder NPC eine Reputation Table, in der er den aktuellen Ruf
des Spielers ablesen kann bzw. dieser markiert ist.
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Reputation Table

Group Reputation

B Farmers Neutral
Lawmen Hate
Bandits : _
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Abb. 2. Der NPC hasst den Spieler, weil er herausgefunden hat, dass der Spieler einen
Banditen getotet hat und einen anderen verwundet hat



3.1.1 Reputation Event Das Reputation Event enthélt folgende Informatio-
nen. Als erstes wird die Person in der Subject Group beschrieben, die das Event
ausgelost hat. Danach geht es mit der Aktion weiter, die das Event ausgelost
hat, dem Verb. Object Group und Object Individual beschreiben die Gruppe
und das Individuum innerhalb der Gruppe, welche das Ereignis betreffen. Mag-
nitude enthélt den Zahlenwert der Rufdnderung. Weiter geht es mit dem ”Wo?”
und "Wann?”, der benutzten Vorlage sowie dem Reference-Count, welcher an-
gibt, wieviele NPCs tiber dieses Ereignis Kenntnis haben. Am Ende stehen dort
die Reputation Effects, eine Zusammenfassung, was passiert, wenn dieses Ereig-
nis auftritt.

Subject Group Player

Verb DidViolenceTo
Object Group Bandit
Object Individual |Joe

Magnitude 75 (Killed)

Where: 50, 20, 138 (In front of saloon)
When: High noon

Template KilledBandit Template

Reference Count |Known by 11 NPCs

Reputation Effects|Bandits hate player more
Lawmen like player more
Farmers like player more

Abb. 3. Beispiel fiir ein Reputation Event

3.1.2 Master Event List Ein Weg, um Ereignisse zu speichern wére es, wenn
jeder NPC jedes Ereignis speichern wiirde, tiber das er Kenntnis héatte. Dies wére
aber eine Verschwendung von Speicherplatz und wiirde schnell uniibersichtlich
werden. Um dies zu verhindern, speichert das dynamische Rufsystem alle Ereignis-
se an einem Ort, der so genannten Master-Event-List, welche alle Reputation
Events beinhaltet, wobei diese nach ihrem Auftreten, der Event ID, sortiert
sind. Die Liste wird durch einige Mafinahmen klein gehalten. Jedes Ereignis,
dass in die Liste aufgenommen wird, hat einen Reference Count, der angibt,
wieviele NPCs iiber dieses Ereignis Bescheid wissen. Sobald dieser Z&hler auf 0
steht, wird das entsprechende Ereignis aus der Liste entfernt. Weiter werden nur
Ereignisse gespeichert, bei denen der Spieler beteiligt ist oder bei denen ein NPC
jemanden getotet hat. Dies reicht aus, da Reputation Events keinerlei Einfluss
auf das Verhalten von NPCs untereinander haben.

Letzte Maflnahme, um die Liste moglichst klein zu halten ist, dass redundante
Informationen nicht gespeichert werden. Dies bedeutet, dass wenn ein ”Schieen
auf’-Ereignis und ein ”"To6ten”-Ereignis auftreten und diese den gleichen NPC
betreffen, wird nur das " T6ten”-Ereignis gespeichert.



3.1.3 Per-NPC-Long Time Memory Im NPC-Long-Term-Memory spe-
ichert jeder NPC eine komprimierte Version der Reputation Events, iiber die
er Kenntnis hat. Dabei wird nur die Ereignis ID, der Wert des Ereignisses und
der Zeitpunkt gespeichert, an dem er iiber dieses Ereignis Kenntnis erlangt hat.
Dabei wird vom Langzeitgedédchtnis nicht zwangslaufig der hochste Wert eines
Ereignisses gespeichert. Beispielsweise ist eine Situation vorstellbar, in der zwei
NPCs einen Kampf zwischen einem Spieler und einem dritten NPC beobachten.
Ein NPC verlédsst nun aber den Ort des Geschehens, bevor der Spieler den drit-
ten NPC getotet hat. Nun passiert folgendes: Beide NPCs, welche dieses Ereig-
nis beobachtet haben verweisen auf das selbe Ereignis in der Master Event List.
Allerdings speichert der NPC, welcher gesehen hat, dass der dritte NPC getotet
wurde dies mit dem Wert von z.B. 75 und der NPC, welcher nur den Kampf
beobachtet hat aber nicht dessen Ausgang das Ereignis mit dem Wert von 25.
Die obigen Zahlen sind natiirlich nur zur Verdeutlichung und sollen eine unter-
schiedliche Gewichtung von " To6ten” und ” Auf jemanden Schieflen” ausdriicken.

Um Speicher zu sparen ist es natiirlich ratsam, die Tabellen, welche das Langzeit-
gedichtnis darstellen, klein zu halten. Ein Weg, Reputation Events nicht selber
zu speichern, sondern ihre ID anstatt, wurde vorher erklart. Eine weitere Meth-
ode ist sicherzustellen, dass NPCs niemals Kenntnis tiber ein Ereignis haben, dass
keinerlei Auswirkungen auf ihr Verhalten hat. Sie sollten z.B. niemals iiber ein
Ereignis Bescheid wissen, bei dem der Spieler einen Banditen getotet hat, dass
aber keiner gesehen hat. Die niachste Methode ist, NPCs Ereignisse vergessen zu
lassen. Nach einer bestimmten, vom Designer voreingestellten Zeit vergessen
NPCs Ereignisse, was zur Folge hat, dass irgendwann der Reference Count
im Ereignis auf 0 gesetzt wird und somit eine Entfernung dieses Ereignisses
vorgenommen wird.

Letztendlich gibt es noch die Moglichkeit, Punkte in der Spielerentwicklung
einzufiithren, von denen es kein zuriick mehr gibt. Das bedeutet, dass an Punk-
ten wie z.B. einem bestimmten Level des Spielercharakters, einige Ereignisse
iiberfliissig werden, da es ab diesem Punkt vorgesehen ist, dass der Spieler z.B.
einen schlechten Ruf bei den Banditen hat. Somit kénnen alle Ereignisse entfernt
werden, die in diese Richtung gehen wiirden.

3.1.4 Informationsgewinnung von NPCs NPCs haben drei Méglichkeiten,
Kenntnis von Ereignissen zu erhalten. Entweder sehen sie Ereignisse, horen von
Ereignissen durch andere NPCs oder folgern Ereignisse aus bestehendem Wissen.
Jedesmal, wenn ein NPC ein Ereignisse kennenlernt, muss entschieden werden,
was mit diesem Ereignis passiert.

8.1.4.1 FEvent-Announcer FEreignis-Ansager oder Event-Announcer entstehen,
sobald ein Ereignis in der Spielwelt geschieht, zu dem es einen Ereignistyp gibt.
Der Event-Announcer zu diesem Ereignis entsteht an genau der Stelle, an der
das Ereignis stattgefunden hat bzw. immer noch stattfindet. Dabei gibt es zwei
Arten von Event-Announcern:



Als Erstes gibt es die einmaligen Event-Announcer, welche genau einmal ihre
Nachricht verkiinden. Dies kann z.B. ein Handel sein, ein Diebstahl usw.

Als Zweites gibt es die sogenannten dauerhaften Event-Announcer. Diese verkiin-
den ihre Nachricht dauerhaft. Die kann z.B. ein Mord sein, bei dem ein dauer-
hafter Event-Announcer ensteht, der einmal das komplette Ereignis verkiindet
und danach nur noch ein Teilereignis propagiert, in welchem der Morder als
unbekannt angegeben wird. Dies ist notig, da nach einem Mord die Leiche des
getdteten NPCs an Ort und Stelle verbleibt und somit jedem der dies beobachet,
gewisse Informationen bereitstellt.

Sobald ein Event-Announcer erscheint tiberpriift dieser, ob sich Personen in
seiner Reichweite befinden und sendet ihnen bei Bedarf, wobei dieser fiir je-
den NPC basierend auf seinem Langzeigedédchtnis individuell ist und bestimmt
werden muss, ein Reputation Event. Dies hat auch zur Folge, dass zu einem
Ereignis, welches niemand sieht, kein Reputation Event erzeugt wird.

8.1.4.2 Teilen von Informationen Eine weitere Moglichkeit der Informations-
gewinnung ist der Austausch von Informationen zwischen NPCs.

Wenn sich zwei Nicht-Spieler-Charaktere in der Spielwelt treffen, wird tiberpriift,
ob sich die beiden soweit mogen, dass sie Informationen austauschen koénnen.
Beispielsweise wird iiberpriift, ob die Banditen den Héandlern feindlich gesinnt
sind. Wenn nicht, tauschen sie Informationen aus.

Falls ein Informationsaustausch stattfindet, werden alle Informationen der bei-
den NPCs ausgetauscht, wobei aber nur nicht redundante Ereignisse gespeichert
werden.

3.1.4.8 Folgern von Informationen Eine dritte Moglichkeit das NPCs neues
Wissen erlangen, ist das einfache Folgern von Informationen. Wenn ein NPC
Kenntnis iiber ein Ereignis mit einem unbekannten Ausléser hat und spéter iiber
ein passendes Ereignis erfahrt, wird nur das detailliertere Ereignis gespeichert,
wobei der Wert aber der Gréflere von beiden Ereignissen ist.

Beispielsweise sieht ein NPCs eine Leiche und bekommt so vom dauerhaften
Event-Announcer das Ereignis mit einem unbekannten Téter. Spéter teilt dieser
NPC dann Informationen mit einem anderen NPC aus, der gesehen hat, dass der
Spieler auf den selben Banditen geschossen hat. Beide NPCs folgern nun, dass
der Spieler den Banditen getdtet hat, auch wenn dies ein unsicheres Schlieflen
ist. Allerdings ist unsichere Schlielen sehr menschlich und somit gewollt.

3.1.5 Update Prozess Sobald ein NPC die Kenntnis iiber ein Ereignis er-
langt, wird der Update Prozess ausgefithrt. Dieser soll sicherstellen, dass nur
relevante Ereignisse aufgenommen werden und diese auch mit dem passenden
Wert gewichtet werden. Andere Ereignisse miissen nur aktualisiert werden.

Die Suche nach einem FEreignis, welches aktualisiert werden muss, lduft folgen-
dermaflen ab:

1. Die Subjekt Gruppe, das Verb, die Objekt Gruppe und die Objekt ID miissen
iibereinstimmen.



2.

3.

Die Subjekt Gruppe, das Verb und die Objekt Gruppe miissen gleich sein,
aber die Objekt ID kann variieren.

Die Subjekt Gruppe des neuen Ereignisses, auf das hin tiberprift wird, ist
unbekannt, so das diese alle Werte annehmen kann. Das Verb, die Objekt
Gruppe und die Objekt ID miissen allerdings stimmig sein. Alternativ dazu
kann auch die Subjekt Gruppe des neuen Ereignisses bekannt sein und die
Subjekt Gruppe des existierenden Ereignisses unbekannt, wobei aber das
Verb, die Objekt Gruppe und die Objekt ID wieder stimmen miissen.

Wenn eine Ubereinstimmung gefunden wird, versucht der Updateprozess nach
bestimmten Regeln das Ereignis zu aktualisieren. Falls dies nicht funktioniert,
wird nach weiteren Ubereinstimmungen mit den ersten vier Punkte gesucht. Dies
geschieht so lange, bis ein erfolgreiches Update durchgefiihrt wird oder aber keine
Ubereinstimmungen mehr gefunden wird. Dann handelt sich es bei dem Ereignis
um ein Neues und wird in das Langzeitgeddchtnis aufgenommen.

Der Updateprozess versucht nach sieben Regeln, ein Update eines Ereignisses
herbeizufiihren.

1.

Wenn der Wert des neuen Ereignisses kleiner oder gleich ist und die Subjekt
Gruppe entweder unbekannt oder gleich ist und die Objekt ID auch gleich
ist, wird das neue Ereignis aufgrund von Redundanz ignoriert.

Falls die gleichen Annahmen wie in Punkt 1 gelten mit dem Unterschied,
das der Wert des neuen Ereignisses grofier ist, wird der Wert im Langzeit-
gedachtnis aktualisiert.

Falls das neue Ereignis eine bekannte Subjekt Gruppe hat und das Ex-
istierende nicht, besitzt das neue Ereignis aktuellere bzw. prézisere Infor-
mationen. Dies gilt natiirlich nur, falls die Objekt ID iibereinstimmt. Der
NPC entfernt somit das alte Ereignis und fiigt das neue Ereignis in sein
Langzeitgedéchtnis ein.

Wenn beide oder eine Subjekt Gruppen unbekannt sind und die Objekt IDs
nicht iibereinstimmen, wurde keine Ubereinstimmung gefunden. Das neue
Ereignis wird ins Langzeitgedéchtnis eingefiigt.

Falls die Subjekt Gruppen iibereinstimmen aber das alte Ereignis den hoheren
Wert hat, ist das neue Ereignis irrelevant.

Wenn die Subjekt Gruppen bekannt und gleich sind und das neue Ereignis
den maximalen Wert besitzt, wird das existierende Ereignis aktualisiert und
es werden alle anderen Ubereinstimmungen geldscht, da diese nun redundant
sind.

Falls die Subjekt Gruppen tibereinstimmen bei verschiedener Objekt ID und
kein Ereignis einen grofieren Wert hat, wird das neue Ereignis ins Langzeit-
gedachtnis eingefiigt.

8.1.5.1 Update der Master Event List Falls ein NPC ein neues Ereignis hinzufiigt
oder ein bestehendes Ereignis in seinem Langzeitgedichtnis aktualisiert, wird
gleichermaflen die Master Event Liste benachrichtigt. Wenn das neue Ereig-
nis keinem Ereignis in der Master Event Liste entspricht, wird es mit einem



Reference Count von 1 hinzugefiigt. Falls es mit einem existierenden Ereignis
iibereinstimmt, wird das existierende Ereignis aktualisiert und der Reference
Count um einen erhoht.

3.1.6 Per-NPC Reputation Table Jeder NPC benutzt die in seinem Lang-

zeitgedachtnis gespeicherten Informationen, um seine Meinung von anderen Grup-
pierungen und dem Spieler herzustellen. Somit speichert jeder NPC eine Per-

NPC Reputation Table, welche seine aktuelle Einstellung gegeniiber dem Spieler

und anderen Gruppierungen im Spiel enthalt.

Die Tabelle wird als dynamisches Feld gespeichert, wobei jeder Eintrag ein Zahler

fiir jede Gruppierung im Spiel und dem Spieler ist. Jeder Zahler besteht aus zwei

FlieBkommazahlen, wobei eine davon die positiven Effekte zahlt, wahrend die an-

dere die Negativen kummuliert. Dies kann dann verschiedenste Auswirkungen
haben:

1. Wenn ”Positiv” hoher ist als "Negativ”’, mag der NPC den Spieler bzw.
die Gruppierung. Dies kann Relevanz fiir den Austausch von Informationen
haben.

2. Wenn "Positiv”’ und ”Negativ” beide eher klein sind, weil der NPC nicht,
was er denken soll.

3. Falls ”Positiv” und ”Negativ” beide eher hoch sind, hat der NPC eine starke,
aber zwiegespaltene Einstellung gegentiber dem Spieler oder der Gruppe. Der
NPC wird den Spieler oder die Gruppe fiirchten und ihr misstrauen.

Sobald ein NPC auf den Spieler oder einen anderen NPC trifft, schaut er in
seiner Reputation Table nach, wie er sich dem Getroffenen gegeniiber verhalten
soll. Somit wiirde ein NPC niemals jemanden angreifen, den er mag, wahrend er
sich jemandem, bei dem er sich nicht sicher ist, vorsichtig ndhern wird.

3.2 Zusammenfassung

Das dynamische und ereignisbasierte Rufsystem ermoglicht es, eine grofie Zahl
von menschendhnlichen NPCs zu modellieren und dabei die CPU- und Spe-
icherkosten minimal zu halten. Hier wird ein relativ einfaches Rufsystem beschrie-
ben, welches aber, sobald dieses implementiert ist, leicht durch die Einfiihrung
neuer Verben wie z.B. ”liigen”, "handeln”, ”schenken”, ”stehlen”, ”zerstoren”
usw. erweitert werden kann. Dabei ist es auch denkbar, Ereignisse nicht nur auf
NPCs wirken zu lassen, sondern auch auf Objekte wie z.B. Gebaude. Bei alledem
ist es nur wichtig, den Speicherverbrauch im Auge zu behalten.

4 Schwierigkeiten beim Einsatz von AI: Level-of-Detail

Im Folgenden soll ein Ansatz von BioWare beschrieben werden, bei dem es sich
um eine Al-Skalierung fiir grofie Rollenspiele handelt. Dabei bezieht sich das
folgende Kapitel auf ein Kapitel namens ”Level-of-Detail Al for a Large Role-
Playing Game” aus Al Game Programming Wisdom [4]



Das Rollenspiel Neverwinter Nights von BioWare erschien im Juni 2002. Wie
bei vielen Rollenspielen, erschafft sich der Spieler einen Charakter, welcher im
Laufe der Zeit starker und machtiger wird. Diesen steuert er durch eine definierte
Spielwelt, entweder alleine und in einer Gruppe mit anderen Spielern zusammen.
In dieser Welt gibt es auch wieder unzéhlige Monster zu téten, Gegenstéande zu
sammeln und Quests zu erledigen.

Das urspriingliche Design zu BioWares Mehrspieler-Spiel Neverwinter Nights
(NWN) sieht Abenteuer vor, welche aus verschiedenen Gebieten innerhalb dieses
Abenteuers bestehen. Man konnte dies mit einem Level vergleichen. Jedes dieser
Abenteuer besteht aus verschiedenen Gebieten wie z.B. dem Inneren von Hausern,
einem Wald, einer Stadt oder einem Teil eines Dungeons. Ein Dungeon ist hier-
bei ein Gebédude, eine Hohle, eine Burg, in der sich Monster tummeln und meist
besonders schwierige Gegner zu finden sind. Jedes dieser Gebiete ist iiber eine
sogenannte Area-Transition, also eine Moglichkeit sich zwischen diesen Gebieten
zu bewegen, an andere Gebiete angeschlossen.

BioWare fand heraus, dass es nétig ist, die Anzahl der Ressourcen, welche vom
Spiel und von der Al benutzt werden, zu reduzieren. Um dies zu bewerkstelligen,
wurden Abenteuer in sogenannte Master-Area-Groups aufgeteilt. Eine Master-
Area-Group besteht hierbei aus einem Aufliengebiet wie z.B. einer Stadt und den
in diesem Gebiet liegenden Gebieten, wie z.B. dem Gebaudeinneren der Gebaude
der Stadt. Dies flihrte dazu, dass sobald ein Spieler eine Grenze eines Gebiets
erreichte, an der normalerweise ein Transfer in ein anderes Gebiet stattfinden
wiirde, die Meldung kam, dass erst die ganze Gruppe gesammelt werden miisse,
um weiterzureisen. Und genau hier kommt das Problem auf. Dies war laut den
Benutzern eines der meistgehassten Funktionen des Spiels, da die Spieler in den
seltenssten Fallen wirklich als kompakte Gruppe durch die Welt reisen, sondern
sich eher verteilt bewegen. Somit kamen Wartezeiten auf, welche den Spielfluss
aus technischen Griinden unterbrochen haben.

Eines der Designziele von NWN war es nun, dass solche Restriktionen im Mehr-
spielerspiel nicht mehr auftreten diirfen. Somit wurde die Entscheidung getroffen,
dass alle Gebiete eines Abenteuers im Speicher gehalten werden, wobei die Gréfie
dieser Abenteuer ein wenig verringert wurde. Dies fiihrte zu einem grofien Prob-
lem fiir die AI-Entwickler. In einem Abenteuer befinden sich tausende von NPCs,
also autonome Agenten, welche in der Spielwelt agieren. Jeder dieser Agenten
stellt Anforderungen an die CPU durch Bewegung, Kémpfe und sonstige Inter-
aktionen untereinander. Somit besteht die Gefahr, dass das ganze Programm
zum Stillstand kommen konnte, wihrend dessen sich die AT durch tausende von
Anfragen arbeitet.



4.1 Level-of-Detail: Grafik-Engine

Grafik-Engines haben mit &hnlichen Problemen zu kdmpfen. Auf dem Bild-
schirm miissen eventuell eine Vielzahl von Objekten gerendert werden, wobei
sich jedes Objekt aus vielen Dreiecken zusammensetzt. Allerdings kann jeder
Grafikchip nur eine gewisse Anzahl von Dreiecken gleichzeitig rendern. Eine
Losung ist es, die Anzahl der Objekte beizubehalten, allerdings mit einer gerin-
geren Anzahl von Dreiecken bei gewissen Objekten. Abhéngig von der Kom-
plexitat der darzustellenden Szene kann jedes Objekt nun mit einem angemesse-
nen Detaillevel gerendert werden. Dieser Level-Of-Detail Algorithmus kontrol-
liert und steuert die Anzahl der zu zeichnenden Dreiecke bei gleichbleibender
Objektanzahl auf dem Bildschirm. Der Vorteil, 3D-Objekte in verschiedenen
Auflésungen oder Detailleveln zu speichern, wurde schon vor 25 Jahren von
James Clark behandelt. Ein Objekt, welches auf dem Bildschirm und in der Nahe
der Kamera ist, kann hunderttausend Polygone benétigen, um in angemessener
Qualitat gerendert zu werden, wiahrend ein Objekt, was sich in einiger Entfer-
nung zur Kamera befindet, vielleicht mit einer handvoll Polygonen auskommt.
Im Abbildung 4 sieht man, wie die 3D-Grafik einer Lampe von einer 10.000 Poly-
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Abb. 4. Lampe in verschiedenen Detailleveln aus derselben Distanz betrachtet

gon Version zu einer 48 Polygon Version vereinfacht wird. In Abbildung 5 auf
der néchsten Seite sieht man ein Beispiel, wie diese weniger detaillierten Modelle
eingesetzt werden. Da das Ganze fiir Grafiken funktioniert, sollte dies auch fiir
die AI funktionieren. Wenn man Al als die Erschaffung der Illusion einer Intelli-
genz ansieht, dann sollte eine Spiel-Al dem Spieler Objekte prasentieren, welche
sich aulergewohnlich verhalten. Ziel ist es also, detailliertere AI-Algorithmen
auf den Objekten auszufiihren, welche der Spieler sieht und weniger detaillierte
Algorithmen auf Objekten, die der Spieler nicht sieht.

4.2 Level-of-Detail: AI

In Neverwinter Nights kann ein Spieler seinen Spielercharakter sehen, welcher
sich in der Mitte des Bildschirms befindet. Die Kamera kann frei um den Spiel-
ercharakter herum gedreht werden. Um die Anzahl der Objekte zu kontrollieren,



Abb. 5. Lampe in verschiedenen Detailleveln aus verschiedenen Distanzen betrachtet

hat man die Sichtweite der Kamera auf 50 Meter gesetzt, wobei nur Objekte und
Kreaturen innerhalb dieser Reichweite angezeigt werden.

Wenn man Objekte klassifiziert, gibt es verschiedene Faktoren. Der beste Algo-
rithmus sollte die Kontrolle von Spielercharakteren {ibernehmen, da diese immer
auf dem Bildschirm zu sehen sind. Des weiteren sollten NPCs, welche mit den
Spielercharakteren interagieren, auch eine verniinftige AI bekommen, wahrend
fiir Objekte aulerhalb der Sichtweise eine Approximation des Verhaltens oder des
Kampfes ausreicht bzw. moglich ist. Somit haben sich fiir NWN 5 verschiedene

LOD Classification

Player Characters (PCs) (your Pary)
Creatures fighting or interacting with a PC
Creatures within 50 meters of a PC

Creatures in the same large-scale area of a PC
Creatures in areas without a PC

O x| WO DN =

Abb. 6. Detaillevel in Neverwinter Nights

Klassifikationen von Objekten ergeben, welche von hochster zu niedrigster Pri-
oritiat geordnet sind und auf der Sichtweite des Spielers beruhen und in Abbil-
dung 6 zu sehen sind.

In Abbildung 7 auf der néchsten Seite sieht man zwei verschiedene Gebiete,
wobei jedes Gebiet durch ein groles Quadrat dargestellt wird. Es befinden sich
drei Spieler im Spiel und jeder von ihnen kontrolliert einen Spielercharakter.
Spielercharaktere sind durch kleine Kreise dargestellt, wobei die groflen Kreise
die Sichtweite der Charaktere beschreibt. Kleine Quadrate sind NPCs und jeder
NPC hat seine LOD Klassifizierung als Zahl innerhalb des Quadrates stehen.



Abb. 7. Erste Klassifizierung der Detaillevel in NWN

Spielercharaktere sind immer LOD 1. NPCs, welche mit dem Spielercharakter
interagieren sind LOD 2. NPCs in der nédheren Umgebung, also dem Sichtfeld
vom Spielercharakter, sind LOD 3, NPCs im selben Gebiet, aber aulerhalb des
Sichtbereichs LOD 4. NPCs im selben Abenteuer, aber nicht im selben Gebiet
wie der Spielercharakter, werden in LOD 5 eingeteilt.

Jeder dieser Level-of-Detail Klassen ist sehr leicht mittels Funktionen der Game-
Engine zu erkennen. Beispielsweise macht jeder NPC eine Sichtbarkeitsiiber-
prifung, um alle NPCs innerhalb von 50 Metern festzustellen. Hierbei kann
leicht eine Uberpriifung stattfinden, ob dieser NPC ein Spielercharakter ist oder
nicht. Weiterhin hat jedes Gebiet ein geskriptetes Ereignis, welches bei Verlassen
des Gebiets durch den Spieler ausgelost wird. Demzufolge ist es einfach, die Ge-
biete zu finden, in denen Spielercharaktere sind.

Weiter werden jegliche Angriffe oder Interaktionen von NPCs durch eine einzelne
Funktion aufgerufen, so dass auch hier ein eindeutiger Punkt ist, um den LOD
eines NPCs zu verdndern.

4.2.1 Updatezyklen Die wahrgenommene Intelligenz eines NPCs héngt sehr
stark mit der Reaktionszeit dieses NPCs auf bestimmte Situationen zusammen.
So wird zum Beispiel ein NPC, welcher lange braucht, um einem fliehenden
Spieler zu folgen, als nicht so intelligent wahrgenommen wie ein NPC, welcher
dies direkt tut. Also bestimmen die 5 LOD Klassen die benétigte Menge an In-
telligenz bzw. Interaktivitat.

Nachdem jeder NPC in eine der 5 Klassen eingeteilt wurde, bestimmt eine Funk-
tion, wer den néchsten Berechnungszeitraum zugewiesen bekommt. Abbildung
8 zeigt, welche Prozentzahlen fir NWN benutzt wurden, da diese gut funk-
tionieren. Anzumerken ist hierbei noch, dass sobald einer Liste erlaubt wird,
einen NPC, der in dieser ”wartet”, abzuarbeiten, dieser NPC immer erst kom-
plett abgearbeitet wird. D.h. eine hoher priorisierte Liste kann wahrend eines
Berechnungsvorgangs fiir einen NPC nicht eine neue Berechnung starten. Dies



CPU Time Level-of-Detail

60% LOD 1: Player Characters

24% LOD 2: Creatures interacting with PCs
10% LOD 3: Creatures in proximity of PCs

4% LOD 4: Creatures in an area with a PC

2% LOD 5: Creatures not in an area with a PC

Abb. 8. CPU Zeit pro LOD Level in Prozent

ist wichtig, damit auch die niedrig-priorisierten Listen Fortschreiten und niemals
verhungern.

4.3 Einsatzgebiete von Level-of-Detail

4.3.1 Wegfindung Jede AI Aktion benétigt CPU Zeit. Da die Wegfindung
iiber ein komplexes Geldnde einen Gutteil der Rechenzeit benétigt, ist es folglich
logisch, den Level-of-Detail Algorithmus hier zu implementieren.

Basierend auf der Al-Struktur von NWN wurde entschieden, dass jeder NPC
eine Instanz des Wegfindungsalgorithmus speichert. Als Wegfindungsalgorithmus
wurde IDA* und andere Computerschach-Techniken benutzt, um Ressourcen zu
sparen [5].

Das Geldande ist in 10 mal 10 Meter Felder unterteilt, wobei jedes davon seine
Nachbarn kennt. Mittels dieses grobkornigen Systems ist es moglich, dass man
eine Sequenz von Feldern erhélt, die man entlanglaufen muss, um ein bestimmtes
Ziel zu erreichen. Dies wird im Allgemeinen Inter-Tile-Pathfinding genannt, da
hier nur die Sequenz der zu laufenden Felder interessiert, aber nicht, wie inner-
halb der einzelnen Felder gelaufen wird. Der volle Pfad wird dann mittels des
Intra-Tile-Pathfinding generiert. Hierbei wird ein komplexer Algorithmus zur
Wegfindung tiber ein 3D-Gelande benutzt, der fiir jedes 10 mal 10 Feld den Weg
bestimmt.

Dies bedeutet, dass jeder NPC, welcher auf dem Bildschirm zu sehen ist, also alle
NPCs von LOD 1 bis LOD 3, den vollen Wegfindungsalgorithmus mit Inter- und
Intra-Tile-Pathfinding implementieren miissen. LOD 4 NPCs implementieren
nur den Inter-Tile-Algorithmus, der gerade mal 10 Prozent der Gesamtzeit des
kompletten Wegfindungsalgorithmus benotigt. Dazu springen NPCs nach einer
bestimmten Zeit - der Zeit die sie normalerweise bendtigen wiirden - zwischen
den grobkornigen Feldern hin und her. Allerdings unbemerkt vom Spieler. LOD
5 NPCs werden nach der normalen Reisezeit einfach an ihr Ziel gesetzt.

4.3.2 Kampf In Neverwinter Nights werden die sehr komplexen Advanced
Dungeons and Dragons Regeln benutzt. Diese fiillen mehr als 60 DIN A4 Seiten.
Somit ist klar, dass das Ergebnis eines Kampfes eine aufwendige Simulation er-
fordert. Die ist ein guter Ansatzpunkt fiir einen LOD Algorithmus.



LOD 1 und LOD 2 implementieren das komplette Regelsystem, da dies unmit-
telbar mit dem Spieler interagiert. Auf LOD 3 ist es schon nicht mehr so wichtig,
dass jeder Wiirfelwurf ausgewertet wird, so dass eine abgespeckte Regelversion,
die sehr dhnlich aussieht, zum Einsatz kommt. Bei LOD 4 NPCs, also solchen,
welche sich im gleichen Gebiet, aber nicht in Sichtweite befinden, ist nur das
Ergebnis des Kampfes relevant. Somit werden hier Schadenskapazitidten bes-
timmt und dann einfach gegeneinander aufgerechnet, um den Sieger zu bes-
timmtn. Bei LOD 5 NPCs reicht ein Miinzwurf, wobei dieser noch durch einzelne
Kampfwertungen gewichtet werden kann, so dass ein Ergebnis haufiger auftritt
als das andere.

4.3.3 Random Walks Random Walks sind ein Konzept, welches NPCs um
ihre ”Position” herum in einem bestimmten Radius zuféllig herumlaufen l&sst.
Die einzige Intention hierbei ist es, die Spielwelt ein wenig lebendiger zu gestal-
ten.

Auch hier gilt wieder fiir LOD 1 und 2 NPCs, dass sie den vollen Wegfindungsal-
gorithmus implementieren bzw. benutzen. LOD 3 NPCs laufen nur eine gerade
Linie zu ihrer Zielposition. LOD 4 und 5 NPCs bewegen sich nicht basierend auf
Random Walks, da dies keinen Nutzen hat, wenn der Spieler dies nicht sieht.

4.4 Zusammenfassung

Das Level-Of-Detail Konzept teilt Agenten in verschiedene Klassen ein. Diese
Einteilung basiert auf der Sichtbarkeit von Agenten durch den Spieler. Agenten,
welche durch den Spieler zu sehen sind, bekommen mehr Rechenzeit zugeteilt als
solche, welche nicht sichtbar sind. Dies wird durch eine Skalierung der benutzten
Algorithmen geschehen, so dass auf der hochsten Prioritatsstufe volle Algorith-
men benutzt werden, wahrend auf der geringsten Prioritdtsstufe nur Approx-
imationen benutzt werden. Somit bietet dieser Ansatz eine gute Moglichkeit,
eine grofle Menge von Agenten innerhalb einer Spielwelt intelligent erscheinen
zu lassen, gleichzeitig aber den Rechenaufwand kontrollieren zu kénnen, in dem
Intelligenz nur dort stattfindet, wo sie vom Spieler auch wahrgenommen werden
kann.

5 Radiant Al

Im Titel The Elder Scrolls IV: Oblivion von Bethesda Softworks, erschienen im
Maérz 2006, wurde ein neues Al System namens Radiant AI benutzt, welches
eigens von Bethesda Softworks entwickelt wurde.

5.1 Idee

Hinter dem Namen steckt folgende Idee. Jeder NPC besitzt einen Zeitplan,
den er erfiillen muss. Dieser deckt dabei jeden moglichen Zeitpunkt ab und ist



somit liickenlos. Ziel des Ganzen ist es, ein KI System zu entwerfen, in dem
NPCs eigenstandig agieren und somit die Illusion eines eigenen Lebens erschaf-
fen wird. Weiterhin sollen sie nicht geskriptet sein, eine eigene Stimmung haben
und sowohl Mimik als auch das dementsprechende Verhalten dazu zeigen.
Somit basiert das Radiant AI System auf der folgenden Idee. Jeder NPC bekommt
eine Liste von Bediirfnissen, welche er erfiillen muss. Dies kénnen beispielsweise
"kampfen”, "lernen”, ”essen”, "bewachen”, ”beschiitzen”, ”schlafen” usw. sein.
Aufgrund dieser Liste trifft er Entscheidungen, was wichtiger ist bzw. eine héhere
Prioritat hat. Weiterhin besitzt auch jeder NPC eine Liste mit Zielen, welche
globaler sind als Bediirfnisse wie z.B. ”Vemehre dein Gold” oder ” Versorge die
Stadt mit Lebensmitteln”. So wird dem Spieler die Moglichkeit gegeben, am
"Leben” der NPCs teilzunehmen, sie dabei zu beobachten, zu stéren etc. Zu
erwéahnen ist hierbei noch, dass trotz der nicht geskripteten Bediirfnisse und
Handlungen, die Interaktion mit dem Spieler weiterhin geskriptet ist, was weit-
erhin notwendig ist, um eine Geschichte erzahlen zu kénnen.

5.2 Beispiele
Im folgenden einige Beispiele zum Verhalten der Al:

— Ein Spielercharakter versucht, einen Krug aus einem Wirtshaus zu entwen-
den. Der Wirt erwischt ihn dabei und ruft die Stadtwachen, so dass sich
diese um den Fall kiitmmern.

— Der Hof eines Bauern wurde von Banditen angeziindet. Anstatt zu versuchen,
den Hof zu retten, sucht der Bauer erstmal nach seinen Séhnen.

5.3 Probleme

Beim Einstellen des System gab es allerdings Probleme, die sich in einem nicht
gewiinschten Verhalten duflerten. In den Communitys [6]und Blogs zu The Elder
Scrolls IV findet man zahlreiche Beispiele zu diesen Probleme. Einige davon sind:

— Ein NPC bekommt eine Harke und das Ziel ”Laub harken”. Ein anderer
NPC bekommt das Ziel ”Wege fegen” und einen Besen. Durch irgendwelche
Entscheidungen der NPCs tauschen diese die beiden Gegenstéinde, so dass
sie ihre Ziele nicht mehr direkt umsetzen konnen. Folge davon ist, dass ein
NPC den anderen getotet hat, um seinen Gegenstand zu erlangen und sein
Ziel wieder erfiillen zu kénnen.

— Eine Stadtwache wird hungrig. Unter den viele Mdglichkeiten zur Essens-
beschaffung entscheidet sie sich fiir die Jagd im Wald. Aufgrund dessen
verlassen die anderen Wachen ihre Posten und die Stadt, um die im Wald
jagende Wache einzufangen, da diese ihren Arbeitsplatz verlassen hat und
somit die Arbeit verweigert. Wahrend die Stadtwachen also damit beschéftigt
sind, die hungrige Wache einzufangen und in den Kerker zu werfen, sind in
der Stadt keinerlei Wachen mehr zu finden, woraufhin die anderen NPCs die
Héndler pliindern, da keine Strafverfolgung mehr existiert



5.4 Zusammenfassung

Radiant AT versucht, Nicht-Spieler-Charakteren ein Leben einzuhauchen, indem
jeder von ihnen Bediirfnisse und Ziele hat, welche er auch ohne Zutun des Spiel-
ers versucht umzusetzen. Bisher gibt es noch Probleme in der Umsetzung, da
einige Verhaltensweisen nicht erwiinscht sind, aber im Groflen und Ganzen ist
ersichtlich, dass es sich um eine méchtige Idee handelt, die im Laufe der Jahre
verbessert und ausgereifter wird. Leider gibt es zu dieser interessanten Idee nur
sehr wenig bzw. keine Informationen.

6 Fazit

Rollenspiele greifen auf viele Technologien zuriick, welche in anderen Gebieten
entwickelt wurden, ob es die Wegfindung ist oder eine Personlichkeitssteuerung.
Hierbei ist allgemein aber zu beobachten, dass das Thema AI und Rollenspiele
erst in letzter Zeit an Bedeutung gewinnt, da geskriptete Verhaltensweisen von
NPCs nicht mehr zufriedenstellend sind. Die Probleme, die sich hierbei insbeson-
dere bei Rollenspielen ergeben, sind vor allem performancetechnischer Natur.
Man konnte sicherlich viel intelligentere NPCs bereitstellen, allerdings zieht das
auch erhdhte Anforderungen an CPU und Speicher nach sich, was gerade bei
Spielwelten mit mehreren tausend Agenten zu einem grofien Problem wird.
Insgesamt wird dem Thema in den nichsten Jahren immer grofiere Bedeutung
zukommen wie schon die Entwicklung der Radiant AI zeigt. Es deutet alles
darauf hin, dass die Spielwelten immer lebendiger, immer intelligenter sein wer-
den.

Leider ist aber auch zu sagen, dass wenig bis keine Literatur zum gesamten
Thema zu finden ist, was sicherlich daran liegt, dass Rollenspiele auf dem Markt
der PC Spiele erst in den letzten Jahren eine wichtigere Rollen einnehmen.
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1 Einleitung

Computerspiele sind in der Informatik schon seit einem langen Zeitraum ein
interessantes Forschungsgebiet. Sie besitzen aufgrund ihrer festen Regeln und
einem spezifizierten Ziel wiinschenswerte Eigenschaften fiir die Forschung. Oft
miissen diese Spiele aber wegen ihrer hohen Komplexitdt abstrahiert werden,
damit die klassische KI nicht iiberfordert ist. Die Hauptziele der Forschung liegen
in der Untersuchung, wie gut ein Computerspieler bei einem bestimmten Spiel
werden kann und wie stark er im Vergleich zu menschlichen Gegenspielern ist.
Meistens wird ein solcher Vergleich iiber eine bestimmte Anzahl von Spielen
gemessen.

1.1 Definition des Begriffs Spiels
Der Kulturhistoriker Johan Huizinga [1] stellte 1939 folgende Definition auf:

,opiel ist eine freiwillige Handlung oder Beschiftigung, die innerhalb
gewisser festgesetzter Grenzen von Zeit und Raum nach freiwillig ange-
nommenen, aber unbedingt bindenden Regeln verrichtet wird, ihr Ziel
in sich selber hat und begleitet wird von einem Gefiihl der Spannung
und Freude und einem Bewusstsein des Andersseins als das gewo6hnliche
Leben.

Somit dient ein Spiel also zur Unterhaltung der Spieler und soll vor allem
Spal machen. In der heutigen Zeit kénnen Spiel und Beruf teilweise ineinan-
der iibergehen wie beispielsweise im Profi-Fussball oder auch beim Pokern.

1.2 Aufbau der Ausarbeitung

Zu Beginn dieser Seminarausarbeitung werden in Kapitel 2 die allgemeinen Re-
geln des Kartenspiels Poker eingefiihrt und in Kapitel 3 einige hiufig gespielte
Varianten vorgestellt sowie in Kapitel 4 auf Poker aus wissenschaftlicher Sicht als
Spiel unvollstéindiger Informationen eingegangen. Anschlieend wird in Kapitel 5
auf bereits veroffentlichte Arbeiten eingegangen, denn die Entwicklung von Stra-
tegien fiir Poker beschiiftigte einige bekannte Forscher und im Hauptteil dieser
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Ausarbeitung, Kapitel 6, werden exemplarisch vier Anwendungen verschiedener
CI-Methoden gezeigt. AbschlieBend gibt es eine Zusammenfassung in Kapitel
7 und ein damit verbundener Ausblick iiber weitere Moglichkeiten die KI zu
verbessern.

2 Pokerregeln

Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, besitzen alle Spiele fest definierte Regeln
und ein spezifiziertes Ziel. Allerdings gibt es im Poker zahllose Varianten, die alle
in den Casinos oder online angeboten werden. In den folgenden Abschnitten wer-
den zuerst die Regeln erklart und im néchsten Kapitel dann die unterschiedlichen
Varianten vorgestellt. Nachzulesen sind die Regeln und Varianten in unzéhligen
Biichern iiber Poker, beispielsweise in [2].

2.1 Wertigkeit der Blitter

Beim Poker unterscheidet man zwischen zehn moéglichen unterschiedlichen Kom-
binationen (Hand), die wertvoller werden je seltener sie vorkommen, siehe Ta-
belle 1. Es gewinnt immer der Spieler! mit der stérksten Hand. Haben zwei oder
mehr Spieler eine gleichstarke Kombination, so entscheiden die hoheren Karten
in der Kombination und bei deren Gleichheit die Beikarten (Kicker). Hierunter
fallen Karten, die die Kombination nicht stérker machen, aber helfen zwei gleich-
wertige Blétter zu unterscheiden. Beispielsweise ist ein Paar Buben besser als ein
Paar Achter, besitzen aber beide Spieler das gleiche Paar, so gewinnt der Spie-
ler, der ein Ass als Beikarte hat gegen den Spieler der kein Ass besitzt. Haben
zwei Spieler einen Flush, so ist entscheidend, welcher Spieler den hoheren Flush
besitzt, wobei zuerst die beiden hochsten Karten des Flushes miteinander ver-
glichen werden und bei Gleichheit die nichsthéheren, etc. Sind alle fiinf Karten
identisch, teilen sich beide Spieler den Gewinn (Split Pot). Haben zwei Spie-
ler eine Strafle, so ist ebenfalls entscheidend, welcher Spieler die hohere Strafle
besitzt, sind beide Straflen gleich, kommt es zum Split Pot. Grundsétzlich wer-
den beim Poker immer die fiinf besten Karten betrachtet, so dass ein Kicker als
sechste Karte nicht in Frage kommt, womit moglicherweise sonst ein Split Pot
noch zu verhindern wére.

2.2 Setzrunden

Bei den meisten Pokervarianten miissen ein oder zwei Spieler vor der Karten-
ausgabe ein sogenanntes Bring-In (Blinds) bezahlen. Es gibt jedoch auch Spiele,
in denen alle Spieler vor Erhalt ihrer Karten schon eine Pauschalabgabe (Ante)
machen miissen. Mit Erhalt der ersten Karten startet nun die erste Setzrunde.
Wurden Blinds bezahlt, miissen auf jeden Fall alle Spieler, die im Spiel (Pot)

! Um unnétige Formulierungen abzufangen, wird im weiteren Verlauf immer die
méannliche Form fiir Spieler und Spielerinnen gew#hlt.
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Tabelle 1. Wertigkeit der verschiedenen Hénde im gewdhnlichen Poker, sortiert von
schwach nach stark und die Wahrscheinlichkeit ihres Auftretens bei der Variante fiinf
aus sieben Karten.

Name Erklidrung ‘Wahrscheinlichkeit
Hochste Karte Keine der unteren Kombinationen 17,41 %
Ein Paar Zwei Karten gleichen Wertes 43.83 %
Zwei Paare Zwei Paare 23,50 %
Drilling Drei Karten gleichen Wertes 4,83 %
Strafe Fiinf Karten in einer Reihe 4,62 %
Flush Fiinf Karten in einer Farbe 3,03 %
Full House Ein Drilling und ein Paar 2,60 %
Vierling Vier Karten gleichen Wertes 0,17 %
Straight Flush Strafle in einer Farbe 0,028 %
Royal Flush |Strafle in einer Farbe mit Ass als hochste Karte 0,0032 %

bleiben wollen, diese Blinds auch zahlen. Zusétzlich gibt es noch die Moglichkeit
selber etwas zu setzen (Bet), weiterzuerhdhen (Raise) oder eine Erhshung mitzu-
gehen (Call). Jeder Spieler hat immer auch die Moglichkeit auszusteigen (Fold).
In diesem Fall legt er seine Karten hin und scheidet aus dem Spiel aus. Den
Pot kann er nun nicht mehr gewinnen und seine bis hierher getétigten Einsétze
sind verloren. Haben alle noch im Spiel befindlichen Spieler den gleichen Einsatz
gebracht, werden je nach Spielvariante neue Karten ausgeteilt, bzw. Karten ein-
getauscht, siehe Kapitel 3 iiber Pokervarianten. Nach den festgelegten Runden
hat ein Spieler entweder alle Mitspieler herausgeboten und so den Pot gewonnen
ohne seine Karten zeigen zu miissen oder es kommt zum Aufdecken der Karten
der noch involvierten Mitspieler (Show-Down). Gewinner des Pots ist in diesem
Fall der Spieler mit der besten Hand, siehe 1.

Entscheidend bei Setzen ist auch die Position, an der sich ein Spieler be-
findet. Hierunter versteht man beim Poker, ob man als einer der ersten Spieler
eine Entscheidung fillen muss oder ob man weit hinten sitzt und so den Vorteil
hat, dass man schon Informationen iiber die Hénde seiner Vorgénger erhilt. Die
beste Position hat der Kartengeber, da er als letzte Person eine Entscheidung
fallen darf. Bei vielen Pokervarianten, die im folgenden Kapitel 3 erwahnt sind,
kommt es dazu, dass in frither Position Karten hiaufiger weggeworfen werden als
weiter hinten.

3 Pokervarianten

Wie schon im vorangegangenen Kapitel erwdhnt, gibt es unterschiedliche Va-
rianten. Als erstes Unterscheidungskriterium gibt es Turnierspiele und Sit-
and-Go-Spiele. Bei den Turnierspielen erhalten alle Teilnehmer zu Beginn die
gleiche Anzahl an Chips und ein Turnier lduft solange bis ein Spieler alle Chips
besitzt. Spieler, die keine Chips mehr haben, scheiden aus. Bei wenigen Turnieren
kénnen sie sich auch wieder einkaufen (Re-Buy) und erhalten neue Chips.
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KI und CI in Pokergames 5

Zum Ende des Turniers wird das Startgeld mittels eines vorher vereinbarten
Schliissel auf die platzierten Spieler aufgeteilt. Als Beispiel ist die Verteilung von
PokerStars? aufgefiihrt, siche Tabelle 2. Im Gegensatz hierzu stehen die Sit-and-
Go-Spiele, die auch unter dem Namen Cashgames bekannt sind. Bei dieser
Spielform kann sich der Spieler jederzeit mit seinem Geld an den Tisch setzen
und an der Runde teilnehmen, sofern er einen Mindestbetrag einsetzt und ein
Platz am Tisch frei ist. Auch ein Ausstieg ist zu jeder Zeit moglich.

In den folgenden Abschnitten werden die beliebtesten Pokerarten vorgestellt.
Hier gibt es drei verschiedene Kategorien, in die man alle Spiele einordnen kann.

3.1 Draw

Draw-Spiele sind die eigentlichen Urformen des Pokers. Hierbei erhélt jeder Spie-
ler seine eigenen Karten, die nur er sehen kann. Die Form Five Card Draw
kennt man aus vielen Western und wurde vor zehn bis zwanzig Jahren eigent-
lich ausschlielich gespielt. Hierbei erhalten alle Spieler fiinf Startkarten (Hole
Cards). Nach einer Setzrunde konnen die Spieler einmal beliebig viele ihrer Kar-
ten gegen neue eintauschen. Nach einer zweiten Setzrunde miissen alle noch im
Spiel befindlichen Spieler ihre Karten zeigen und der Spieler mit der hochsten
Hand gewinnt den Pot. Die zweite hiufig gespielte Draw-Variante ist Triple
Draw, das sich von dem erwéihnten Five Card Draw nur darin unterscheidet,
dass den Spielern nun drei Tauschrunden zur Verfiigung stehen, zwischen denen
jeweils eine neue Setzrunde durchgefithrt wird.

3.2 Stud

Bei Stud-Spielen bekommen die Spieler wie bei den Draw-Varianten ihre eigenen
Karten, allerdings besteht der Unterschied zu den oben aufgefiihrten Varianten
darin, dass nun einige Karten offen auf den Tisch gelegt werden, so dass die
Mitspieler sie sehen kénnen. Die am haufigsten gespielte Stud-Variante ist Seven
Card Stud. Zu Beginn der Runde erhalten hierbei alle Spieler zwei verdeckte
und eine offene Karte. Nach der ersten Setzrunde erhalten alle noch im Pot
befindlichen Spieler eine weitere offene Karte (Fourth Street). Auf die Setzrunde
folgt wiederum eine offene Karte (Fifth Street), eine Setzrunde und eine weitere
offene Karte (Sixth Street). Die siebte Karte gibt es nach der Setzrunde wieder
fiir alle noch verbliebenen Spieler verdeckt. Nach der abschlieBenden Setzrunde
gibt es den Show-Down, so fern noch mehrere Spieler im Pot verblieben sind.
Eine andere Stud-Variante stellt Razz dar. Hierbei wird aber die im vor-
hergehenden Kapitel 1 beschriebene Wertigkeit auf den Kopf gestellt. Gewinner
des Pots ist der Spieler mit der niedrigsten Hand, wobei Straflen und Flushes
nicht beriicksichtigt werden. Das heifit, die beste Hand ist Ass (niedrigste Karte
im Spiel),2,3,4,5. Als Vergleichskriterium zihlt hierbei zuerst die fiinftniedrigste
Karte. Ist diese bei zwei Spielern identisch, z&hlt die viertniedrigste, etc. Bei-
spielsweise gewinnt der Spieler mit der Hand 7,5,4,3,2 gegen 7,6,3,2,Ass. Der
Ablauf mit Setzen und Kartenverteilen ist identisch dem Seven Card Stud.

2 www.pokerstars.com
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Bei allen Stud-Spiele beginnt immer der Spieler eine Setzrunde, der aktuell
die beste Kombination aller offenen Karten hat, wobei hier bei Gleichheit die
Reihenfolge Pik ist besser als Herz, Karo und Kreuz gilt. Das fiithrt dazu, dass
es withrend eines Spiels zu mehreren Positionswechseln® kommen kann.

3.3 Hold’em

Hold’em-Spiele zeichnen sich dadurch aus, dass die Spieler sowohl eigene ver-
deckte Karten (Hole Cards) erhalten als auch Karten (Community Cards) offen
fiir alle Spieler in die Mitte des Tisches gelegt werden. Die beliebteste und am
meisten gespielte Variante ist Texas Hold’em. Hierbei erhalten alle Spieler
zwei verdeckte Karten. Nach der ersten Setzrunde kommen drei offene Karten
fiir alle Spieler in die Tischmitte (Flop). Nach einer weiteren Setzrunde kommt
die vierte offene Karte auf den Tisch (Turn). Es folgt eine erneute Setzrunde, ehe
die fiinfte und letzte Karte (Turn) offen auf den Tisch gelegt wird. Nun kommt
es zur abschlieenden Setzrunde. Eine andere noch gespielte Hold’em-Variante
ist Omaha. Der Unterschied zu Texas Hold’em liegt hierbei nur bei der htheren
Anzahl von Hole Cards und ihrer Verwendung. Zu Beginn erhalten hierbei alle
Spieler vier verdeckte Karten, von denen sie zum Schluss genau zwei Verwenden
miissen. Das heifit, eine Omaha-Kombination setzt sich immer aus zwei Hole
und drei Community Cards zusammen.

3.4 Begriffe, die man gehoért haben sollte

Neben den drei beschriebenen Kategorien kann man die Spiele noch an Hand
von anderen Attributen unterscheiden: So gibt es Varianten mit High-Low, bei
denen der Gewinn geteilt wird, zwischen dem Spieler mit der besten Kombination
(High) und dem Spieler mit den niedrigsten fiinf Karten (Low). Diese Low-Hand
dhnelt stark der Variante Razz. Sie wird allerdings nur ausgezahlt, wenn die
flinfniedrigste Karte eine Acht oder noch geringer ist.

AufBlerdem unterscheidet man zwischen verschiedenen Limits. Es gibt soge-
nannte Limit-Spiele, bei denen immer um eine bestimmte Summe erhcht wird.
Zusétzlich werden auch no-Limit-Spiele gemacht, bei denen jeder Spieler jeder-
zeit seine gesamten Chips einsetzen kann. Hat ein Spieler alles gesetzt, so bezeich-
net man ihn als all-in. Erhohen nach dem all-in eines Spielers weitere Spieler, so
spielen diese um einen sogenannten Side Pot. Die Ursache hierfiir liegt darin,
dass ein Spieler nur ein x-faches davon gewinnen kann, wie er selber einsetzt,
wenn noch x Spieler mitgehen (callen). Machen andere Spieler hohere Einsétze,
so spielen auch nur sie um den Betrag. In seltenen Féllen spielt man auch noch
Pot-Limat-Spiele. Hierbei darf ein Spieler jeden Betrag setzen, hochstens je-
doch soviel, wie sich im Pot befindet.

Es gibt jetzt auch noch Turniere, die verschiedene Pokervarianten in sich
vereinigen. Als bekannteste Variation gilt HORSE. Wobei die Abkiirzung fiir
Hold’em, Omaha, Razz, Seven Card Stud und FEight or better (anderer Name

3 Auf die Wichtigkeit der Position wird spéter noch eingegangen.
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fiir Seven Card Stud High/Low) steht. Bei diesen Spielen werden reihum in einem
bestimmten Zeitintervall die unterschiedlichen Varianten gespielt.

4 Spiele mit unvollstindiger Information

Poker ist in der Wissenschaft so interessant, da es sich um ein Spiel mit unwvoll-
standiger Information handelt. Hierbei weifl man als Spieler im Gegensatz zu
beispielsweise Schach oder Dame nicht alles iiber die Karten des Gegners, son-
dern muss versuchen an Hand von Einsétzen oder anderen Tells, beispielsweise
Mimik, Gestik oder Zeit des Uberlegens, herausfinden, was der Gegner fiir ein
Blatt haben konnte. Ein Nachteil beim Online-Poker ist, dass Mimik und Gestik
der Kontrahenten nicht gesehen werden und somit nicht in die Beriicksichtigung
einflielen kénnen.

4.1 Outs

Bei der Uberlegung, welche Entscheidung ein Spieler treffen soll, spielt die An-
zahl der Outs eine nicht unwesentliche Rolle. Hierunter versteht man die Anzahl
der Karten, die einem Spieler noch helfen, um eine stéirkere Hand zu bekom-
men. Hat man beispielsweise einen Draw?, so zihlen als Outs die Karten, die
die Sequenz vervollstdndigen. Man unterscheidet zwischen Open Ended- und
Gutshot-Straight- sowie einem Flush-Draw. Bei einem Open Ended-Straight-
Draw besitzt man vier aufeinanderfolgende Karten, beispielsweise 4,5,6,7. Als
Outs gelten in diesem Fall die vorhergehenden oder folgenden Karten. Im Bei-
spiel also alle Dreien oder Achten, somit hat ein Spieler mit einem Open Ended-
Straight Draw acht Outs. Bei einem Gutshot-Straight- Draw besitzt man vier
Karten fiir eine Strafle bei denen mittig eine fehlt, beispielsweise 3,4,6,7. Als
Outs gelten in diesem Fall die fehlenden Karten. Im Beispiel also alle Fiinfen,
somit hat ein Spieler mit einem Gutshot-Straight Draw vier Outs. Bei einem
Flush-Draw besitzt man vier Karten in einer Farbe. Als Outs gelten in diesem
Fall die weiteren Karten dieser Farbe. Da er bereits vier von den 13 Karten be-
sitzt, die es von einer Farbe gibt, hat ein Spieler mit einem Flush Draw hat neun
Outs.

4.2 Pot Odds

Als Odds bezeichnet man Wahrscheinlichkeit, die vorhandenen Outs aus den
restlichen Karten zu bekommen. Wichtiger fiir einen Pokerspieler sind laut vie-
len Biichern von Profi-Spielern, beispielsweise [2, 3, 4] die Pot Odds. Hierbei
wird zwischen zubringendem Einsatz, moglichen Gewinn (Potgréfe) und der
Wahrscheinlichkeit den Pot zu gewinnen (Odds) abgewiegelt. Gut fiir den Spie-
ler sind grofle Pots, in die er selber nur noch wenig einzahlen muss, um viel

4 Unter dem Begriff Draw versteht man alternativ auch noch die Situation, in der ein
Spieler bereits vier von fiinf Karten besitzt, die er fiir eine Sequenz (Strale oder
Flush) benétigt.
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zu gewinnen. Uberlegungen, ob sich ein Einsatz noch lohnt, miissen angestellt
werden, wenn die Wahrscheinlichkeiten den Pot zu gewinnen ungeféihr in glei-
chem Verhéltnis zueinanderstehen wie der zubringende Einsatz zur bestehenden
Potgrofle. Ist das Verhiiltnis Einsatz/Potgrofie viel grofier als die Gewinnwahr-
scheinlichkeit, so sollte jeder verniinftige Spieler die Karten hinlegen (fold) und
auf den Pot verzichten. Es sei denn, er ist sich sicher sein Gegner blufft.

4.3 Bluffen

Beim Bluffen versucht ein Spieler, seinen Gegenspielern eine bessere Hand dar-
zustellen als er selber wirklich besitzt und sie dadurch verleiten ihre Karten zu
schmeifien und ihm so den Pot zu iiberlassen. In seinem Buch erwéhnt der Au-
tor David Sklansky [4], dass gerade Anfinger im Poker meinen, es wiirde viel
geblufft, doch in Wirklichkeit kidime es viel seltener als erwartet zu einem Bluff.
Er legt einem Anfianger sogar nah, zuerst vollig auf das bluffen zu verzichten.
Allerdings wird man als Spieler, der nur ganz wenig Héinde spielt (tight player),
keine groflen Pots gewinnen kénnen. Jeder Gegenspieler schopft Verdacht, wenn
man dieser Spieler erhoht und wird grofitenteils seine Karten wegwerfen, sofern
diese nicht {iberragend sind. Somit bietet sich dem Spieler also hier auch mal die
Gelegenheit zu bluffen und sein Image auszuspielen. Andererseits glaubt man
einem ,, Vielspieler® (loose player) auch manchmal seine gute Hand nicht. Erfolg-
reiches Bluffen ist also immer auch davon abhéngig von dem Image, dass man
sich wihrend des laufenden Spiels aufgebaut hat. Weitere Entscheidungskrite-
rien damit ein Bluff erfolgreich ist, sind die Position, siehe Abschnitt 2.2 und
die genaue Beobachtung der Gegner, denn wenn diese mitgehen, ist der Bluff
hinfillig und das eingesetzte Geld verloren.

5 Einsatz von KI

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) bei Pokerspielen hat eine lange Geschichte, die
bereits 1944 mit einer Veroffentlichung von von Neumann und Morgenstern [5)
beginnt. Auch wenn es sich hierbei um ein stark vereinfachtes Modell handelt,
in dem nur zwei Spieler mit jeweils zwei Karten spielen und keine weiteren Setz-
runden stattfinden. Die Autoren erkannten, dass Bluffen ein wichtiger Bestand-
teil des Pokerns ist, welches bei einer Automatisierung des Spiels beriicksichtigt
werden sollte. Als weiterer Pionier der frithen KI-Entwicklung im Poker gilt Ni-
colas Findler, der in seinem 1977 veréffentlichten Paper [6], erstmals iiber ein
gewOhnliches Pokerspiel mit fiinf zu verwendeten Karten schreibt, in dem er
Monte Carlo Simulation als Methode einsetz Als Variante verwendete er das
Five Card Draw Poker, fiir das er folgende Vereinfachungen vornimmt:

— Es gibt kein Ante.
— Die Position beim Setzen wird nicht beriicksichtigt.
— Der Computerspieler spielt immer als letzter °.

® beste Position, da er auf die vorhergehenden Aktionen eingehen kann



KI und CI in Pokergames 9

Als Ergebnis des Papers kommt Findler zu der Feststellung, dass man dy-
namische und lernfihige Algorithmen beim Pokern fiir ein erfolgreiches Spiel
benotigt, da die bisher verwendeten statischen mathematischen Modelle leicht
besiegt werden konnten, weil man ihre Strategie nach relativ kurzer Beobach-
tungszeit durchschauen konnte.

6 Einsatz von CI-Methoden

In diesem Kapitel werden Arbeiten aufgegriffen, die Methoden der Computatio-
nal Intelligence benutzen, um die KI beim Pokern zu verbessern.

6.1 Einsatz von Kiinstlichen Neuronalen Netzen beim Poker

Kinstliche Neuronale Netze (KNN) sind der Lernweise menschlichen Gehirns
nachempfunden. Durch die Verbindung und die Interaktion der einzelnen Neuro-
nen haben sie die Féhigkeit, Strategien zu entwickeln und Verhaltensmuster (pat-
terns) in einer verrauschten Datenmenge zu finden. Genauere Erlduterungen sind
in der Seminarausarbeitung iiber Neuronale Netze oder in unzdhligen Biicher
beispielsweise in [7]. Daher eignet sich ihr Einsatz auch, um beim Texas Holdem
Poker (siehe Abschnitt 3.3) einem Spieler Hilfestellungen zu geben. In einem Pa-
per aus dem Jahr 1999 [8] beschreibt Aaron Davidson ein von ihm entwickeltes
Netz, mit dessen Hilfe er die néichste Aktion (fold, call, bet/raise) seiner Gegner
voraussagen will.

Aufbau. Die insgesamt 19 Eingangsneuronen des entwickelten Netzes umschlie-
Ben folgende sieben real-Werte aus dem Intervall [0, 1]:

1. Immediate POT ODDS, die sich aus (#outs)/(#unbekannte Karten®) zu-
sammensetzt

2. Wettverhiltnis, das sich aus (#bets)/(#(bets+calls)) zusammensetzt.”

Potverhéltnis, das sich aus (eigener Einsatz)/(Potgrofle) zusammensetzt.

4. Anzahl der Spieler, die am Spiel teilnehmen, wobei hier durch 10% geteilt
wird, um im Intervall zu sein.

5. Anzahl der aktiven Spieler, also der Spieler, die sich noch in der Hand be-
finden und noch nicht gepasst (fold) haben. Ebenfalls durch 10 geteilt, um
im Intervall zu sein.

6. Anzahl der passiven Spieler, also der Spieler, die gepasst haben. Ebenfalls
durch 10 geteilt, um im Intervall zu sein.

7. Quote an hohen Gemeinschaftskarten, die sich aus (#Assen+#Konigen+
#Damen auf dem Tisch)/(#Karten auf dem Tisch) zusammensetzt.

@

5 Postflop=47, Postturn=46, (Postriver entfillt, da #outs=0)

" Mit bets sind sowohl bet als auch (re-)raise Operationen gemeint.

10 ist die hochste Anzahl an Mitspielern bei einem gewohnlichen (Limit) Texas
Hold’em Spiel
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Zusatzlich beriicksichtigt dieser Ansatz noch folgende zwolf boolsche Ein-
gangsneuronen:

1. Committed in den Pot, d.h. man hat entweder mindestens das Top-Pair?
oder einen erfolgsversprechenden Draw.
2. Keine Erhohung zu callen.
3. Eine Erhshung zu callen.
4. Mehr als eine Erhohung zu callen.
5. Flop liegt auf dem Tisch.
6. Turn liegt auf dem Tisch.
7. River liegt auf dem Tisch.
8. Letzte Runde wurden Erhéhungen gemacht.
9. Letztes Mal wurde selber erhoht.
10. Ein Flush ist noch moglich.
11. Ein Ass liegt auf dem Tisch.
12. Ein Konig liegt auf dem Tisch.

Neben diesen 19 Eingangsneuronen besitzt das entwickelte Feed Forward
Netz vier Knoten in der versteckten Schicht und drei Ausgabeneuronen, die
die néchste Aktion (fold, call, bet/raise) des Gegners vorhersagen sollen. Jeder
Knoten im Netz verwendete die sigmoide Aktivierungsfunktion.

Wahrend des Trainings mit insgesamt 2529 aufgezeichneten Spielen von sie-
ben verschiedenen menschlichen Gegenspielern wurde Backpropagation mit Gra-
dientenabstieg verwendet, um die verschiedenen Knotengewichte einzustellen.
Diese Trainingsdaten wurden anschliefend mit einem Testdatensatz bestehend
aus 1878 zusitzlich aufgezeichneten Spielen validiert. Neben einigen kleineren
Problemen beim Training, bespielsweise lokale Optima {iberwinden oder zu star-
ke Ostzillation, verhinderte vor allem die Pra-Flop-Setzrunde gute Lernergebnis-
se. Nach Ausschluss dieser Runde konnte das Netz ansprechendes Spielerver-
halten lernen. Ausschlaggebend hierfiir ist nach Ansicht von Davidson die viel
weniger vorhandene Information, da Spieler nur ihre zwei Hole Cards besitzen
und noch keine Gemeinschaftskarten ausgelegt wurden.

Ergebnisse. Zuerst wurden die trainierten Netze auf weitere Testdaten des
selben Spielers angesetzt, um zu iiberpriifen, ob das Netz wirklich die Trai-
ningsdaten der Spieler generalisiert hat oder ob es einfach eine Look-up-Tabelle
aufgebaut hat, mit deren Hilfe es nur die schon bekannten Daten abliest. Hierbei
lassen sich beachtliche Erfolge erkennen, denn das Netz ist in der Lage, nach dem
Training auf einen der sieben verschiedenen Eingabespieler dessen Aktionen aus
dem Testdatensatz, der weitere aufgezeichnete Spiele dieses Spielers beinhaltet,
zu durchschnittlich 81 % vorauszusagen, wobei durchschnittliche deterministi-
sche Vorhersagen nur zu 57 % und aufwindigere deterministische Vorhersagen,
die von Davidson fiir diesen Versuch entwickelt wurden, zu 71 % richtig lagen.

9 Unter Top-Pair versteht man beim Poker, das mégliche héchste Paar mittels einer
eigenen und einer Gemeinschaftskarte. Also den Besitz einer Karte gleichen Wertes
zu der aktuell héchsten Karte auf dem Tisch
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Anschliefend wurden die Ergebnisse verallgemeinert. Als Versuchsaufbau
wurde eine Trainingsmenge mit 1397 Daten von sechs verschiedenen Spielern
erstellt. Nach 25 Trainingswiederholungen war das Netz in der Lage 85 % der
Testmenge richtig vorauszusagen, wobei diese Testmenge Daten von sieben un-
terschiedlich starke Spielertypen umfasst. Nachdem alle Netze bis hierher offline
trainiert wurden, gibt es abschlieBend noch ein online-Trainingsversuchsaufbau,
bei denen die gemachten Beobachtungen langsam!® mit in die Trainingsmenge
einfliefen. Nach 400 Zyklen erreicht der Algorithmus eine Vorhersagegenauig-
keit von iiber 90 %, wobei immer daran erinnert werden sollte, dass die Preflop-
Setzrunden nicht beriicksichtigt werden.

Insgesamt ist der Ansatz mit neuronalen Netzen noch ausbaubar, bespiels-
weise hinsichtlich der Echtzeitfdhigkeit oder der zu bewertenden Situationen.
So lasst sich beispielsweise ein Pair On Board-Eingangsneuron noch gut ein-
bauen. Im Vergleich zu Action Frequencies Look-up-Tables, in denen aufgefiihrt
ist, wann ein bestimmter Gegner eine bestimmte Aktion in einem bestimmten
Zusammenhang ausfiihrt, siche Kapitel 7 in [9], lassen sich Erfolge sehen.

6.2 Einsatz von evolutioniren Algorithmen beim Poker

Auch evolutiondre Algorithmen (EAs) sind randomisierte Suchheuristiken. Sie
sind dem biologischen Vorbild der darwinschen Evolutionstheorie nachempfun-
den, bei denen die besten Individuen iiberleben und Nachkommen produzieren.
Beim Einsatz dieser CI-Methode werden Losungen fiir ein gegebenes Problem
mittels einer Zielfunktion bewertet und die besten Losungen werden weiter ver-
wendet und leicht modifiziert, in der Hoffnung noch bessere Losungen zu gene-
rieren. Detailiertere Beschreibungen sind in der Seminarausarbeitung iiber evo-
lutionédre Algorithmen oder in [10] zu finden. Richard G. Carter und John Levine
zeigen in Paper [11] die Moglichkeit des Einsatz eines EAs zur Aktionsauswahl
(fold, call oder bet/raise) beim Pokern.

Aufbau. Die beiden Autoren verwenden in ihrem Paper die Pokervariante Texas
Hold’em No Limit. Allerdings vereinfachen sie das Spiel durch die Einschrinkung
auf ein ,,Zehn-Spieler, Gewinner-bekommt-alles, All-In oder Pre-Flop fold*“ Texas
Hold’em. Das bedeutet, dass bei dieser speziellen Variante nur eine Entscheidung
pro Hand getroffen werden muss, ndmlich entweder direkt All-In zu gehen oder
die Karten sofort zu passen. Dieser Zustand schrinkt die Komplexitéit eines nor-
malen Pokerspiels und besonders eines No Limit-Spiels stark ein. Ziel des Experi-
ments ist es aber, eine Abhéngigkeit der verschiedenen Gesichtspunkte erkennen
zu konnen, die zur Entscheidungsfindung benttigt werden. Der Suchraum, aus
dem der EA seine Strategien auswéhlt, besteht aus einem 16-teiligen Chromo-
som, wobei fiir jede Eingabe reelle Zahlen aus dem Intervall [0, 14) zuléssig sind.
Im vorliegenden Fall werden folgende Faktoren berticksichtigt:

10 nicht in Echtzeit
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— Die eigene Handstérke:
Die 169 verschiedenen Kombinationen der Starthinde, ,suited“!! und ,,off-
suit* unberiicksichtigt, werden in 13 verschiedene Kategorien mit jeweils 13
Karten, hinsichtlich ihre voraussichtlichen Gewinnwahrscheinlichkeit unter-
teilt. Die Gruppe mit den besten Hénden erhélt den Wert 1. Die schlechtesten
Hénde befinden sich in Gruppe 13.

— Die Aktion der voraussitzenden Mitspieler:
Hier wird einfach die Anzahl der Mitspieler gezihlt, die bereits in dieser
Hand All-In gegangen sind.

— Die Hohe der Blinds im Turnier:
Das Turnier besitzt insgesamt 11 Level, in denen die Blinds etappenweise
angehoben werden.

— Die Anzahl der eigenen Chips:
Hier wird das Verhiltnis der eigenen Chips zu den aktuellen Blinds festgelegt.

— Die eigene Position:
Hier stehen zwei verschiedene Optionen (frith oder spét) zur Auswahl. Sitzt
ein Spieler auf den ersten fiinf Pliatzen links vom Kartengeber, so sitzt er in
frither Position, auf den anderen fiinf Platzen, einschlielich der Kartengeber
selbst, sitzt er in spéter Position.

Fiir die Simulation der neun am Tisch befindlichen Gegner wurden drei un-
terschiedliche Strategien verwendet:

1. Sklansky Basic (SB) aus [12]:
Bei dieser Strategie werden nur die stidrksten Hénde gespielt, sobald ein
Gegenspieler erhoht hat. Ist noch kein Spieler im Pot, wird eine grofiere
Menge an Hénden gespielt.

2. Sklansky Improved (SI) aus [12]:
Diese Strategie verhélt sich &dhnlich der Basic Strategie, sobald ein Gegen-
spieler erhoht hat. Ist noch kein Spieler im Pot, entscheidet diese Strategie
sich allerdings aufgrund des Verhéltnisses zwischen Blindhche und eigener
Chipzahl, ob es sinnvoll ist zu spielen oder zu passen.

3. Kill Phil Rookie (KPR) aus [13]:
Auch diese Strategie beriicksichtigt zuerst, ob bereits Spieler im Pot sind
oder nicht. Allerdings beriicksichtigt sie auch, wieviele Spieler noch hinter
Einem sitzen und wie weit ein Turnier bereits fortgeschritten ist.

Alle Experimente wurden dann mit neun Gegner durchgefiihrt, die alle die
gleiche Strategie verwenden.

Ergebnisse. Das erste Experiment wurde so durchgefiihrt, dass der Spieler
selber nur seine eigene Handstérke betrachtet, um sich zu entscheiden. Am er-
folgreichsten war der Spieler, wenn er die vier stéirksten Starthand-Kategorien

11 Fine Starthand heifit suited, wenn ihre beide Karten von der gleichen Farbe sind.
Suited Hands haben hohere Gewinnwahrscheinlichkeiten als unsuited Hénde, da sie
nur drei weitere Gemeinschaftskarten ihrer Farbe bendtigen, um einen Flush zu
bilden.
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spielte, also die etwa 50 statistisch besten Starthinde spielte. Wenn man nun
mitberiicksichtigte, ob bereits ein anderer voransitzender Spieler, im Pot ist. So
ergaben sich folgende Kategorien. Gegen die SB-Strategie erwies es sich als er-
folgversprechend, wenn man mit den 9 stérksten Kategorien callt, falls noch kein
Spieler im Pot ist. Ist aber schon ein Spieler mitgegangen, so sollte man auf je-
den Fall folden. Gegen die anderen beiden Strategien war es am erfolgreichsten
mit ziemlich allen Starthéinden mitzugehen, wenn keiner vor dem Spieler gecallt
hat und ein Mitspielen mit anderen sofern man Starthénde aus den besten drei
Kategorien besitzt. Betrachtungen der Starthdnde und des Blindlevels, in dem
man sich aktuell befindet, so empfiehlt es sich gegen alle Gegner wenig Hénde
zu spielen, sofern die Blinds noch gering (nur erste Kategorie gegen alle drei
Strategien) sind und viele Hiinde zu spielen, wenn die Blinds hoch sind. Wenn
man seine eigene Chipanzahl in Bezug zu der aktuellen Blindgrofie setzt, ergaben
sich Unterschiede fiir die drei Strategien. Gegen SB sollte man die fiinf besten
Kategorien spielen, sofern man nicht mehr allzu viele Chips besitzt und keine
Hand, wenn noch geniigen Chips vorhanden sind. Gegen SI ist man am erfolg-
reichsten, wenn man fast alle Hiande spielt (12 von 13 Kategorien), sofern man
wenig Chips hat und andernfalls nur die zwei besten Kategorien. Gegen KPR
sollte man mit vielen Chips ebenfalls nur die zwei besten Kategorien spielen und
bei wenig Chips die acht besten Kategorien. Abschliefend wurde noch die Sitz-
position mitberiicksichtigt. Hierbei empfiehlt es sich gegen SB in frither Position
mit acht Kategorien zu spielen und weiter hinten sitzend mit den beiden bes-
ten Hénden. Gegen SI soll man in frither Position jede Hand spielen und spéter
nur die beiden besten Kategorien. Gegen KPR empfiehlt es sich vorne sitzend
ebenfalls fast alle Hande (11 von 13) zu spielen und hinten sogar nur die beste
Kategorie.

Aus diesen Ergebnissen kann man schon die Bedeutung der unterschiedlichen
Strategieparametern sehen. In einem abschlieflenden Test wurden jeweils 5000
Turniere gespielt und es ergaben sich die Ergebnisse, wie sie in der Tabelle 3 zu
sehen sind.

Tabelle 3. Anzahl der Turniersiege, die der beschriebene EA-Ansatz gegen fixe Stra-
tegien erzielte. Es wurden 5000 Turniere mit jeweils 9 Gegnern simuliert.

Game Knowledge SB | SI |KPR

nur Handstérke 1.004| 565 | 319
Hand & vorhergesetzt|3.562|1.095| 595
Hand & Turnierlevel |1.997| 746 | 574
Hand & Chipanzahl [1.637| 819 | 534
Hand & Sitzposition |1.417| 715 | 460
Hand & alle Faktoren|4.340(1.165| 786

Man sieht ganz klar, dass es am erfolgreichsten ist, wenn man alle Faktoren
beriicksichtigt. Auch die Strategien unterscheiden sich ziemlich stark voneinan-
der. So gewinnt man gegen SB schon doppelt so oft als durchschnittlich (500)
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mit purer Betrachtung seiner eigenen Stérke. Gegen KPR verliert man mit der
gleichen Strategie iiberdurchschnittlich.

Als erstaunliches Ergebnis dieser Untersuchung, das allen bekannten Biichern
iiber Pokern widerspricht, ist das vermehrte Setzen in frither Position. Denn je-
der Experte begriindet mit dem fehlenden Wissen iiber starke Hande hinter dem
Spieler die Entscheidung, Hénde in frither Position vermehrt zu passen. Eine
Ursache hierfiir kann in dem Design des Testspiels liegen, denn ein All-In ist
gewichtiger als ein Call oder leichter Raise. Viele Spieler mit guten Starthéinden
wiirden hier noch mitgehen, um mit den Gemeinsaftskarten eine neue Bewer-
tung der Hand durchzufiihren. Somit spiegelt dieser Versuchsaufbau noch nicht
die volle Komplexitéit des Hold’em Poker wider, gibt aber gute strategische An-
haltspunkte. Ein letzter Kritikpunkt liegt im Spiel gegen statische Gegner, die
ihre Strategie niemals verédndern, so dass sie im echten Spielablauf leicht durch-
schaubar sein werden.

6.3 Einsatz von Reinforcement Learning beim Poker

Die Verwendung eines Reinforcement Learning Algorithmus beschreibt Fredrik
A. Dahl in seinem Paper [14]. Reinforcement Learning beschéftigt sich mit der
Aufgabe, Strategien zu entwickeln, die es einem System, das mit seiner Umwelt
agiert, ermoglichen eine optimale Auswahl von Aktionen zu lernen, um sein Ziel
zu erreichen. Das System versucht mittels Bestrafung und Belohnung zu lernen,
welche Aktionen von groffem Nutzen waren und welche Aktionen sich als weni-
ger sinnvoll herausgestellt haben. Detailliertere Beschreibung des Reinforcement
Learning findet sich in [15]. Die Schwierigkeiten, die Dahl erldutert liegen voral-
lem darin funktionierende Lernverfahren fiir Spiele mit vollstdndiger Information
auf Poker, also einem Spiel mit unvollstdndiger Information umzubauen, siehe
Kapitel 4.

Aufbau. Auch bei diesem Paper wird wieder eine spezielle Pokervariante be-
trachtet. Es handelt sich um eine eingeschriankte Limit Hold’em Variante fiir
zwei Spieler. Die Blinds bei diesem Spiel sind immer 1 Chip und es ist Pra-Flop
moglich bis zu viermal zu raisen. Sobald ein Spieler passt, gewinnt der andere
Spieler den Pot. Callt ein Spieler werden direkt alle fiinf Gemeinschaftskarten auf
den Tisch gelegt und der Spieler mit Spieler mit der besseren Hand gewinnt den
Pot. Es gibt also keine weitere Setzrunde. Somit ist die maximale Potgrofle pro
Hand 10 Chips. Ein Spieler kann deshalb maximal 5 Chips pro Hand gewinnen
und verlieren.

Ein Aufbau iiber alle Gegnerhénde ist zu grof, um alle moglichen Kombi-
nationen abzudecken. Somit muss ein anderes Losungsmodell entwickelt wer-
den. Fredrik A. Dahl wéhlt ein neuronales Netz bestehend aus einem einfachen
Multi-Layer Perzeptron mit 26 Eingangsneuronen zur Kodierung der aktuel-
len Spielstinde und Gegneraktionen, einer versteckten Schicht mit 20 Neuro-
nen und einem Ausgangsneuron, das die aktuelle Wahrscheinlichkeitsverteilung
(fold, call, bet) angibt. Im Netz gibt es eine sigmoide Aktivierungsfunktion.
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AnschlieBend passt das Netz mittels Gradientenabstiegsverfahren (Standard-
Backpropagation) die Wahrscheinlichkeitsgewichte an das letzte Spielergebnis
(Sieg oder Niederlage) an. Fiihrt die gewéhlte Strategie im Testszenario zu einer
erfolglosen Strategie so wird dieser Ansatz durch den Lernalgorithmus bestraft.

Um die zwei lernende Computerspieler besser vergleichen zu kénnen, besteht
ein Spiel immer aus zwei Partien bei denen die Spieler in der zweiten Hand
genau mit der ersten Hand des Gegners spielen. Somit sollte es sich aus Symme-
triegriinden eigentlich um ein Spiel ohne Gewinner und Verlierer handeln, somit
kann man erfolgreichere Strategien sofort erkennen, da diese Strategien am Ende
eines bestimmten Zeitraum einen Gewinn erwirtschaftet haben.

Um Richtwerte als Vergleich zu haben, wurden drei Spielertypen kreiert:

1. Ausbalancierter Spieler:
Dieser Spieler sollte am besten die Gewinne und Verluste abschitzen. Er
wurde 6fter nach bereits gemachten Erkenntnisse modifiziert.

2. Aggressiver Spieler:
Dieser Spieler ist eine Weiterentwicklung des ausbalancierten Spielers. Er
passt nur selten und erhoht oft.

3. Zufilliger Spieler:
Dieser Spieler wihlt seine kommende Aktion immer zuféllig und ist eigentlich
nur als Referenz vorhanden, gegen den jede Strategie gewinnen sollte.

Ergebnisse. Gegen den zufilligen Spieler ist die Gewinnverteilung zu Beginn
0, da der lernende Agent zu Beginn der Trainingsphase ebenfalls zuféllig initia-
lisiert ist. Aber der Agent iibernimmt schnell die Uberhand und erreicht einen
kontinuierlichen Gewinn. Zu Beginn verliert der Agent am meisten gegen den ag-
gressiven Spieler, was sich dadurch erkldren lisst, dass der Agent zu Beginn noch
passt, wenn viel im Pot ist, beispielsweise nach eigenem Raise. Hier ldsst sich
aber relativ schnell eine Anpassung des Agentes erreichen, so dass es nach un-
gefihr 20.000 Trainingszyklen einen kontinuierlichen Gewinn des Agenten gibt.
Gegen den balancierten Spieler wurden 200.000 Trainingszyklen, ehe ein Gewinn
des Agenten erreicht wurde.

Fin interessantes Ergebnis, das bei diesem Experiment herauskam, ist, dass
der trainierte Agent zu Beginn des Spiels entweder passt oder erhtht und nie
einfach nur mitgeht. Dieser Fakt lisst sich auch in vielen Pokerbiichern nachlesen.
Die Autoren begriinden es damit, dass man entweder eine gewinnfihige Hand,
mit der man moglichst viel im Pot gewinnen will, oder man hat eine schlechte
Hand, dann sollten iiberhaupt keine Chips bezahlt werden.

Abschlieflend lisst sich auch hierbei feststellen, dass diese Strategien irgend-
wann durchschaubar werden. Wobei sie fiir sehr gute und sehr schlechte Hénde
noch einfach zu handhaben sind. Problematisch ist vor allem die Abgrenzung
von mittleren Hénden in Erhéhen oder Passen.

6.4 Einsatz von Fuzzy beim Poker

Die Verwendung eines Fuzzy-Systems beschreiben Takehisa Onisawa und To-
moaki Yano in ihrem Paper [16]. Fuzzy-Systeme verwenden unscharfe Logik-
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Operatoren der sog. Fuzzy-Logik, mit denen sie versuchen, nicht zu prézisierende
umgangssprachliche Sachverhalte in mathematisch-logische Zusammenhénge zu
modellieren. Einen guten Uberblick iiber Fuzzy-Systeme und die zugrundelie-
gende Logik 14sst sich in [17] finden. Hierbei beriicksichtigen sie sehr viele Input-
Faktoren, die sie dann auf immer auf sieben Fuzzy-Mengen des folgenden Typs
umrechnen, wie in Abbildung 1 zu sehen ist.

INE  NM NS NT PS PM PB

\ 4

Abbildung 1. Aufbau der im Paper verwendeten Fuzzymengen mit ihren Zu-
gehorigkeitsfunktionen.

Aufbau. Die in diesem Paper verwendete Variante ist ein Heads-up Limit Texas
Hold’em mit Blinds von 10 in den ersten beiden Setzrunden und 20 in den
letzten beiden Setzrunden, wobei Heads-up bedeutet, dass das Fuzzy-System
gegen einen menschlichen Gegenspieler antritt. Das Fuzzy-System ist weiterhin
in zwei Bereiche unterteilt, der erste versucht die Strategie des Gegners zu lesen,
wohingegen der zweite die eigenen Karten beurteilt und die Odds 4.2 berechnet.
Als Input dienen dem ersten Teil:

1. Der Verlauf des Spiels:
Hier wird die aktuelle Setzrunde (linguistische Variablen von eins bis vier),
die Phase in der Setzrunde (linguistische Variablen von eins bis sechs?) und
ob der Gegenspieler in der ersten Phase callt (linguistische Variable true oder
false) beriicksichtigt.

2. Der Status des Tisches:
Hier wird beriicksichtigt, welcher Spieler am Button sitzt (linguistische Va-

12 wegen der Moglichkeit pro Runde viermal erhéhen zu kénnen, dazu sind zwei calls

moglich
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riable menschlich oder System), wie oft in der aktuellen Runde erhsht wur-
de (linguistische Variablen von null bis vier), wie viele Chips noch zu set-
zen sind (mittels der Zugehorigkeitsfunktion in Abb. 1, wobei NB=min.,
NM=winzig, NS=wenig, NT=mittel, PS=mehr, PM=viel und PB=max ist)
und die Grofle des Pots (dieselbe Zugehorigkeitsfunktion).

3. Der Spielertyp des Gegners:
In diesem Faktor wird die Aggressivitit!'3 (mittels der Zugehérigkeitsfunktion
in Abb. 1, wobei NB=sehr passiv, NM=passiv, NS=etwas passiv, NT=neutral,
PS=etwas aggressiv, PM=aggressiv und PB=sehr aggressiv ist) und Stren-
ge!® (mittels der Zugehorigkeitsfunktion in Abb. 1, wobei NB=sehr locker,
NM=locker, NS=etwas locker, NT=neutral, PS=etwas streng, PM=streng
und PB=sehr streng ist) des menschlichen Spielers bewertet.

4. Die Gemeinschaftskarten:
Hier werden Wahrscheinlichkeiten der Héande berechnet, die mit den eigenen
Karten und den schon vorhandenen Gemeinschaftskarten noch moglich sind.
Nach dem Flop werden 1000 Ziige {iber die moglichen 47 Karten gemacht und
die sich ergebenen Hénde gezéhlt, nach dem Turn werden alle 46 moglichen
Karten nacheinander beriicksichtigt und die fertigen Hénde gezéhlt. Nach
dem River ist die Hand fest und erhélt den Wert 1. (linguistische Variablen
sind die unterschiedlichen Hénde, also Hochste Karte, Paar, Zwei Paare,
Drilling, Straight, Flush, Full House, Vierling und Straight Flush). Als zwei-
ter Wert flieit die gegnerische Hand in diesen Faktor ein. Um seine Hand
berechnen zu kénnen, werden hier auch seine moglichen verdeckten Karten
simuliert.
Fiir den zweiten Teil kommen neben den o.g. Faktoren noch folgende hinzu:

5. Die Odds:
Hierbei werden die Odds berechnet und ebenfalls mittels der Zugehorigkeits-
funktion in Abb. 1, wobei NB=darf nicht, NM=sollte nicht, NS=muss nicht,
NT=konnte, PS=darf, PM=sollte und PB=muss ist, dargestellt. Zusétzlich
fliefit noch die Gewinnwahrscheinlichkeit in diesen Faktor ein, die die errech-
neten Werte des vorhergehenden Faktor Gemeinschaftskarten mittels Formel
mitverwendet.

6. Die verdeckten Karten:
In diesem Faktor wird auf die erste Setzrunde eingegangen, bei dem die
verdeckten Karten des Gegners vollig unbekannt sind und somit nur an Hand
der Anzahl an Erhchungen und der eigenen Handstérke iiber die zumachende
Aktion entschieden werden kann. Die eigenen Starthdnde werden hierbei in
neun verschiedene Gruppen unterteilt und mittels Formel wird entschieden,
ob gecallt wird oder nicht.

Mit diesen verschiedenen Eingaben wird nun eine erste Fuzzy-Regelmenge
aufgebaut, aus der dann die voraussichtliche Strategie des Gegenspielers erkannt

3 das Verhiltnis der Erhchungen zu calls
14 beim Pokern auch Tightness genannt, das Verhiltnis der gespielten Héinde zu folds,
siehe auch Abschnitt 4.3
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werden soll. Anschlieflend flieit diese Strategie zusétzlich mit in die zweite Re-
gelmenge ein, mit der die eigene Strategie festgelegt wird. Als unterschiedliche
Strategien stehen die folgenden zur Auswahl'®:

. Normaler Fold, da schlechte Odds

. Schwacher Fold, da Gegner als stiarker erwartet

. Normaler Call

. Weitere Karte, um gute Hand noch zu verbessern
Fangen, um den Draw zur guten Hand zu machen

. Slowplay, um Gegner zu verwirren

. Normaler Bet

. Schiitzender Bet, damit Gegner sich nicht verbessert

. Echter Bluff

. Semibluff, mit der Chance eine gute Hand zu bekommen

O © 0N U W
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Abschlieflend werden nun die Strategien noch mit Expertenwissen verifiziert,
so macht Slowplay in der letzten Setzrunde keinen Sinn mehr und die Wahr-
scheinlichkeit jetzt die Slowplay-Strategie anzuwenden wird auf Null gesetzt.
Die ausgewéhlte Strategie bestimmt nun die Aktion, die das System macht.

— Fold, bei Normaler Fold oder Schwacher Fold
— Call, bei Normaler Call, Weitere Karte, Fangen oder Slowplay
— Bet, bei Normaler Bet, Schiitzender Bet, Echter Bluff oder Semibluff

Ergebnisse. Um Vergleichswerte zu erhalten wurden drei verschiedene Syste-
me gegen 18 menschliche Gegenspieler getestet. Das erste System divided tree-
System genannt, verwendet alle oben beschriebenen Funktionen. Als Vergleichs-
systeme wurden ein odds-System, das nur auf die eigenen Hénde schaut, so-
wie ein single tree-System, das nur den Fuzzy-Baum zur Gegneranlyse benutzt
aufgebaut. Gemessen wurden nun die Erfolge, die die einzelnen Systeme erziel-
ten, wobei in jedem Duell beide Spieler zu Beginn 5000 Chips besalen und die
menschlichen Gegenspieler das Pokerspiel jederzeit beenden durften.

Tabelle 4. Gewinne, die die unterschiedlichen Systeme gegen die menschlichen Gegen-
spieler erzielten (negative Gewinne entsprechen Verlusten).

System  |Gewinn|Spielanzahl|durchschnittlicher Gewinn
Odds 2.160 1.785 1,21
Single Tree | -2.680 794 -3.38
Divided Tree| 695 700 0.99

Wie die Tabelle 4 zeigt, erzielten das odds-System und das divided tree-
System Gewinne gegen die menschlichen Gegenspieler. Eine Begriindung fiir die
etwas grofleren Gewinne des weniger komplexen odds-System liegt im Aufbau

!5 Eine ausfiihrliche Erklirung ist im Paper [16] zu finden.
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des divided tree-System. Denn hier es ist nicht dafiir konzipiert, Gewinne zu
maximieren, sondern sie nur zu machen.

Als weiterer Untersuchungspunkt galt die Anwendung insbesondere der Stra-
tegien, die den menschlichen Gegenspieler bewusst tduschen sollten. Diese Tau-
schungsstrategien waren Slowplay, mit dem der Gegenspieler dazu gebracht wer-
den sollte, den Pot noch zu erhéhen und die starke Hand des Systems mit einem
grofleren Gewinn zu belohnen, und echter Bluff, mit dem dem Gegenspieler ei-
ne sehr starke eigene Hand vorgetduscht werden soll und dieser so zum Passen
gebracht werden soll. Untersuchungen der Spiele zeigte, dass das divided tree-
System genauso hdufig und dhnlich erfolgreich wie die menschlichen Gegenspie-
ler operierte, wihrenddessen die beiden anderen Systeme nur halb so hiufig und
auch deutlich erfolgloser versuchten den menschlichen Gegenspieler zu tduschen.

7 Zusammenfassung

Die Voraussagen mittels NN fithren schon zu guten Ergebnissen. Abweichungen
von der Erwartung konnen den Spieler vor starken Hinden der Gegner warnen.
Bei dem Versuch, die Gegner zu bluffen, kann es dann angewendet werden, um
zu wissen, wie wahrscheinlich man gecallt wird. Der Abschnitt iiber EAs zeigt,
dass es viele Parameter gibt, die bei der Modellierung eines guten Pokeragenten
beriicksichtigt werden sollten. Im Abschnitt 6.3 iiber die Anwendung des Re-
inforcement Learning sieht man, dass Anpassung auf alle Spielertypen moglich
ist und als weiteres Ergebnis, dass es zu Beginn eines Spiels nicht sehr sinnvoll
ist, einfach nur mitzugehen. Der Abschnitt iiber Fuzzy-Systeme verwendet schon
sehr komplexe Eingaben und kommt zu ansprechenden Ergebnissen. Verbesse-
rungen hierbei wiren allerdings noch differenziertere Beurteilungen der Hénde,
denn beispielsweise ist ein Paar nicht gleich einem Paar des Gegners und eine
speziellere Unterteilung der Paare konnte die Erfolge erhchen.

Bei allen Betrachtungen sieht man allerdings die starke Komplexitat und
Variablitéit des Spiels Poker, denn alle hier vorgestellten Paper behandeln nur
vereinfachte Varianten der gewdchnlich gespielten Pokervarianten. Bis anspre-
chendes Pokerverhalten fiir die nun gebréuchlichste, beliebteste und auch bei
der Weltmeisterschaft gespielte Variante Texas Hold’em No Limit mit mehr als
einem Gegenspieler am Tisch, steigenden Blinds und vielen anderen Faktoren
gefunden wird, die erfolgreich mitspielen kann, wird noch einige Zeit vergehen.
Allerdings lassen sich die bisher gemachten Erkenntnissen und Erfahrungen sinn-
voll erweitern.
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CI & KI bei Browserspielen
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Zusammenfassung Analog zur rasanten Entwicklung von Computer-
spielen und parallel der des World Wide Web — sowie der entsprechen-
den Server- und Webbrowser-Technologien — sind in den letzten Jah-
ren unzihlige Browser-basierte Spiele erschienen und erfreuen sich zu-
nehmender Beliebtheit bei den Konsumenten. Im Rahmen des Seminars
,Computational Intelligence bei Computerspielen“ soll in dieser Arbeit
erortert werden, was im Allgemeinen unter Browser-Spielen verstanden
wird, wo CI & KT in diesem Genre bereits Anwendung findet und wie man
Browser-Spiele mithilfe moderner CI/KI-Methoden interessanter gestal-
ten und den Spielspafl férdern kann.

1 Was sind Browser-Spiele?

Spétestens seit der sechsten Generation kann man Webbrowser als multifunk-
tionale und vielseitig erweiterbare Plattform fiir praktisch beliebige Software-
Anwendungen verstehen und einsetzen. Dank verbreiteter Plugins wie dem Java
Runtime Environment oder dem Adobe Flash Player kénnen Webbrowser heut-
zutage weitaus reichere Medien darstellen als nur Hypertext. Ob 3D-Grafik,
Sound oder Videos in DVD-Qualitét oder besser, all solche Inhalte lassen sich
in einem modernen Webbrowser wiedergeben. Auch die Spieleplattform Unity
[Uni07] soll hier kurz genannt werden, die unter anderem eine vollsténdige, por-
table und top-moderne 3D-Spiele-Engine in Form eines Browser-Plugins liefert.

Mittlerweile existieren sogar Emulatoren, die auf Java- (siehe Abbildung 1
bzw. [Eri07]) oder auf Flash-Basis [SW07] im Browserfenster altbekannte 8-
Bit-Rechner bindrkompatibel emulieren. Somit sind alle fiir diese Architekturen
erhéltlichen Spiele in Webbrowsern lauffihig. Die iibrigen Spiele lassen sich aber
theoretisch als Java-Applet oder mithilfe von sonstigen Plugins implementieren.
Selbst wenn man vollig auf Plugins verzichtet, findet man fliissig spielbare Imple-
mentierungen von Jump-and-Run-Spielen (sieche Abbildung 2 und [Mak07]), Te-
tris, Karten- und Schachspielen sowie Grafikadventures — alle auf reiner Browser-
Basis (dynamisches HTML/JavaScript).

Die Frage, worin sich nun Browser-basierte Spiele von allen anderen Sorten
von Spielen — insbesondere unter dem Gesichtspunkt der kiinstlichen Intelligenz
— unterscheiden, ist auf den ersten Blick nicht leicht zu beantworten, da sich
theoretisch jede Art von Computerspiel, die auf gingigen Personal Computern



oder Spielekonsolen lauffahig ist, auch als Browser-Plugin implementieren lisst.
Entsprechend findet man hier auch die fiir die jeweiligen Genres iiblichen CI-
Ansitze.
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Abbildung 1. ,,JaC64“, ein vollwertiger, bindrkompatibler Commodore 64 Emulator
in Form eines Java Applets, eingebettet in eine einfache Website.

1.1 Definition ,,Browser-Spiel*

Die Wikipedia definiert — vermutlich als erste und zu diesem Zeitpunkt auch
einzige Enzyklopéddie — das Wort ,, Browser-Spiel“ wie folgt [Wik07a]:

Ein Browserspiel (englisch browser-based game oder browser game) ist
ein Computerspiel, das einen Webbrowser als Benutzerschnittstelle be-
nutzt. In der einfachsten Form erfolgt die Berechnung des Spielgesche-
hens vollstindig auf den Servern des Spiele-Anbieters, wodurch keine
Software-Installation auf dem Rechner des Spielers erforderlich ist.

Es existiert eine besondere Art von Computerspielen, die praktisch aus-
schlief$lich in Webbrowsern lduft — und in der Regel auch &ltere Browser-Genera-
tionen unterstiitzt. Es handelt sich um eine spezielle Form von — meist runden-
basierten — Mehrspieler-Strategiespielen (MMOG!) mit Rollenspiel-Elementen,

! MMOG: ,,Massen-Mehrspieler-Online-Gemeinschaftsspiel“ bzw. englisch ,,Massively
Multiplayer Online Game*
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Abbildung 2. ,Super Maryo World“ (sic!), eine Imitation des #hnlich benannten
Nintendo-Spiels in JavaScript und HTML, ist erstaunlich fliissig spielbar und kommt
vollig ohne Plugins aus.
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Abbildung 3. Ein First-Person-Shooter im Unity-Webbrowser-Plugin



welche als Medium auf reinen Hypertext in seiner urspriinglichsten Erscheinung?
mit hochstens ein paar kleinen Grafiken setzt. An solchen Spielen nehmen meist
Hunderte, Tausende manchmal sogar Hunderttausende von Spielern gleichzeitig
teil. Konkrete Zahlen sind unter [Wik07a] nachzulesen.

Aus technischer Sicht laufen sdmtliche spieltechnischen Berechnungen zentral
auf dem Server?. Der Browser sorgt lediglich fiir den Zugriff von aufBen, die
Darstellung der Spielsituation und das Senden der Steuerbefehle zuriick zum
Server. Wir werden uns im Folgenden auf diese Sorte von Spielen beschrianken,
da sie die urpsriinglichste Erscheinung von Browser-Spielen darstellt*, und vor
allem deswegen, weil Konsumenten von Computerspielen im Allgemeinen den
Begriff , Browser-Spiel“ mit dieser Art von Software assoziieren.

1.2 Szenarien

Obgleich thematisch verschiedenste Formen von Browser-Spielen existieren — das
schliet Weltraumabenteuer ebenso ein wie Fantasy-Rollenspiele, Drogendealer-
und Wirtschaftssimulationen — sind sich die Spiele in Bezug auf Regeln, inneren
Ablaufen und Steuerelementen her auffallend dhnlich.

Navigiert man nun ein Raumschiff der Galaxy-Klasse durch ein Star Trek-
Universum bei ,Star Trek Universe“ [Jak07], eiserne Einzelkdmpfer durch ei-
ne mittelalterliche Fantasy-Welt in ,Demonlords“ oder einen Straftéter durch
internationale Grofistiidte beim kommerziell motivierten (aber deswegen nicht
zwangsweise professioneller umgesetzten) Spiel ,, Drogendealer® — Logik und Funk-
tionalitédt sind praktisch gleich, auch wenn sich Sprache, Darstellung und Ziel-
gruppe deutlich unterscheiden kénnen. In manchen Féllen werden sogar lediglich
Texte, Farben und Grafiken eines Spiels ausgewechselt, um ein neues Spiel zu
erhalten, wihrend der Programm-Code grofitenteils unverédndert {ibernommen
wird. Aus diesem Grund kénnen wir uns im Folgenden auf die Betrachtung ei-
nes konkreten Spiels beschrianken, sdmtliche Ideen, Vorschldge und Methoden
lassen sich entsprechend auf andere Spiele des Genres iibertragen.

1.3 Beispiel: Star Trek Universe

Bei ,,Star Trek Universe“ handelt es sich um ein rundenbasiertes Strategie-
spiel im Star Trek-Universum. Ein Spieler, im Spieljargon ,,Siedler” genannt,
beantragt im ersten Schritt ein Kolonieschiff, sucht sich dann einen besiedel-
baren Planeten, zu dem er sein neues Schiff navigiert, und kolonisiert diesen
anschliefend. Dann erarbeitet er sich im Laufe des Spiels verschiedene Einrich-
tungen, wie beispielsweise Bauernhofe, Fabriken, Minen und Raffinerien, sowie

2 HTML, eventuell gestiitzt von etwas JavaScript und CSS

3 In den meisten Fillen dient die verbreitete (und kostenlose) Kombination von Linux,
Apache httpd, MySQL und PHP als Basis — hin und wieder, gerade bei dlteren
Spielen, auch Perl anstelle von PHP.

4 Als Sperzialfiille gelten dariiber hinaus die heute eher seltenen Foren-, Chat- und
E-Mail-Spiele, auf die hier nicht weiter eingegangen wird.



wirtschaftliche Giiter und spéter Raumschiffe, mit denen er dann weitere Koloni-
en griinden, Raumstationen errichten, Kriege fiihren und das Universum erobern
kann. Es existieren Warenborsen, auf denen mit anderen Siedlern gehandelt wer-
den kann, Gliicksspiel, aber auch Forschung ist moglich, die dem Spieler weitere
Moglichkeiten eroffnet.

Bei jedem Rundenwechsel werden verbrauchte bzw. geférderte Rohstoffe und
Energieeinheiten sowie Zu- und Abwanderungen der Bevolkerung und der Ver-
brauch von Nahrungsmitteln abgerechnet. Rundenwechsel finden bei Star Trek
Universe fiinf mal am Tag zu fest vorgegebenen Zeiten, 12:00, 15:00, 18:00, 21:00
und 24:00 Uhr, statt.

Neben den Siedlern existieren Nicht-Spieler-Charaktere (NPC, , Non-Player-
Character®), die einerseits technische und inhaltliche Fragen der Spieler beant-
worten, andererseits aber auch beliebig ins Spielgeschehen eingreifen kénnen, um
die Interessen der Spielleiter und Administratoren umzusetzen. Entgegen dem,
was der Name verspricht, handelt es sich bei den NPCs in Star Trek Universe
nicht um computergesteuerte Agenten, sondern vielmehr um Einheiten, die von
Spielleitung und Administratoren gleichermafien gelenkt werden kénnen, ohne
direkt einem realen Spieler zugeordnet zu werden. Weder in der umfassenden
Dokumentation, noch im Spiel selbst findet man Andeutungen oder Hinweise
auf Anwendung irgendeiner Form von Computational Intelligence.

2 CI & KI: Status quo

2.1 Keine CI/KI in aktuellen Browser-Spielen

Die Suche nach dem Einsatz von kiinstlicher Intelligenz in Browser-Spielen all-
gemein ist mangels Informationsquellen eine eher miihsame Angelegenheit und
fiihrt zu keinem anderen Ergebnis, als dass in den heutigen Browser-Spielen
kiinstliche Intelligenz, in welcher Form auch immer, nicht existiert — mit even-
tuell einer minimalen Ausnahme, auf die etwas spéiter noch kurz eingegangen
wird. Das hat verschiedene, aber leicht nachvollziehbare Griinde. Zunéchst han-
delt es sich ja bei dem hier betrachteten Genre um Massen-Mehrspieler-Spiele
mit mindestens Hunderten von Spielern — geniigend natiirliche Intelligenz, um im
Rahmen eines solchen Spiels ein halbwegs lebendiges Universum zu simulieren.

Computergesteuerte Gegner, die intelligent genug, aber nicht zu intelligent
sind®, sind in der Regel signifikant aufwiindiger und komplizierter zu realisie-
ren als die einfachen Steuerelemente, die man Spielern iiber das Internet zur
Verfiigung stellen muss, damit diese selbst gegeniiber ihren Mitspielern als Geg-
ner agieren kénnen. Diese Tatsache — zusammen mit dem Fakt, dass es sich bei
den Entwicklern von Browser-Spielen normalerweise um Jugendliche und/oder
Hobbyprogrammierer handelt, die technisch wenig versiert sind, iiber keine oder
nur minimale Budgets verfiigen und in kleinen Teams mit beschréinkter Zeit oder

5 Wie in einigen anderen Vortrigen des Seminars angesprochen wurde, senken leicht
durchschaubare Gegner den Spielspafl ebenso wie unbesiegbare.



gar im Alleingang arbeiten — erkldrt alleine schon plausibel, warum kiinstliche
Intelligenz in diesem Genre schwer bis {iberhaupt nicht zu finden ist.

Als weiterer Grund schlief3t sich die zwischenmenschliche Kommunikation an,
die fiir Spieler von Browser-Spielen einen gravierenden Faktor darstellt — werden
doch in sémtlichen Spielen der Gattung umfassende Moglichkeiten zur verba-
len, schriftlichen Kommunikation zwischen den Mitspielern bereitgestellt und
von diesen auch intensiv genutzt. Zwar gibt es schon seit Mitte der 60er Jahren
Bestrebungen Algorithmen zu entwickeln, die eine natiirlichsprachige Kommuni-
kation zwischen Mensch und Maschine auf eine Weise ermoglichen, dass der dem
Ein-/Ausgabegeriit gegeniibersitzende Mensch den Eindruck gewinnt, er hitte
es mit einem halbwegs , intelligenten“ Gesprichspartner zu tun [Wei66]. Jedoch
erscheint es mehr als fragwiirdig, ob aktuell verfiigbare Losungen eine solche Illu-
sion iiber mehrere Stunden am Stiick aufrecht erhalten und damit den Spielspafl
steigern koénnen.

SchlieBlich bieten insbesondere fiir kommerziell motivierte Anbieter von Brow-
ser-Spielen menschliche Spieler den nicht zu unterschétzenden Vorzug, dass eini-
ge von ihnen, anders als simulierte Spieler, Premium-Zugénge mieten und Wer-
bung konsumieren.

2.2 Andromeda

Wie im letzten Abschnitt angedeutet, existiert scheinbar eine Ausnahme, also ein
Browser-Spiel, welches laut seinem Erschaffer tatsichlich kiinstliche Intelligenz
einsetzt. Das Spiel nennt sich ,, Andromeda“, befindet sich allerdings noch in einer
Test- und Entwicklungsphase mit etwa 40 Spielern und wird voraussichtlich nicht
vor dem Jahr 2008 veréffentlicht werden (dann unter [Kra07a], weitere Informa-
tionen sind bereits unter [Kra07b] zu finden). Bei Andromeda handelt es sich
um eine Mischung aus Rollen- und Strategiespiel in einem Weltraum-Szenario.
Es existiert, so der Autor, ein , virtueller Support-Mitarbeiter BOB“, der sowohl
y,oupport-Anfragen“ der Spieler beantwortet, als auch diese unterhélt und zur
Atmosphire beitragen soll. Neben ,BOB* existieren NPC-Gegner — in diesem
Fall tatsdchlich Computer-gesteuerte Agenten, welche auf , Einstellung und Ver-
halten des Spielers* reagieren. Welche konkreten KI-Methoden bei Andromeda
zum Tragen kommen, wird leider vom Autor nicht preisgegeben, er verweist le-
diglich auf ,,eine Mischung aus KI+ELIZA“ und auf die , Karlshorstratte“, eine
Internet-basierte Variante von ELIZA, die leider nicht mehr erreichbar ist.

2.3 ELIZA

Das im Jahr 1966 vom Informatik-Pionier Joseph Weizenbaum entwickelte Pro-
gramm , ELIZA“ sollte die ,,M6glichkeiten der Kommunikation zwischen einem
Menschen und dem Computer iiber natiirliche Sprache aufzeigen® [Wik07c]. Wei-
zenbaum wéhlte als Charakter fiir den virtuellen Gespréachspartner eine Psycho-
therapeutin mit der Begriindung, dass diese dem Patienten gegeniiber keinerlei
Wissen {iber die Welt zeigen muss, ohne dabei an Glaubwiirdigkeit einzubiifien.



ELIZA analysiert und transformiert eingegebene Sétze auf Basis von Dekom-
positions- und Transformationsregeln, welche in Abhéngigkeit von in der Einga-
be gefundenen Schliisselwortern ausgewéhlt werden. Die grundsétzliche Verfah-
rensweise von ELIZA ist sehr einfach. Zunéchst wird die Eingabe an Kommata
oder Punkten® aufgeteilt — sofern vorhanden. Werden im ersten Teil (von links
nach rechts gesehen) ein oder mehrere Schliisselworter gefunden, so werden die
iibrigen Teile verworfen und nur der ermittelte Teilsatz weierverarbeitet. Bei
mehreren gefundenen Schliisselwortern ist allein dasjenige von Bedeutung, wel-
ches die hochste Prioritdt aufweist, wobei die Prioritdten der Schliisselwortern
nach einer vorgegebenen Rangliste ermittelt werden. Wird kein Schliisselbegriff
erkannt, so wird derjenige Teil der Eingabe behalten, der am weitesten rechts
steht, und alle Zeichen links davon werden verworfen. Resultierend verarbeitet
ELIZA lediglich einzelne Phrasen oder Sétze.

Regeln in ELIZA sind nicht fest mit dem Programmcode verschweifit, son-
dern liegen in Form von Daten vor, die nach Belieben erweitert oder ausgetauscht
werden konnen. So existieren Regelsitze neben Englisch auch fiir Walisisch und
die deutsche Sprache. Die Syntax der Regeln erinnert stark an LISP, was na-
heliegend erscheint, da ELIZA selbst in MAD-SLIP (einer LISP-artigen Pro-
grammiersprache, ebenfalls von Weizenbaum entwickelt) implementiert wurde.
Dekompositionsregeln sind geordnete Tupel von Wortern und Ganzzahlen. Beim
Testen, ob eine Regel zutrifft, wird gepriift, ob die Worter der Eingabe mit de-
nen der Regel iibereinstimmen, wobei die Position signifikant ist. Zahlen dienen
als Platzhalter. Die Zahl ,,0* passt auf eine beliebige Anzahl beliebiger Worter,
wéhrend jede andere positive Ganzzahl die Anzahl der beliebigen Worter re-
préasentiert, auf die Sie passt.

Transformationsregeln sind dhnlich aufgebaut, aber hier referenzieren Zah-
len die gefundenen Worter der angewendeten Dekompositionsregel. Eine ,,2¢ be-
zeichnet also entweder das zweite Wort der Regel, oder, falls in der Regel an
zweiter Stelle eine Zahl steht, den Teil der Eingabe, der auf diese Zahl passt.

So wird beispielsweise eine Eingabe ,, It seems that you hate me“ durch
eine passende Regel ,, (0 YOU 1 ME)“ in die vier Bestandteile 1: , It seems that“,
2: ,you“, 3:  hate* und 4: ,me*“ zerlegt und dann durch eine Transformations-
regel ,, (WHAT MAKES YOU THINK I 3 YOU)*“ zusammengesetzt, so dass die Ant-
wort , WHAT MAKES YOU THINK I HATE YOU*“ lautet.

2.4 Wie kann CI/KI Browser-Spiele grundsétzlich verbessern?

Wie wir festgestellt haben, besteht im Grunde genommen kein Bedarf an com-
putergesteuerten Gegnern in Browser-Spielen. Folglich scheint es, dass die in
anderen Typen von Computerspielen verbreiteten Einsatzmoglichkeiten fiir CI
& KI in den hier speziell betrachteten MMOG-Browser-Spielen nicht so einfach
sinnvoll anwendbar sind.

5 Die Verwendung des Fragezeichens als Satzzeichen war auf der damaligen Zielplatt-
form — dem MAC time-sharing system am MIT (einer IBM 7094) — nicht méglich,
da diesem eine Systemfunktion zugeordnet war.



Erwégt man allerdings die Frage, wie sich kiinstliche Intelligenz nicht gegen
den Spieler, sondern vielmehr den Spieler unterstiitzend einsetzen lasst, und wie
man damit offensichtliche Defizite, die die Spiele des Genres in der Regel gemein
haben, kompensieren kann, so erdffnen sich durchaus interessante Perspektiven.
Um hierauf detaillierter einzugehen, werden wir zunéichst einen genaueren Blick
auf die Méngel von Browser-Spielen werfen, die sich moglicherweise mithilfe von
CI- & KI-Methoden ausbessern lassen kénnen.

3 Problematiken in Browser-Spielen

3.1 Navigation der Einheiten

Spétestens nach der ersten Anmeldung trifft man in Browser-Spielen meist auf
beziiglich intuitive Benutzbarkeit verbesserungswiirdige Bedieneroberflichen und
-Konzepte. Hierauf soll in diesem Abschnitt kurz eingegangen werden.

In dem hier exemplarisch betrachteten Spiel ,,Star Trek Universe“ muss der
Spieler einen freien Planeten finden, sein Kolonieschiff durch das zweidimensio-
nale, in quadratischen Kacheln organisierte Universum dorthin navigieren und
schlieBlich den Planeten besiedeln. Das Kolonieschiff hat zu Beginn einen gerin-
gen Energievorrat, der unangenehm schnell erschopft ist. Danach bekommt das
Schiff zu jedem Rundenwechsel — also tagsiiber im Drei-Stunden-Takt — jeweils
acht Energieeinheiten, von denen sofort einige fiir den Betrieb der Schiffssenso-
ren, Replikatoren etc. abgerechnet werden. Die restlichen Energieeinheiten kann
man dann zur Fortbewegung verbauchen. Um ein Raumschiff ein Feld nach oben,
unten, links oder rechts auf der Sternenkarte zu bewegen, ben6tigt man einen
Energiepunkt, der beim Klick auf das entsprechende Steuerelement sofort ab-
gezogen wird. Nebel, Asteroidenfelder und sonstige Hindernisse kosten entspre-
chend mehr Energieeinheiten und kénnen zudem Schaden am Schiff verursachen.

Liegt der Zielplanet mehrere dutzend Felder von den Startkoordinaten des
Kolonieschiffs entfernt, kann man sich leicht vorstellen, wie mithsam und demo-
tivierend der Einstieg in das Spiel empfunden werden kann: fiinf oder sechs mal
klicken, dann wieder drei (bzw. einmal am Tag zwolf) Stunden auf die néchste
Runde warten, um dann das Schiff weitere fiinf bis sechs Felder zu bewegen und
anschlieend wieder zu warten. Ein Bildschirmfoto der beschriebenen Steuerele-
mente ist in Abbildung 4 zu sehen. Oben, unter dem Punkt ,, Navigation“, findet
man die Koordinaten, an denen sich das Schiff momentan befindet und dariiber,
darunter und daneben die vier Knopfe, um die angrenzenden Felder anzusteu-
ern. Ganz unten in der Abbildung sieht man einen kleinen, 3 x 3 Felder grofien
Ausschnitt der Sternenkarte. Mit besser ausgestatteten Schiffen im Laufe des
Spiels vergroflert sich dieser Kartenausschnitt.

Grundsétzlich wird es nicht jedem Spieler ausnahmslos moglich sein, recht-
zeitig zu jedem der vorgegebenen Rundenwechsel alle seine Einheiten navigiert
und seine Kolonien versorgt zu haben. Die Energie, die in Abwesenheit des Spie-
lers nicht vom Schiff gespeichert wird, weil etwa die Batterien voll sind, verfillt,
was den Spieler im Zeitplan zuriickwirft. Kehrt er spater zum Spiel zuriick, so
setzt sich dann die miihsame schrittweise Navigation wie beschrieben fort.



Es existieren Browser-Spiele, die andere Losungen einsetzen. Bei dem Spiel
,OGame“ beispielsweise tragt der Spieler die Zielkoordinaten in ein Eingabefeld
ein, das Schiff wird daraufhin voriibergehend unantastbar und taucht einige Zeit
spiter plotzlich am Zielort auf. Hindernisse, Treibgut oder Gegner, die dem
Raumschiff auf dem Weg begegnen wiirden, werden bei diesem Ansatz einfach
ignoriert, da der Weg selbst dem Spieler unterschlagen wird. Dadurch verliert das
Spiel an Realismus. Es wird also offensichtlich, dass ein Spieler, allein bezogen auf
die Navigation der Einheiten bereits, je nach Spiel tendenziell die Wahl zwischen
weniger Realismus oder mangelndem Komfort (und somit auch eingeschrinktem
Spielspaf) hat.

Navigation Informationen
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Abbildung 4. Die Navigation der Schiffe im Browser-Spiel ,,Star Trek Universe*.

3.2 Hoher Zeitaufwand im fortgeschrittenen Spiel

Spéter, im fortgeschrittenen Spiel, kehrt sich der Effekt allerdings ins Gegenteil.
Dann verkiirzen sich die langen Wartezeiten zunehmend, bis schliefSlich die Zeit
zwischen den Rundenwechseln immer knapper wird.

Besitzt der Spieler mehrere Hundert Schiffe und ein dutzend Kolonien {iber
verschiedene Planeten und Monde verteilt, so bené6tigt er die Zeit zwischen den
Runden, um seine Kolonien mit den notigen Nahrungsmitteln, Behausungen,
Arbeitspliatzen und Rohstoffen zu versorgen, die Umsetzung seiner Baupline
einzuleiten und die Flotten durch den Sektor zu navigieren. Auch wenn man,
wie es bei Star Trek Universe der Fall ist, seine 300 Schiffe in Flotten zu je
zehn Schiffen zusammenfassen kann, so hat man trotzdem noch 30 Flotten, die
unabhéingig voneinander mit denselben Methoden wie einzelne Schiffe mithsam



zu navigieren sind. Dabei bleiben natiirlich auch alle angesprochenen Méngel
unverdndert erhalten. Es kommt ferner hinzu, dass die Navigation einer Flotte,
wenn sie mit der eines einzelnen Schiffes gleichgesetzt wird, einerseits weniger
realistisch, andererseits eher unflexibel ist. Zugegebenermaflen ist diese Losung
trotzdem besser, als wenn man alle Schiffe getrennt voneinander manuell steuern
miisste.

3.3 Die Gefahr der Abwesenheit

Wie in den meisten Strategiespielen sind auch in ,,Star Trek Universe“ Kampf-
handlungen vorgesehen. Gegeniiber Verbrauch und Produktion von Ressour-
cen finden Schlachten jedoch in Echtzeit statt. Schiffe verfiigen iiber eine ru-
dimentére, automatische Selbstverteidigung — jedenfalls wenn der Spieler recht-
zeitig die entsprechende Alarmstufe aktiviert, dann feuert das Schiff bei jedem
Treffer durch den Angreifer genau eine Rakete zuriick.

Ein h#ufiges Szenario ist, dass eine Einheit eines offensichtlich abwesenden
Spielers angegriffen und vernichtet wird, indem der Angreifende mit mehreren
Schiffen gleichzeitig auf dasselbe Ziel feuert. Das angegriffene Objekt wird nun
beispielsweise acht mal getroffen, wihrend jede feuernde Einheit des Gegners
lediglich einmal und eben auch nur vom Zielobjekt selbst zuriickgetroffen wird.
Es entsteht also jeweils ein schnell reparabler Schaden fiir den Angreifer, aber
das Opfer verliert eine ganze Einheit.

Wire der angegriffene Spieler wiahrend der Schlacht anwesend gewesen, so
hétte er mit den umliegenden Einheiten und in Reichweite liegenden Schiffen
die gegnerischen Schiffe angreifen, damit stérker beschiddigen und teilweise auch
vernichten kénnen, um auf diese Weise eigene Verluste zu vermeiden oder zu-
mindest einzugrenzen.

Physische Abwesenheit eines Spielteilnehmers kann in diesem Genre also den
Spielerfolg gefdhrden oder stark einschrinken, wenngleich sie hier fiir einige Men-
schen oft unvermeidbar ist. Gegnerische Mitstreiter, die sich ein solches Browser-
Spiel zum Lebensinhalt machen und ihre Tage wie Néchte ohne erkennbare Un-
terbrechung am Computer verbringen, sind dadurch so gravierend im Vorteil,
dass ihnen ein zwischenzeitlich abwesender Gelegenheitsspieler praktisch schutz-
los ausgeliefert ist.

4 Spieler-programmierbare Agenten

Im folgenden Abschnitt betrachten wir das Konzept programmierbarer Agen-
ten und die Moglichkeiten, die sich dem Spieler dadurch eréffnen, genauer. In
Browser-Spielen findet es heute noch keine Anwendung, allerdings konnten sich
mit diesem Konzept die angesprochenen Méngel bedeutend reduzieren lassen.

4.1 Taktiken und Aktionen

Wie bei Strategiespielen allgemein iiblich, verfolgt der Spieler eine iibergreifende
Strategie, die sich aus verschiedenen Taktiken zusammensetzt. Diese Taktiken



wiederum bestehen aus einzelnen Schritten, den Aktionen, die der Spieler dann
tatséichlich ausfiihrt respektive den einzelnen Spielfiguren jeweils auftrigt. Siehe
dazu auch [PMASAO06].

Einige Taktiken fiihrt der Spieler aktiv aus eigenem Antrieb aus, um seine
Ziele zu verfolgen und umzusetzen, andere dagegen erwidert er reaktiv auf die
Aktionen der Mitstreiter oder entsprechend der Spielsituation, um sich zu ver-
teidigen, seine Einheiten zu versorgen oder eine giinstige Gelegenheit, wie etwa
spezielle Preislagen an den Warenbérsen, auszunutzen.

In Browser-Spielen ist es gemeinhin der Fall, dass simtliche Aktionen vom
Spielenden manuell auszufithren sind. Das kann sich zum einen als sehr mithsam
herausstellen, wie oben bereits aufgezeigt, zum anderen verliert man im fortge-
schrittenen Spiel aber auch schnell den Uberblick. Withrend der Koordination
und Navigation diverser Flotten kénnen dem Spieler Taktiken, die er vorher im
Zuge seiner iibergeordneten Strategie geplant hatte, in Vergessenheit geraten,
oder diese einfach zu kurz kommen, weil die Zeit zu knapp wird.

Programmierbare Agenten kénnen dem Spieler hier immense Hilfestellungen
leisten, indem er — sofern angebracht und erwiinscht — spezielle Taktiken an
diese delegiert, ohne dabei jegliche Kontrolle oder gar die Gesamtstrategie aus
der Hand zu geben.

Abbildung 5 stellt schematisch dar, wie ein Spieler den computergesteuerten
Agenten, die ihm vom Spiel zur Verfiigung gestellt werden, Taktiken zuweisen
kann. Dabei ist die Trennlinie zwischen Spieler und Computer als halbdurchléssig
zu verstehen: Der Spieler kann die Ausfithrung der Taktiken und der einzelnen
Aktionen vollstéindig selbst iibernehmen, die Strategie — also Form und Aus-
wahl der Taktiken — bleibt ihm in jedem Fall {iberlassen. An denjenigen Stellen,
an denen der Spieler es wiinscht, kann er den Agenten Aktionen und Taktiken
auftragen, die dann von diesen automatisch abgearbeitet werden. Es soll noch
einmal die Wichtigkeit betont werden, dass der Spieler selbst den Punkt be-
stimmt, an dem der Agent iibernimmt — oder eben nicht iibernimmt, und dass
es sich hier in keiner Weise um eine Einschrénkung, sondern um eine Erweiterung
der Spieloptionen handelt.

Um eigene Taktiken zusammenzusetzen, bekommt jeder Spieler ein vorgege-
benes Repertoire an Aktionen wie etwa , Navigiere das Schiff zu den Zielkoordi-
naten (x| y)“, ,,Sende eine Mitteilung an den Spieler* usw. Die daraus erzeugten
Taktiken représentieren dann kleinere oder auch grofiere, modular aufgebaute
Aufgaben wie beispielsweise ,,Finde und kolonisiere den néchstgelegenen freien
Planenten der Klasse ‘M’ und benachrichtige den Spieler anschliefend!“, die dann
von einem Agenten abgearbeitet werden bis entweder die Aufgabe erfiillt ist, oder
aber der Spieler die Ausfithrung unterbricht und selbst ins Geschehen eingreift
oder eine andere Taktik auswihlt und damit die laufende Taktik abbricht. Die
Ausfiithrung groflerer Aufgaben kann auch iiber mehrere Rundenwechsel hinweg
andauern.

Die beschriebenen programmierbaren Agenten haben unter anderem den
Zweck, dem Teilnehmer das Spiel angenehmer und bequemer zu gestalten und
so den Spielspal zu erhchen. Gerade fiir Anfinger stiinde das Erlernen einer



entsprechenden Skriptsprache als Voraussetzung zu diesem Ziel im Gegensatz.
Aus diesem Grund muss die Schnittstelle des Spiels iiber einen schnellen, beque-
men und intuitiven Weg verfiigen, Taktiken zu erstellen. Eine einfache Benut-
zerschnittstelle, wie sie in Abbildung 6 skizziert ist, ist daher unerlésslich.

Die auszufiihrenden Aktionen werden mittels einfachem Maus-Klick aus einer
Liste ausgewihlt und sequentiell untereinander angeordnet. Genauso miihelos
kann der Spieler durch einen weiteren Klick Aktionen aus einer Taktik entfernen.
Einige Aktionen kénnen iiber Parameter feinjustiert werden. Als Beispiel dient
in der Grafik der Planetentyp, welcher bldulich und unterstrichen hervorgehoben
ist.

Die Ausgabe einer Aktion (z.B. gibt ,Finde einen Planeten mit Attribut
A“ einen gefundenen Planeten zuriick) dient — falls vom passenden Typen —
als Eingabe des nachfolgenden Befehls. Denkbar sind auch Verfeinerungen wie
bedingte Verzweigungen, Unteraufrufe von weiteren Taktiken und Spriinge oder
Schleifen, was aber im Detail den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde ohne
dabei besonders zur Veranschaulichung des Konzepts beizutragen.

Strategie

Taktik A Taktik B
Aktion 1 Aktion 2

Aktion 2 Aktion 4

Aktion 3 Aktion 5

Abbildung 5. Strategien, Taktiken, Aktionen, Ereignisse und ihr Zusammenhang.

4.2 Ereignisse

Wie wir gesehen haben, kann jeder Spieler seinen Agenten Taktiken zuweisen,
die von diesen dann unverziiglich umgesetzt werden. In der Spiel-Realitit kommt
es aber héufiger vor, dass ein Spieler die eigenen Handlungen nicht aus eigenem
Antrieb anstoft, sondern mit diesen auf eine Umweltsituation reagiert.
Entsprechend sollte es daher auch moglich sein, dass Agenten nicht nur iiber
Einheiten mit Taktiken direkt verkniipft werden koénnen, sondern zusétzlich auch
iiber Ereignisse, die entweder eintreten oder auch nicht eintreten. Ein Agent



Planeten Kolonisieren

Fliege zu nachstem Planeten der
Kolonisiere Planeten

Benachrichtige Spieler

Abbildung 6. Einfacher Prototyp fiir ein Bedienelement, das dem Spieler auf kom-
fortable Weise ermoglicht Taktiken aus einem Repertoire von vorgegebenen Aktionen
zusammenzustellen.

wiirde dann beim Eintreten eines zugewiesenen Ereignisses, das die entsprechen-
de Einheit betrifft, die Taktik, die der Spieler vorher fiir den speziellen Fall
ausgewahlt hat, initiieren.

Mogliche Beispiele fiir solche Ereignisse sind ,,Einheit wird angegriffen* oder
»Zahl der Arbeitslosen in der Kolonie steigt“. Der Spieler wiirde den Agen-
ten dann automatisch passende Taktiken einleiten lassen wie ,,Erhéhe Schild-
Energie®“ oder ,,Baue Fabrik*.

Fiir differenziertere Taktiken sind auch hier einfache Bedingungen hilfreich,
wie ,, Wenn Angreifer klingonisch, dann Flucht einleiten” und , Wenn Nahrungs-
mittelvorrat < 5, dann baue Bauernhof“.

4.3 Intelligenter navigieren

Wie zuvor beschrieben nimmt die Navigation der Schiffe in dem Spiel ,,Star
Trek Universe“, wie auch in den meisten vergleichbaren Spielen, einen bedeu-
tenden Teil der Spielhandlungen ein. Die Losung, fiir die sich die Entwickler hier
entschieden haben, ist einerseits realistischer, auf der anderen Seite aber auch
miithsamer fiir den Spielteilnehmer zu handhaben als die Umsetzungen in einigen
anderen Spielen.

Mithilfe der beschriebenen Spieler-programmierbaren Agenten und dem da-
zugehorigen Automationssystem lésst sich schnell und einfach eine Taktik ent-
wickeln, die dafiir sorgt, dass ein Schiff sein Ziel erreicht, ohne dass der Spieler
in jeder Runde die beschriebenen repetitiven Aktionen ausfithren und dann wie-
der auf den néchsten Rundenwechsel warten muss. Er beauftragt einfach einen
Agenten, das Schiff an das gewiinschte Ziel zu steuern und ihn schliellich bei
Ankunft durch den spielinternen Nachrichtendienst zu benachrichtigen.



Dank dem Konzept der Ereignisse kann der Spieler ganz einfach ausgekliigelte
Verfahren modellieren, die alle denkbaren Zwischenfiille beriicksichtigen. Wird
nun durch die Sensoren des Schiffes nach dem Einfliegen in ein neues Feld auf
der Sternenkarte ein Ereignis ,,angrenzendes Feld ist ein Hindernis“ gefeuert, so
kann der Agent das Feld automatisch umgehen, wenn diesem Ereignis vorher
durch den Spieler eine entsprechende Taktik zugewiesen worden ist. Der Agent
konnte bei Kollision mit Treibgut dieses beispielsweise einsammeln, falls es eine
bestimmte Eigenschaft erfiillt. Auf eine dhnliche Weise kénnte man den Agenten
auf gegnerische Schiffe oder Angreifer reagieren lassen. Ein Ereignis , Einheit
wird Angegriffen® mit gleichzeitiger Bedingung ,,angreifende Flotte ist in der
Ubermacht“ wiirde eine vorgegebene Flucht-Taktik auswiihlen und aktivieren.

einige typischen Methoden der CI/KI einsetzen. Beispielsweise ist zum Zweck
der Wegfindung durch das Universum der A*-Algorithmus [BS04] bestens geeig-
net. Der Agent kann automatisch einen optimalen Weg finden (sofern ein solcher
existiert), der dann in jeder Runde entsprechend den aktuellen Gegebenheiten
angepasst wird. Dabei konnen Hindernisse wie Nebel und Asteroidenfelder, so-
wie Feindgebiet beriicksichtigt und nach Moglichkeit gemieden werden, in dem
man solchen Feldern Extrakosten zuordnet.

Gruppen von Einheiten respektive Flotten konnen iiber eine gemeinsame
Taktik navigiert werden. Wenn man zusétzlich Schwarmverhalten simuliert, siche
dazu ,,Chapter 4. Flocking“ [BS04], wirkt die Bewegung der Einheiten natiirlich
und realistischer.

Betrachten wir das hier vorgestellte Automationssystem aus einer theore-
tischen Perspektive, so wird klar, dass es sich um ein einfaches, vom Spieler
modifizierbares, regelbasiertes System handelt, das teilweise ereignisgesteuert
funktioniert. Die Implementierung gestaltet sich entsprechend verhiltnisméafig
einfach.

Zur intelligenteren Einschétzung nicht ganz eindeutiger Gegebenheiten und
zur besseren Entscheidungsfindung bietet es sich ferner an, den Agenten — ne-
ben den reinen Sensordaten der Einheiten — durch Fuzzy Logic méchtige Hilfs-
mittel an die Hand zu geben. Damit wire die automatische Beurteilung von
kritischen Situationen moglich, wie etwa ,Ist das angreifende Schiff im Kampf
iiberlegen?*,  Lohnt es sich, die geladenen Giiter abzuwerfen und stattdessen das
gefundene Treibgut aufzusammeln?* oder ,,Erfordert die Situation in der Kolonie
eher den Bau von Massenbehausungen oder die Errichtung von Bauernhofen?«.
Grundsitzliche Erlduterungen zur Fuzzy Logic und detailliertere Hinweise zur
Implementierung sind ebenfalls in [BS04], Kapitel 10 nachzulesen.

4.4 Zeitkosten und Aufwand reduzieren

Anfangs wurde bemerkt, dass mit fortgeschrittenem Spiel die Zahl der zu steu-
ernden Einheiten drastisch zunimmt und die verfiigbare Zeit zwischen den Run-
denwechseln immer knapper wird.

Setzt man in dieser Situation Spieler-programmierbare Agenten ein, so lassen
sich statt vielen kleinen repetitiven Schritten eher iibergeordnete Ziele formulie-



ren. Der Teilnehmer kann das Spiel von einer htheren Ebene aus betrachten und
sich auf das wesentliche konzentrieren. Abhéngig von der Qualitit und Ausge-
feiltheit seiner Taktiken kann sich der Spieler nach dem Prinzip ,divide et im-
pera“ um seine Strategie kiimmern ohne andauernd von Kleinigkeiten abgelenkt
zu werden. Er kann sich sogar in manchen Situationen, in denen er ohne seine
Agenten kurz vor der Verzweiflung gestanden hiitte, einfach zuriicklehnen und die
nichsten strategischen Schritte planen. Dank ereignisgesteuerter ,getriggerter
Taktiken muss er in géngigen, aber kritischen Situationen nicht einmal interve-
nieren, da er seine Agenten rechtzeitig auf Angriffe und andere unplanméflige
Ereignisse vorbereiten kann.

Aber selbst wenn der Spielteilnehmer direkt in das kurzfristige, konkrete
Spielgeschehen involviert ist, weil er beispielsweise durch geféhrliches, dichtbe-
siedeltes Feindgebiet fliegt und fest damit rechnen muss, dass es zu Kampfhand-
lungen kommen wird, konnen Agenten von bedeutendem Vorteil sein, hat er
zuvor moglicherweise eine Handvoll erprobter Kampfmanover einprogrammiert,
auf die er dann spontan in der Kampfszene zuriickgreifen kann.

Selbstversténdlich sollte nicht nur ein einziger, besonders bevorzugter Spieler,
sondern jeder der Teilnehmer {iber Agenten verfiigen, sonst wire ein solches Spiel
ungerecht und demotivierend. Eine Moglichkeit wére hier auch, zu Beginn des
Spiels eine kleine Zahl von Agenten vorzugeben und Einrichtungen zu schaffen,
dass sich Spieler im Verlauf des Spiels weitere hinzuverdienen oder bei verlorenen
Schlachten Agenten verlieren kénnen.

Vergegenwirtigt man sich nun, welche Perspektiven sich dem einzelnen Spie-
ler eréffnen, seine eigenen Agenten gegen gegnerische (kiinstliche oder natiirliche)
Intelligenzen antreten zu lassen, blickt man in eine neuartige” Welt der Moglich-
keiten bei Computerspielen allgemein.

4.5 Sicherheit und Versorgung gewéhrleisten

Ein weiterer wichtiger Punkt ist das Wohlbefinden der Kolonisten, um das der
Siedler regelméfig bemiiht sein sollte. Nur eine stets ausreichende Zahl an Wohn-
einheiten, Arbeitspldtzen, Energieeinheiten und Nahrungsmitteln erlaubt wirt-
schaftliches Wachstum, mindestens ein Teilziel in Strategiespielen. Auch Lager-
raum fiir Uberproduktionen und Kapazititen zur Speicherung iiberschiissiger
Energie sind wichtig, um unnétige Verluste zu vermeiden.

Normalerweise ist der Spielteilnehmer gefordert, regelméfig selbst zu iiber-
wachen, dass keine Notstdnde entstehen. Mithilfe programmierbarer Agenten
konnte er aber einfache kybernetische Systeme schaffen, indem er Taktiken be-
dingt an Ereignisse bindet, die automatisch bei Anderungen der Lagerbestiinde
ausgelost werden.

Wird beispielsweise die Zahl der Nahrungsmittel allméhlich knapp, so kann
der Agent eventuell stillgelegte Bauernhofe reaktivieren oder, falls das nicht

" Nicht ganz neuartig, aber dennoch sehr selten: In dem Spiel ,,Core War® beispiels-
weise, welches in den 80er Jahren kurzzeitig Berithmtheit erlangte, programmierten
die Spieler Assembler-Programme, die gegeneinander antraten [Wik07b].



moglich ist, weil in der Kolonie keine stillgelegten Bauernhofe existieren, neue
Bauernhofe oder andere Arten von Nahrungsmittelproduktionen bauen, je nach
verfiigharer Energie, Baumaterial und anderen Rohstoffen.

Weiter oben wurde auf die Gefahren eingegangen, die einem drohen kénnen,
wenn man als Spieler nicht permanent anwesend und aufmerksam ist. Insbeson-
dere gegnerische Mitstreiter konnen einem mit zunehmendem Einfluss gefahrlich
werden.

Viele Browser-Spiele, so etwa das vorgestellte ,,Star Trek Universe®, bie-
ten aus diesem Grund einen Urlaubsmodus an, in dem alle Ressourcen einge-
froren werden und der Spieler {iber einen begrenzten Zeitraum hinweg unver-
wundbar ist. Allerdings besteht bei aktivem Urlaubsmodus natiirlich auch keine
Moglichkeit, in irgendeiner Form das Spielgeschehen zu beeinflussen. Cleverer
und realistischer als das Einfrieren und die Isolation wére es hier, Agenten ein-
zusetzen, die bei Abwesenheit des Spielers tibernehmen und wie beschrieben
einerseits einfach Auftrige ausfithren, andererseits als Lebenserhaltungs- und
Verteidigungssysteme dienen.

Gerade in Bezug auf Verteidigungsmafinahmen ist hier die Integration von
weitergehenden Methoden der CI denkbar und interessant — trainierbare oder gar
selbsténdig lernende Agenten seien als Beispiel genannt. Insbesondere Verfahren,
die bereits eingesetzt werden, etwa in Echtzeitstrategiespielen, bieten sich hier
an: ,Dynamic Scripting®, evolutiondre Algorithmen, Wissensbasen, kiinstliche
Neuronale Netze und weitere. Interessante Informationen hierzu sind unter an-

derem in [PMASAO06] und [BS04] zu finden.

5 Zusammenfassung und Schlussbemerkung

Browser-Spiele sind trotz der vor einigen Jahren noch unvorstellbaren Moglich-
keiten, die das Internet heute bietet, eine sehr statische und trockene Ange-
legenheit, siecht man von der spielbegleitenden Kommunikation zwischen den
Spielern ab. Aufwandige Technologien, die moderne Spiele oft besonders beliebt
und erfolgreich machen, sucht man hier ebenso vergeblich wie den Einsatz von
kiinstlicher Intelligenz. Wenn sich einem auch die Notwendigkeit fiir die Anwen-
dung von Methoden der Computational Intelligence nicht sofort und ohne weitere
Uberlegungen offenbaren mag, so kénnte man mit solchen Mitteln derartige Spie-
le doch gravierend verbessern — nicht indem man zusétzliche, kiinstliche Gegner
schafft, sondern vielmehr durch das Bereitstellen von Spieler-programmierbaren
Agenten, die diesem unangenehme Arbeit abnehmen oder ihn bei Abwesenheit
vertreten konnen. Schliefflich lieBen sich auf diesem Weg neue Perspektiven und
Spielweisen schaffen und dem Spieler mehr Moglichkeiten und mehr Macht an
die Hand geben, die fiir gewohnlich in dieser Art den Programmierern alleine
vorbehalten ist. Dies kénnte vor allem den Spielspafl immens fordern.
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CI beim Roboterfufiball
CI & KI bei Computerspielen

Patrick Szcypior
Matrikelnummer 96198

TU Dortmund

1 Was ist der RoboCup?

Der RoboCup ist eine internationale Initiative, gegriindet im Jahr 1997, um die
Forschung und Bildung der kiinstlichen Intelligenz und die Entwicklung von Ro-
botern voranzutreiben. Es ist ein bestimmtes Problem zu 16sen, welches ein brei-
tes Spektrum von Technologien bendtigt. Um einen gewissen sportlichen Ehrgeiz
bei den Forschern wie auch die Aufmerksamkeit der Offentlichkeit zu wecken, ent-
schied man sich fiir die bekannte Sportart Fu3ball. Das Ziel dieses Wettbewerbes
ist es, im Jahr 2050 mit einer Mannschaft bestehend aus autonomen humanoiden
Robotern den amtierenden Fuflballweltmeister unter offiziellen FIFA Bedingun-
gen zu besiegen. Weitere Disziplinen wie die RescueLeague, RoboCup@Home und
RoboCup Junior vervollstindigen diesen Wettbewerb.

1.1 Roboterfufiball

Die Tuniere werden in verschiedenen Ligen gespielt, wobei sich jeweils die An-
forderungen an die Robotern und deren Komplexitéit unterscheiden, siehe
http://www.robocup.org.

— Simulation League
In der Simulationsliga spielen unabhéngig voneinander handelnde Softwa-
reagenten auf einem simulierten Fufiballfeld gegeneinander. Hier sind die
ausgereiftesten Strategien zu beobachten, da dies die &lteste Liga ist und
die Probleme einer realen Umwelt nicht auftreten. Es wird jeweils, wie beim
’echten’ Fufiball, mit elf Spielern gespielt.

— Small-size League
Nur 18cm im Durchmesser messen die kleinen Roboter, die auf einem Feld,
grof} wie eine Tischtennisplatte, mit jeweils fiinf Spielern und einem Golfball
gegeneinander antreten. Sie werden iiber einen zentralen Rechner gesteuert
und die Wahrnehmung des Spiels erfolgt iiber mehrere Deckenkameras.

— Middle-size League
In dieser Liga sind alle Sensoren und Recheneinheiten im Roboter unterge-
bracht, der im Durchmesser héchstens 50cm messen darf. Gespielt wird auf



Abbildung 1. Aldebaran Robotics - Nao, siehe http://www.aldebaran-robotics.com

einem maximalen 16x12m groflen Spielfeld mit einem orangenen Fufiball und
vier bis sieben Feldspielern pro Team.

— Four-legged League

Bei den bereits vorgestellten Ligen bewegen sich die Roboter mit einem om-
nidirektionalen Radantrieb sehr zielstrebig iiber das Spielfeld. In der Four-
legged League kommen die Roboterhunde AIBOs von Sony zum Einsatz, bei
denen die Bewegungsabldufe neue Herausforderungen an die Entwickler stell-
ten. Die Roboter besitzen eine Kamera und einen Infrarot Distanz Sensor
im Kopf mit dessen Hilfe die Hunde autonom handeln sollen. Gespielt wird
hier vier gegen vier auf einem 3x5m grofien Feld.

Durch die Einstellung des Vertriebes der AIBOs wird diese Liga ab 2008
durch die Standard Platform League ersetzt. Fiir diese neue Liga wird ein
einheitlicher humanoider Roboter der Firma Aldebaran Robotics bereitge-
stellt, siche Abbildung 1.

— Humanoid League
Seit 2002 gibt es auch die anspuchsvolle Humanoid League. Die Roboter
miissen menschenidhnliche Proportionen aufweisen und vollig autonom han-
deln. Anstelle von Taktiken und ausgefeilter Strategien im Spiel steht hier
das Laufen auf zwei Beinen im Vordergrund. In einem Spiel werden nur zwei
Feldspieler pro Team eingesetzt, da die Komplexitéit und die Kosten fiir einen
solchen Roboter iiberaus hoch sind.



1.2 Rescue League

Diese Liga des RoboCups dient der Erforschung und Entwicklung von mobilen
Robotern, die teils selbstédndig den Einsatzkriiften bei einer Katastrophe hel-
fen. Hier soll der Schwerpunkt in Einsatzgebieten liegen, die fiir einen Menschen
unzuginglich oder zu gefihrlich sind. Wahrend eines Einsatzes sammelt der Ro-
boter Daten und bereitet diese fiir den Einsatzstab auf, um basierend darauf
weitere Entscheidungen fillen zu kénnen. Der Wettbewerb findet zum einen in
einer Software Simulation statt und zum anderen auch mit realen Robotern in
einem simulierten Katastropheneinsatz.

2 Autonome mobile Roboter

Roboter, die sich in ihrer Umgebung selbsténdig bewegen und handeln kénnen,
bezeichnet man als autonome mobile Roboter. Meist befindet sich die steuernde
Elektronik, Hard- und Software, am Roboter selbst. Um in der Umwelt agieren
zu konnen, muss er diese zuerst perzipieren. Dies geschieht iiber eine Reihe von
Sensoren. Zum einen existieren die exteroceptive Sensoren, welche die Umwelt
wahrnehmen und zum anderen die proprioceptive Sensoren, die Anderungen vom
Roboter selbst bemerken. Das Sehvermogen iiber Kameras ist im RoboCup die
wichtigste Wahrnehmung, um ein geeignetes Modell der Umwelt zu erstellen. Es
gibt bei der Nutzung von Sensoren lediglich in der Humanoid League eine Ein-
schrinkung, denn dort sind nur passive Sensoren erlaubt, um sich gegeniiber dem
Menschen keine Vorteile zu verschaffen. Im Gegensatz dazu werden in der Res-
cue League aktive Abstandssensoren benutzt, um genauere Daten der Umwelt
liefern zu konnen. Sensoren, die Zustandsdnderungen des Roboters erkennen,
sind unter anderem Beschleunigungssensoren und Gyroskope [1].

Aus den gewonnenen Perzepten der Sensorik erstellt der Roboter ein Modell
der Umwelt, welches als Basis fiir sein Verhalten dient. Die Entscheidungen, die
ein Roboter selbstéindig trifft, resultieren in Aktionen, welche von der Steuerein-
heit des Roboters ausgefiithrt werden. Wesentlich ist die Fortbewegung, die beim
RoboCup Fufiball meist iiber einen omnidirektionalen Radantrieb oder durch
das Laufen auf zwei Beinen realisiert wird. In der Rescue League werden in der
Regel Rad- und Kettenantriebe benutzt. Zum Schieflen sind in der Small-size-
und Middle-size League besondere Vorrichtungen angebracht. In den anderen
Ligen wird die vorhandene Anatomie des Roboters zum Schieflen bestmdoglichst
ausgenutzt.

Daraus ergeben sich drei Prozesse beim autonomen mobilen Roboter, wel-
che seriell verarbeitet werden (siehe Abbildung 2). Er nimmt iiber Sensoren die
Umwelt wahr, entscheidet daraufhin iiber sein Verhalten und fiithrt schliellich
Aktionen aus [3]. In dieser Arbeit werden Ansétze und Moglichkeiten erldutert,
Verfahren aus der Computational Intelligence und Kiinstlichen Intelligenz beim
RoboCup in der Entscheidungsfindung einzusetzen.
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Abbildung 2. Interaktion mit der Umwelt

2.1 Simulation

Die Simulation ist eine Vorgehensweise bei der autonome mobile Robter in ei-
ner virtuellen Umgebung analysiert werden. Dabei werden die physikalischen
Eigenschaften des Roboters und der Umwelt modelliert, um so das dynamische
System berechnen zu konnen. Dies ist fiir die Entwicklung von Bedeutung, da
Design- und Konzeptionsfehler evaluiert werden kénnen, bevor ein Prototyp des
Roboters gebaut werden kann. Des Weiteren wird durch die Simulation die Ent-
stehung des Roboters beschleunigt und kostengiinstiger.

Die Komplexitdt der Simulation beschrinkt sich auf das zu Grunde liegen-
de physikalische Modell. Zu beachten ist, dass Faktoren wie zum Beispiel das
Verrauschen der Sensoren, die sich stets verdnderbaren Lichtverhéltnisse oder
Unebenheiten in Béden, nicht realitétstreu simuliert werden und zu unterschied-
lichen Ergebnissen zwischen der realen Welt und dem Simulator fithren kénnen.

3 Entscheidungsfindung

Der Roboter muss auf Grund seiner Wahrnehmung Entscheidungen treffen, die
auf ein zu erfiillendes Ziel hinauslaufen. Im Roboter Fufiball ist das Ziel ein-
deutig definiert. Das Spiel ist Gewonnen, wenn am Spielende mehr Tore erzielt
wurden als sie zu zulassen. Da dies ein sehr komplexes Problem darstellt, teilt
man die Aufgabe hierarchisch in kleine Teilaufgaben auf. So besitzt ein Agent
eine Reihe von Verhalten, die hierarchisch miteinander verkniipft sind (siehe Ab-
bildung 3). Die in einer Hierarchie hoher liegenden Aufgaben werden Optionen
oder Rollen genannt. In der untersten Schicht der Verhaltensstruktur befinden
sich die Einzelfdhigkeiten, welche nur aus einer Sequenz von elementaren Ak-
tionen bestehen. Zu den elementaren Aktionen gehdren zum Beispiel Kick(z),
Turn(a), Schieflen mit der Stirke x oder Drehen um den Winkel a. Oft werden
diese Einzelfahigkeiten ausprogrammiert, doch es gibt Ansétze diese Féhigkeiten
iiber das Reinforcement Learning (RL) zu erlenen. Diese werden im Folgenden
erlautert.



Abbildung 3. Hierarchische Darstellung der Verhalten

3.1 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning beruht auf dem Prinzip ausschliellich durch die Inter-
aktion mit der Umwelt zu lernen. Fiir jede Aktion, die der Spieler ausfiihrt, wird
er entweder belohnt, da dies zu einem gewiinschten Ziel gefiihrt hat, oder er
wird bestraft. Das Ziel eines RL Algorithmus ist es, eine Strategie zu finden,
die in allen Situationen stets die Aktion wihlt, die zu minimalen Kosten bzw.
Bestrafungen fiihrt oder zu einer maximalen Belohnung.

Zum Modellieren dieses Problems, eignet sich der Markovsche Entscheidungs-
prozess (MDP). Eine Menge S beschreibt die Zustdnde und eine Menge A die
Aktionen. Zu einem Zeitpunkt ¢ wihlt der Agent basierend auf dem aktuellen
Zustand s, € S eine Aktion a; € A aus. Dies fithrt mittels der Ubergangsfunk-
tion § : § x A — S zu einem Folgezustand. Die Kostenfunktion ¢: S x A — R
liefert die Kosten, die bei einer Aktion A in einem Zustand S enstehen. Die Aus-
wahl der néchsten Aktion trifft der Agent iiber die Verhaltensregel 7 : S — A.
Eine gute Verhaltensregel ist das Lernziel des Agenten. Das erlernte Verhalten
ist optimal, wenn die erwarteten kumulierten Kosten

VT(s) =EY (s, m(s1)),50 = s (1)

t=0

fiir jeden Zustand minimal sind, welches durch die Wertfunktion dargestellt wird
(Reinforcement Learning [2, 3]).

Bei einfachen Problemen mit nur wenigen diskreten Zusténden kann diese
Funktion mittels einer Tabelle dargestellt werden. Bei realen Problemen hingegen
ist der Zustandsraum kontinuierlich. Anstatt fiir jeden Zustand eine seperate
Bewertung zu erlernen und zu speichern, wird die Wertfunktion (Gleichung 1)
durch ein mehrschichtiges neuronales Netz approximiert.

In den folgenden Anwendungen wird ein solches Netz verwendet, welches als
Eingabeneuronen den Zustandsraum S und die Aktionsmenge A hat. Es gibt



nur ein Ausgabeneuron, das den Funktionswert der Wertfunktion (Gleichung
1) approximiert. Der Zustandsraum S wird durch das beschriebene Weltmodell
reprisentiert und die Aktionen A meist durch die elementaren Aktionen eines
Roboters.

3.2 Erlenen von Einzelfihigkeiten

Im RoboCup bietet die Simulationsliga gute Vorraussetzungen fiir den Einsatz
von Reinforcement Learning. Dort spielen keine realen Roboter gegeneinander,
sondern ein komplettes Fufiballspiel wird von einer Software, dem SoccerServer,
simuliert. Dadurch sind die Regeln der Simulation bekannt und es kénnen prézise
Vorhersagen iiber das Geschehen getroffen werden.

Die Spieler werden von Softwareagenten gesteuert, die jeweils in eigenstandi-
gen Prozessen laufen und iiber eine Server-Client Architektur mit dem Soc-
cerServer verbunden sind. Die Agenten diirfen nur iiber den Umweg mit dem
Server untereinander kommunizieren. In diskreten 100 ms Schritten {ibermittelt
der Server Daten an die Clienten, die die Positionen von Spielern und dem Ball
im Sichtradius des Spielers beinhalten. Da diese Daten nur mit einem leichten
Rauschen verfilscht sind, kann jeder Agent ein ziemlich genaues Weltmodell
erstellen.

Das genaue Weltmodell und Bekanntheit der Simulationsregeln unterstiitzt
das Reinforcement Learning. So ist die Ubergangsfunktion § stets bekannt und
kann den Nachfolgezustand bei gewahlter Aktion berechnen. Dies ermdglicht ein
schnelles Lernen und ist nicht abhéngig von einer realen Ausfithrungszeit. Bei
realen Robotern wird diese Methode unter Realzeit-Bedingungen angewendet,
da der Folgezustand nicht berechnet werden kann, sondern durch die Sensorik
wahrgenommen wird.

Einzelfdhigkeiten bestehen aus elementaren Aktionen. Zu den wichtigsten
Aktionen, die ein Spieler in der Simulationsliga ausfiihren kann, gehtren dash(z),
turn(a) und kick(x). Ersteres ist die Beschleunigung mit einer Kraft = in Aus-
richtung des Spielers. Turn fiithrt eine Drehung um den Winkel a aus und letz-
teres fithrt zu einem Schuss mit der Stéirke z. Da die Einzelfihigkeiten ein klar
definiertes Ziel verfolgen, kénnen sie iiber die Methode des RLs erlernt werden.

Um Einzelfdhigkeiten zu trainieren, lasst man einen Agenten in einem zufélli-
gen Startzustand beginnen. Der Spieler kann entweder anhand seiner aktuel-
len von einem neuronalen Netz dargestellten Wertfunktion entscheiden, oder er
wihlt zufillig eine Aktion aus, um zu explorieren. Bei der Exlploration lernt der
Agent durch Ausprobieren und der Reaktion der Umwelt. Erreicht der Spieler
mit seiner letzten Aktion sein Ziel, so bekommt er eine Belohnung, die hier durch
Nullkosten beschrieben werden. Bei Nichterreichen des Zielzustandes erhélt er
geringe Kosten, damit kiirzere Ausfiihrzeiten erlernt werden. Ist fiir eine Ein-
zelfahigkeit ein negativer Zielzustand definiert, zum Beispiel beim Dribbeln der
Verlust des Balles, und dieser wird erreicht, so wird der Agent durch hohe Kos-
ten bestraft. Nach jedem Ubergang in den Folgezustand, nimmt der Agent eine
Aktualisierung der Wertfunktion vor.



Im Beispiel des Ballabfangens muss ein 6-dimensionaler Zustandsraum be-
trachtet werden, S = s = (v, VY, VpT, VoY, dpp, app), der die Ballgeschwindig-
keit v, die Geschwindigkeit des Spielers @, den Abstand zwischen Ball und
Spieler dp, und den Winkel zwischen atkueller Ausrichtung und dem Ball oy,
enthilt. Die elementaren Aktionen, die der Agent wihlen kann, sind 76 verschie-
den parametrisierte dash und turn Befehle. Es wird nur eine begrenzte Menge an
Aktionen zugelassen, da so der Zustandsraum moglichst gering gehalten werden
kann.

Es ergaben sich Probleme beim Erlernen des Ballabfangens, die durch die
zeitdiskrete Natur, der durch den SoccerServer bereitgestellten Umgebung zu
erkldren sind. Infolgedessen weist die Wertfunktion (1) unendlich viele Unste-
tigkeitsstellen auf, die dazu fithren, dass beispielsweise eine kleine Anderung in
einer turn Aktion zu einer gréfleren Anzahl von weiteren Schritten resultiert.
Dies konnte in Situationen beobachtet werden, in denen sich der Ball mit ho-
her Geschwindigkeit nicht frontal auf den Agenten zu bewegte. Dennoch konnte
die erlernte Einzelfdhigkeit auf einer Testmenge gegeniiber der konventionellen
Methode, der handgeschriebenen Routine, {iberzeugen. Sie erreichte eine durch-
schnittliche Dauer zum Abfangen des Balles von 10.23 Simulationsschritten, die
sich verglichen mit dem theoretischen Optimum in einer rauschfreien Umgebung
nur um weniger als einen halben Simulationsschritt unterschied.

Weitere Einzelfihigkeiten wurden erfolgreich erlernt und fanden Anwendung
im Team Brainstormers der Universitdt Osnabriick, die diesen Ansatz veroffent-
licht haben [3].

Auf reale Roboter ist diese Methode nicht einfach iibertragbar, da die Trai-
ningsdurchldufe auf einem solchen Roboter zu viel Zeit in Anspruch nehmen
wiirden. Aber es kann dort das Training im fiir den Roboter eigenen Simula-
tor ausgefithrt werden. Da der Simulator nie das dynamische System der realen
Umwelt genau genug berechnen kann, miissen die erlernten Fahigkeiten am Ro-
boter durch weitere Trainingssequenzen evaluiert werden, wobei die Anzahl der
Durchléufe dabei deutlich verringert werden kann. Auch durch Anpassungen der
Lernparameter des neuronalen Netzes kann die Anzahl der Traingsdurchlidufe
verringert werden.

3.3 Erlernen von Teamverhalten

Im vorigen Abschnitt wurde das Verhalten nur von einem einzelnen Roboter be-
trachtet. Beim Fuflballspielen ist aber auch das Zusammenspiel zwischen meh-
reren Agenten ein wichtiger Erfolgsfaktor. Es wird versucht das Prinzip des RL
bei Einzelfahigkeiten auf das Erlernen von Teamfihigkeiten zu iibertragen.

Bei der Ubertragung der vorgestellten Prinzipien auf das Erlernen von Team-
verhalten kommt es zu folgenden Problemen. Die Aktionsmenge der Agenten
wichst exponentiell mit der Anzahl der Spieler und der wesentlichste Nachteil
ist ein einheitliches Weltmodell. Da jeder Agent nur seinen Ausschnitt der Um-
welt kennt und auf diese Daten das Weltmodell generiert, kann es bei jedem
Agenten zu einer unterschiedlichen Weltauffassung kommen. Die sténdige Syn-
chronisierung eines solches Weltmodelles wiirde eine hohe Belastung des Kom-



munikationskanal zur Folge haben. Da eine feste Bandbreite nicht garantiert
werden kann, wird ein einheitliches Weltmodell nicht angenommen.

Um die Aktionsmenge zu verkleinern, werden keine elementaren Aktionen
zugelassen, sondern nur (erlernte) Einzelfihigkeiten: Positionierung in einer von
8 Richtungen, zum Ball gehen, Dribbeln, Torschuss, Pass zu einem Mitspie-
ler, Ballhalten und Ballabfangen. Es werden weiterhin nicht alle Spieler und
Gegenspieler in die Zustandsmenge einer Teamfihigkeit aufgenommen. Fiir ein
Angriffsspiel werden zum Beispiel sieben eigene Agenten und acht Gegenspieler
ins Weltmodell mit einbezogen. Die Kostenfunktion ist fiir jeden Agenten gleich:

— Belohnung (Nullkosten)
Alle Spieler werden bei einem erzielten Tor belohnt.
— Bestrafung (hohe Kosten)
Alle Spieler werden bei dem Verlust des Balles mit hohen Kosten bestraft.
— Geringe Kosten
Nach jedem Zustandswechsel, um den schnellen Torabschluss zu belohnen,
gibt es fiir jeden Spieler eine geringe Bestrafung.

Durch diese Modellierung werden die Agenten zur Kooperation gezwungen,
schnellstmoglich ein Tor zu erzielen, weil nur so die gemeinsame Kostenfunktion
minimiert werden kann.

Das Beispiel des Angriffsspiel mit sieben gegen acht Spielern zeigt, dass der
Zustandsraum aus 34 kontinuierlichen, reellwertigen Werten besteht, da eine
Diskretisierung der Werte, zu Fehlentscheidungen fithren kann, wenn der Erfolg
der Entscheidungen von wenigen Zentimetern abhingt.

Fiir die Auswahl der zu spielenden Aktionen eines Agenten wird zuerst eine
Vorauswahl bestimmt. Indem jede Aktion auf ihren Erfolg gepriift wird, werden
widersinnige Aktionen ausgeschlossen. Die Folgezustinde werden von jeder er-
folgreichen Aktion iiber ein Modell berrechnet. Diese werden iiber die gelernte
Wertfunktion bewertet. Es wird die Aktion ausgewahlt, die die geringsten Kos-
ten vorhersagt und damit auch am schnellsten zum Torerfolg fithrt. Das einge-
setzte Modell zur Vorhersage des Folgezustands kann nur approximativ sein, da
der Agent keine Aussagen iiber das Verhalten der Gegen- und Mitspieler treffen
kann. Es konnte hier zum Beispiel eine worst-case Analyse betrachtet werden um
die Auswahl des Folgezustands genauer zu berechnenen. Dies wiirde aber einen
hohen Rechenaufwand fiir jeden Agenten bedeuten. Somit nimmt diese Methode
an, dass sich alle auf dem Spielfeld befindenen Spieler nicht handeln und wahlt
die fiir sich bestmoglichste Aktion aus.

Das Team Brainstormers hat fiir das Beispiel Angriffsspiel ein Neuronales
Netz mit 34 Eingabeneuronen fiir den Zustand, 10 versteckten Neuronen und ein
Ausgabeneuron benutzt. Fiir das Training des Netzes werden mehrere Episoden
gespielt. Dabei werden die Aktionen gierig beziiglich der aktuellen Wertfunktion
gewdhlt. Nach einer bestimmten Anzahl gespielter Episoden werden die einzelnen
Situationen geméfl der Kostenfunktion bewertet. Das verdnderte Netz wird an
alle Agenten verteilt und mit dem Training fortgesetzt bis keine Steigerung in
der Spielstirke zu beobachten ist. Die Spielstérke kann zum Beispiel die Anzahl
der geschossenen Tore pro Sequenz sein.



|Situati0nen|Erlente Str. |Handprogrammierte Str. |

1 0,645 0,0
2 0,225 0,01
3 0,45 0,0

4 0,655 0,31
5 0,39 0,14
6 0,445 0,145

Tabelle 1. Durchschnittlicher Torerfolg eines Angriffs im Falle der gelernten Strategie
und der handprogrammierten Agenten. Situation 1-3 traten wihrend des Trainings auf.
Situation 4-6 waren neue Situationen.[3]

Das Resultat dieses erlernten Teamspiels hat das Team Brainstormers in [3]
aufgezeigt. Es wurde mit der selbstéindig erlernten und der handgeschriebenen
Strategie jeweils in bestimmten Situationen gespielt. Sowohl in Situationen, die
erlernt wurden, als auch in neuen Spielsituationen war die erlernte Strategie der
handgeschriebenen deutlich iiberlegen, siehe Tabelle 1. Als wesentliches Merkmal
konnte beobacht werden, dass sich Spieler friihzeitig frei liefen und anspielbar
waren. Durch die korrekte Vorhersage der Wertfunktion konnten Spielsituatio-
nen, die in eine Sackgasse laufen, vermieden werden. Indem diese Situationen mit
sehr hohen Kosten bewertet werden, wurde das sogenannte ’Festspielen’ kaum
beobachtet. Im Gegensatz dazu wurden Spielziige wie Doppelpésse erlernt, siehe
Abbildung 4.

3.4 Taktiken intelligent auswihlen

Die Einzelfihigkeiten und die Kooperationen auf dem Spielfeld sind die we-
sentlichen Verhaltensarten in einem Fuf3ballspiel, die die Aktionsauswahl der
Agenten betreffen. Doch muss der Agent auch Entscheidungen dariiber treffen,
welche Rolle er in einem Fufiballspiel einnimmt. In den meisten Fiillen gibt es wie

Abbildung 4. Beispiel einer gelernten Kooperation [3]



auch beim realen Fufiball feste Zuteilungen in Bezug auf die Positionen (Angrei-
fer, Mittelfeldspieler, Verteiger, Torwart). Wihrend eines ’echten’ Fulballspiels
koénnen jedoch bestimmte Ereignisse den Trainer veranlassen, Positionen/Rollen
eines Spielers zu verdndern. Hierzu muss ein Trainer das laufende Spiel bewer-
ten konnen, um anhand dessen die Taktik bzw. die Aufstellung zu dndern. Im
Folgenden wird ein Ansatz erldutert, mit dem die Taktik und Formation einer
Mannschaft dynamisch verdndert werden kann. Dies wird am Beispiel der Four-
legged League gezeigt, in der iiblicherweise mit vier Hunden gespielt wird, wobei
ein Agent die feste Rolle des Torwarts iibernimmt.

Um einem Agenten die Bewertung eines Spiels zu ermoglichen, werden statis-
tische Daten iiber das laufende Spiel gesammelt. Diese sogenannten Erfahrungen
werden iiber eine Zeit T' aufgenommen und bestehen zum einen aus Aktionen
die ein Spieler ausfithrt und zum anderen aus der Differenz des Punktestandes.
Es werden folgende Erfahrungen ermittelt:

— Die Spielererfahrung stellt die Erfahrung aller Feldspieler da und wird durch
das Z#hlen aller Aktionen am Ball berechnet. Dazu gehoren das Ball blo-
ckieren (BL) und das Schieflen auf das gegnerische Tor (SH). Des Weiteren
werden alle Positionséinderungen gezihlt (CP) so wie der Wechsel vom Ver-
teidiger zum Angreifer (DA) und vom Angreifer zum Verteidiger (AD). Dazu
kommt die gesamte Zeit T', die angibt wie lange die Werte gezéhlt wurden,
und die Zeiten als Angreifer (AT), Mittelfeldspieler (ST) und Verteidiger
(DT) so wie die inaktive Zeit (IT).

— Die Torwarterfahrung wird an der Zeit gemessen, inder der Torwart in Be-
dréngnis ist (WT). In Gefahr befindet er sich, wenn er versucht den Ball zu
schieflen oder zu fangen.

— Der Kapitén repriisentiert die Tordifferenz (DS), die aus den erzielten Tore
(SG) und den kassierten Toren (RG) berechnet wird.

Die Bewertung des Spiels wird iiber den Spielzustand reprisentiert, der aus
allen Erfahrungen berechnet wird. Der Spielzustand (engl. game condition) GC
ist ein reeller Wert aus dem Intervall [0,1]. Je niher dieser Wert an der Eins
liegt, desto groBter ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Spiel gewonnen wird. Je
néher er an der Null liegt, umso grofler ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Spiel
verloren geht.

Der GC wird durch ein neuronales Netz repriisentiert. Die Erfahrungen, wel-
che iiber die Zeit normiert werden, siche Tabelle 2, sind der Eingabevektor X,
fiir das Netz.

i i N i i N i N
Xpo(ZEﬁL7 E]@H’ZE]@A’ZE‘J@D’ZB]@T,Z

i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 (2)

Die Ausgabe ist der approxmierte GC, der durch die Erfahrungen gewonnen
wird.



lErfahrung ‘Typ ‘Bedeutung ‘

Epr = % Spielererfahrung |Ball blockieren

Fspg = % Spielererfahrung |Torschiisse

Epa = %—g Spielererfahrung |Verteidiger zum Angreifer
FEap = ‘é—P Spielererfahrung |Angreifer zum Verteidiger
Epr = % Spielererfahrung |Zeit als Verteidiger

Egr = 32L Spielererfahrung |Zeit als Mittelfeldspieler
FEar = % Spielererfahrung |Zeit als Angreifer

FEir = % Spielererfahrung |Inaktive Zeit

FEwr = % Torwarterfahrung|Zeit in Bedréangnis

Eps = H_Esﬁ Kapitian Tordifferenz

Tabelle 2. Normalisierte Erfahrungen der Agenten [4]

Das neuronale Netz wird mit Hilfe eines menschlichen Experten trainiert.
Dafiir haben Rojas und Atkinson [4], neun Spiele mit der Linge von 10 Minuten
spielen lassen. Alle 30 Sekunden wurde das Spiel gestoppt, und der Experte wird
zum letzten Zeitintervall nach dem Spielzustand befragt. Der menschliche Exper-
te gab einen Wert im Intervall von [0, 1] an, entsprechend der Definition des GC
Wertes. Die Erfahrungen wurden aufgezeichnet und dienten im Zusammenhang
mit dem vom Experten bestimmten GC als Trainingsdaten fiir das neurona-
le Netz. Als Lernalgorithmus wurde der Backpropagation verwendet. Allerdings
wurden nur 40% der Trainigsdaten zum Trainieren benutzt und die anderen 60%
zum Testen des Netzes.

Um eine Entscheidung iiber die Formation treffen zu kénnen, muss eine Funk-
tion fiir die taktische Einstellung definiert werden, die von einem bestimmten GC
abhéngig ist. Diese Funktion gibt die taktische Ausrichtung der Mannschaft an,
die entweder defensiv oder offensiv eingestellt ist. Die Ausrichtung wird {iber
einen Wert im Intervall [0, 1] angegeben. Je niher der Wert an der Eins liegt,
desto offensiver ist die Ausrichtung. Die Abbildung 5 zeigt taktische Funktio-
nen, die eine offensive Ausrichtung reprisentieren, wenn die Mannschaft das
Spiel kontrolliert. Ist die Mannschaft hingegen spielschwach, kann sie dennoch
eine offensive Ausrichtung bevorzugen, siehe Abbildung 6. In Abhingigkeit zur
taktischen Ausrichtung wird die Formation gewihlt, die am besten zu spielen
ist.

In der Fourlegged League spielen drei Feldspieler und ein Torwart. Dabei
itbernimmt meistens ein Spieler die Rolle des Verteidigers, einer die des Angrei-
fers und der dritte Spieler, die des Supporters (Mittelfeldspieler). Eine Formation
besteht aus einer Kombination, die sich aus einer moglichen Verteilung der drei
Rollen auf die drei Feldspieler ergibt. Dies wird mit einem Formationsvektor F
formalisiert,

F = (F;,F,, F,) mit F, + F, + F, = N (Anzahl der Feldspieler) (3)

bei dem F, F, F, fur die Anzahl der Defensiv, Mittelfeld- und Offensivspie-
ler stehen. Die Zugehorigkeit zu einer Rolle wird anhand der Position auf dem



Spielfeld bestimmt. Dafiir wird das Spielfeld in drei Zonen aufgeteilt, siche Ab-
bildung 7.

Um eine geeignete Formation auszuwéhlen, die die momentane Spielsituation
und die taktische Funktion beriicksichtigt, wird eine Fitnessfunktion ausgewer-
tet. Damit die neu gewiihlte Formation keine grofien Anderungen in der Rol-
lenverteilung vornimmt, beriicksichtigt die Fitnessfunktion auch die momentane
Formation.

Der Algorithmus zur Auswahl der neuen Formation wird in den folgenden
drei Schritten erldutert:

1) Die Fituness aller moglichen Formationen F; wird berechnet.

Fi— F')?
itnessgim (Fy, F') = (17 4
fitness.n(F, ) = VLR ()
. 0 0.5 1
fitnessq(Fy) = 1 — |att — (Fy * ~ + Fy, * o + F, * N)l (5)

fitness(F;, F') = a x fitnessgm(F;, F') + (1 — ) * fitnessqu(F;) (6)

F’ ist die aktuelle Formation und N die Anzahl der Feldspieler. Der Parame-
ter a € [0, 1] wird von einem Experten gewihlt. att bezeichnet die taktische
Funktion abhingig vom gegenwirtigen GC. Fiir das Beispiel mit drei Feld-
spielern werden so 10 verschiedene Fitness Werte berechnet.

2) Im néchsten Schritt wird fiir alle moglichen F; mit ¢ € [1, 10] eine proportio-
nale Fitness zur gesamten Fitness berechnet.

fitness;
0 .
> o fitness;

Diese werden anschlieflend absteigend sortiert.

(7)

fitnessy; =

0 02 04 06 08 1
Game Conditions (GC)

Abbildung 5. Beispiel fiir eine Taktikfunktion [4]



Abbildung 6. Beispiel fiir eine Taktikfunktion [4]

Abbildung 7. Aufteilung des Spielfeldes in drei Zonen (Verteidiger, Mittelfeld, An-
freifer)

3) SchlieBlich wird zufillig eine Variable 8 € [0, 1] bestimmt. Nun werden die
proportionierten Fitness Werte der Gréfie nach in absteigender Reihenfolge
summiert, bis der kumulierte Wert grofier oder gleich 3 ist. Als Ausgabe
wird die zugehorige Formation, der des zu letzt addiertem Fitness Wertes ¢,
zuriickgegeben.

Rojas und Atkinson [4] haben festgestellt, dass das trainierte neuronale Netz
mit den Expertenaussagen aus den Testféllen {ibereinstimmte. Somit kann da-
von ausgegangen werden, dass die Agenten ihre momentane Spielsituation gut
einschétzen konnen. Es wurden 24 Testspiele durchgefiihrt, wobei vier unter-
schiedliche Taktiken fiir den Gegner zur Verfiigung standen. Zum einen wurde
mit der dynamischen Formationsauswahl gespielt und zum anderen wurden die
gleichen 24 Spiele mit einer statischen Formation bestritten. Fiir jedes gewonne-
ne Spiel wurden drei Punkte vergeben, fiir jedes verlorene Null und fiir Spiele,
die Unentschieden endeten, ein Punkt. Die Ergebnisse wurden in der Tabelle 3
zusammengetragen.



lTeam ‘Punkte‘

Dynamische Formation| 38
Statische Formation 18
Tabelle 3. Ergebnisse der Testspiele [4]

4 RoboCup vs. Computerspiele

Im RoboCup treten Teams verschiedener Universititen der Welt im Wettkampf
gegeneinander an, um zu zeigen, welcher reale oder simulierter Roboter am In-
telligentesten erscheint und die Gegenspieler in den verschiedenen Ligen besiegt.
Die Entwickler bemiihen sich, die Konzepte und Techniken so einzusetzen, um
Schwachstellen der Gegner zu instrumentalisieren oder sich Vorteile zu verschaf-
fen, z.B. durch einen schnellere und genauere Fortbewegung. Zum Teil werden
auch Methoden der Computational Intelligence in den verschiedenen Bereichen
eingesetzt. Ein erfolgreiches Beispiel sind die AIBO Roboterhunde des Teams
Microsoft Hellhounds der Universitit Dortmund. Sie konnten mit der Hilfe evo-
lutionérer Algorithmen die Schnelligkeit im Bereich des Laufens optimieren und
waren so den Gegnern iiberlegen. Dies fiihrte bei den RoboCup Wettkampfen zu
zahlreichen Titeln, siehe http://www.microsoft-hellhounds.de.

Dennoch haben die Entwickler von Robotern mit Schwierigkeiten der rea-
len Bedingungen (z.B. verrauschte Sensordaten) zu kdmpfen. Diese erschweren
auflerdem den Einsatz der Techniken der Kiinstlichen Intelligenz.

Bei Computerspielen werden Methoden der Kiinstlichen Intelligenz nicht
schwerpunktmifig eingesetzt, um einen Gegenspieler zu besiegen. Vielmehr soll
dem Nutzer des Spiels suggeriert werden, die computergesteuerten Spieler wiirden
sich menschlich bzw. natiirlich verhalten. Es wiirde den Spielspaf triiben, wenn
der Spieler schon nach wenigen Minuten dem Computergegner unterlegen wire.
Somit fithrt der Einsatz dieser Techniken zu zwei unterschiedlichen Zielen. Beim
RoboCup steht der Wettstreit im Vordergrund. Bei Computerspielen hingegen
geht es darum, das Verhalten der Charaktere natiirlicher und vertrauter wirken
zu lassen. Beide Ziele sind im Moment noch schwer zu realisieren. Obwohl dem
Computerspieler das Weltmodell in allen Einzelheiten jederzeit gegeben ist, stellt
die Komplexitdt des Verhaltens menschlicher Wesen ein grofies Problem dar. Es
sind nicht nur eine hohe Rechenleistung, sondern auch eine Menge an handein-
gegebenen Randbedingungen erforderlich, um eine Vielzahl von Charakteren zu
steuern. Diese Randbedingungen sollen irrationales Verhalten der Computerfi-
guren vermeiden.

5 Fazit

Die Kiinstliche Intelligenz von autonomen mobilen Robotern wird beim Robo-
Cup in den Simulationen erfolgreich eingesetzt. Bei realen Robotern erschweren
die Perzeption der Umwelt und das Erlernen in Echtzeit den Einsatz und die



Evaluation solcher Methoden. Dennoch werden Ansétze auch bei realen Robo-
tern verfolgt (vgl. [4]).

Die Autoren der vorgestellten Anséitze konnten positive Ergebnisse mit dem
Finsatz von CI in der Verhaltenssteuerung erzielen. Die erlernten Verfahren
sind gegeniiber statischer handgeschriebener Verhalten iiberwiegend erfolgrei-
cher. Dennoch werden beim RoboCup immer noch handgeschriebene Routinen
eingesetzt, da diese schneller zu implementieren und einfacher zu testen sind.
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1 Computerspiele in der Gesellschaft

1.1 Motivation

Machen Computerspiele aggressiv? Durch diese Frage sind Computerspiele in
den letzten Jahren zu einem gesellschaftlich stark diskutierten Thema geworden.
Auf der Suche nach Erkldrungen fiir jugendliche Amokldufer und steigende Ag-
gressivitdt in Schulen werden Computerspiele besonders von den Medien haufig
als Ausloser herangezogen. Doch auch abseits von gewalthaltigen Spielen und
aggressiven Spielern haben Computerspiele gesellschaftlich und wissenschaftlich
an Bedeutung gewonnen, da sich besonders bei jiingeren Nutzern das Medien-
verhalten stark verdndert hat. Zu betrachten sind insbesondere Phdnomene wie
Computerspielsucht, aber auch mogliche positive Effekte durch die Nutzung von
Computerspielen. In dieser Arbeit werden die unterschiedlichen sozialpsycholo-
gischen Aspekte von Computerspielen dargestellt, wobei schwerpunktméfig auf
gewalthaltige Computerspiele und ihre Auswirkungen eingegangen wird.

1.2 Verbreitung von Computerspielen

Computerspiele stellen eine weit verbreitete Freizeitbeschéftigung dar, ein Gro$-
teil der jiingeren Bevolkerung nutzt Computerspiele. Die meisten Spieler sind
ménnliche Jugendliche und junge Erwachsene, von denen ca. % zumindest gele-
gentlich spielen [11]. Entgegen der allgemeinen Annahme spielt auch jede zehnte
weibliche Person zwischen 12 und 25 Jahren ein oder mehrmals pro Woche am
Computer. Allerdings unterscheidet sich die H&ufigkeit der Nutzung deutlich
zwischen den Geschlechtern, nur etwa 5% der weiblichen Spieler spielen téglich,
bei den ménnlichen Spielern liegt dieser Wert bei 10%. [1]

Daneben steigt auch der Anteil der Computerspieler unter Kindern (unter 14
Jahre) stark an. Nach einer Studie zum Medienumgang mit Kindern[12] hatten
im Jahr 2006 81% der 6- bis 13-Jiahrigen Erfahrungen mit Computerspielen, 3
Jahre zuvor waren es erst 70%. Auch der Anteil der spielenden Midchen steigt
kontinuierlich an. Wihrend im Jahr 2000 58% der Médchen angaben, mindestens
einmal pro Woche Computerspiele zu nutzen, waren es im Jahr 2002 bereits 65%,



vgl. Abbildung 1. M&dchen und Jungen unterscheiden sich auch in der Compu-
terspieldauer, Méadchen spielen in der Regel kiirzer als Jungen. Fast doppelt so
viele Jungen wie Médchen spielen intensiv, also regelméfig linger als eine Stunde
am Stiick, vgl. Abbildung 2. [5]

Die hohe Nutzung legt die Vermutung nahe, dass Computerspiele Auswirkun-
gen auf soziale Kompetenzen haben und langfristig die Gesellschaft verdndern
konnten. Auf Grund der im Vergleich zu anderen Medien relativ kurzen Zeit, seit
der Computerspiele verfiigbar sind, steht die Forschung hier noch am Anfang und
besonders Langzeitauswirkungen sind erst ansatzweise erforscht.

M jedenffast jeden Tag Hein<{mehrmals pro Woche seltener

Midchen 26

Jungen 13

6-7 Jahre 25
8-9 Jahre 22
10-11 Jahre 16
1213 Jahre 15
lI] 2:5 o PrS:?mm ?I5 1l;l]

Abbildung 1. Nutzungshéufigkeit von Computerspielen bei Kindern (Kinder und Me-
dien Studie 2006) [12]

1.3 Vergleich mit Fernsehkonsum

Schon lange ist bekannt, dass ein zu hoher Fernsehkonsum negative Auswir-
kungen hat. Insbesondere Kinder und Jugendliche kénnen durch iiberméfligen
Konsum in ihren kognitiven Fahigkeiten, zum Beispiel Konzentration, mathe-
matische Fihigkeiten, Lese- und Sprachverstindnis, beeintrichtigt werden. Au-
Berdem leidet die soziale Kompetenz darunter, dass die Freizeit hauptéchlich vor
dem Fernseher anstatt mit anderen Personen verbracht wird. Die Passivitét vor
dem Fernseher hat weitere negative Konsequenzen wie Trigheit und Bewegungs-
mangel.

Im Vergleich zum Fernsehkonsum binden Computerspiele den Nutzer wesent-
lich stiarker an das Medium und fordern dessen Aktivitéit, ein rein passiver Kon-
sum ist meist nicht moéglich. Daneben éndert sich die Handlung, anders als im



Fernsehen, iiber die Spieldauer nicht oder nur unwesentlich, es gibt auch keine
Unterbrechungen durch Werbung oder Programmwechsel. Dadurch und durch
die aktive Mitbestimmung der Handlung identifiziert sich der Spieler mit der
Spielfigur und verinnerlicht dessen Handlungen iiber einen lingeren Zeitraum.

Man kann deshalb davon ausgehen, dass die Erkenntnisse {iber die Folgen
von {iberméfigem Fernsehkonsum und insbesondere die Wirkung von Gewalts-
zenen auf Kinder und Jugendliche auch auf die Nutzung von Computerspielen
iibertragbar sind und bekannte Effekte eher mit noch stérkerer Wirkung zu
erwarten sind. Hingegen sind Folgen der Passivitéit, wie zum Beispiel die Redu-
zierung der kognitiven Leistung, vermutlich nicht medieniibergreifend.

| W bis zu 30 Minuten W30 - 60 Minuten mehr als 60 Minuten Eweilt nichtk.A ‘

Midchen

Jungen

6-7 Jahre

8-9 Jahre

10-11 Jahre

12-13 Jahre

in Prozent

Abbildung 2. Spieldauer von Computerspielen bei Kindern (Kinder und Medien Stu-
die 2006) [12]

1.4 Nutzungsmotive

Auf Grund der hohen Verbreitung von Computerspielen stellt sich die Frage,
wieso diese iiberhaupt genutzt werden. Nach den Motiven zur Nutzung befragt,
geben Computerspieler eine Vielzahl von Griinden an. Diese lassen sich zu den
folgenden Punkten zusammenfassen, aus [11]:

Strukturelle Kopplung zur Realitdt Nutzungsmotive, die sich auf thema-
tische Zusammenhénge zur Lebens- und Gedankenwelt des Spielers beziehen,
bezeichnet man als strukturelle Kopplung, von der zwei Ausprigungen existie-
ren. Eine parallele Kopplung tritt auf, wenn der Nutzer Bekanntes auch in der
virtuellen Welt erleben mochte. Dies ist zum Beispiel bei Amateursportlern der



Fall, die ihren Sport auch als Computerspiel praktizieren, aber auch bei aggres-
siven Jugendlichen, die gewalthaltige Spiele bevorzugen.

Davon unterscheidet man die kompensatorische Kopplung, bei der der Nut-
zer Spielinhalte wéhlt, die er in der Realitét gern erleben wiirde, dies aber nicht
moglich ist. Besonders hiufig ist dies bei Rennspielen und Simulationen (z.B.
Flugsimulator oder Achterbahnsimulation) anzutreffen, aber auch kérperlich be-
eintrachtigte beziehungsweise unsportliche Menschen, die Sportspiele nutzen, fal-
len in diese Kategorie.

Die meisten Nutzungsmotive weisen Merkmale einer strukturellen Kopplung
auf, so dass diese in Kombination mit einem der folgenden Aspekte auftritt.
AuBlerdem kann die Grenze zwischen paralleler und kompensatorischer Kopplung
flieflend sein und eine Spielmotivation in beide Kategorien passen, wenn in der
Realitéit des Spielers vorkommende Elemente aufgegriffen und durch Irreales
erweitert werden.

Herausforderung / Wettbewerb Besonders jugendliche Computerspieler
wollen sich mit anderen messen, dhnlich wie beim Sport oder bei Gesellschaftss-
pielen in der realen Welt. Viele Befragte nennen auch die Herausforderung, vom
Spiel gestellte Probleme zu l6sen, die Spielfigur weiterzuentwickeln oder das ge-
samte Spiel zu Ende bringen zu wollen als Motiv.

Geselligkeit Online-Spiele und andere Genre, die fiir mehrere Spieler geeignet
sind, fordern soziale Kontakte und werden von manchen Spielern gerade aus
diesem Grund genutzt. Im Hinblick auf das Wettbewerbsmotiv suchen Compu-
terspieler den kommunikativen Austausch mit Gleichgesinnten. Dies geschieht
indirekt oft auch bei Einzelspieler-Spielen, in dem sie sich iiber alternative Kom-
munikationswege (online / offline) dariiber unterhalten oder iiber ihren Spiel-
fortschritt beziehungsweise ihre Erfahrungen berichten.

Flow-Erlebnis Das , Flow-Erlebnis“ ist ein psychologisches Phanomen, dass
sich auch bei der Nutzung von Computerspielen einstellen kann und den Wunsch
des Stressabbaus und der Entspannung erfiillt. Der Spieler widmet sich dabei
vollends dem Spiel und vergisst alles fiir ihn Nebenséchliche. Das Spiel darf
den Nutzer dabei weder iiber- noch unterfordern, er muss die Situation unter
Kontrolle haben. ,,Im flow-Zustand folgt Handlung auf Handlung, und zwar nach
einer inneren Logik, welche kein bewusstes Eingreifen von Seiten des Handelnden
zu erfordern scheint. Er erlebt den Prozess als ein einheitliches 'Flielen’ von
einem Augenblick zum néichsten, wobei er Meister seines Handelns ist und kaum
eine Trennung zwischen sich und der Umwelt, zwischen Stimulus und Reaktion,
oder zwischen Vergangenheit, Gegenwart und Zukunft verspiirt.*, erklart Mihaly
Csikszentmihalyi [4] das Phinomen.

Korperlich entspricht dieser Zustand einer gegenseitigen Anpassung von At-
mung, Herzschlag und Blutdruck. Das limbische System, das im Gehirn fiir Emo-
tionen zusténdig ist, ist in dieser Konstellation besonders aktiv und verhilft dem
Spieler zu der oben genannten Gefiihlssituation.



Die wenigsten Spieler kennen direkt das Flow-Erlebnis als Nutzungsmotiv,
allerdings beschreiben viele die damit verbundene emotionale Situation. Eng
verkniipft ist es auch mit dem folgenden Motiv.

Flucht aus dem Alltag Viele Nutzer geben an, mit Computerspielen ihre Lan-
geweile vertreiben und der realen Welt entflichen zu wollen. Insbesondere Nutzer
mit sozialen oder finanziellen Problemen gehen diesen so aus dem Weg anstatt
sie zu 16sen. In Computerspielen kénnen sie sich ihre Fantasiewelt aussuchen und
ein virtuelles, problemloses Leben fiithren, dass sie so in der realen Welt nicht
vorfinden. Computerspiele bieten aber auch kurzfristige Riickzugsmoglichkeiten,
wenn gerade kein realer Spielpartner verfiigbar ist; Computerspiele stehen hier
also gleichberechtigt neben anderen Freizeitbeschaftigungen.

Ausiibung von Macht Computerspiele bieten durch den hohen Grad an Inter-
aktivitdt im Gegensatz zu anderen Medien die Moglichkeit, das Spielgeschehen
aktiv zu beeinflussen und dadurch Macht auszuiiben. Besonders Nutzer, die in
der Realitit wenig Gelegenheiten haben, etwas zu kontrollieren oder zu beein-
flussen, nutzen Computerspiele als Ausgleich dafiir. Auch Gewalt ist eine Form
von Macht, bei der das gewiinschte Machgefiihl besonders ausgeprégt ist. Frag-
lich ist, ob die Spieler ihre Nutzungsmotive ehrlich angeben und sich derer auch
voll bewusst sind, auch unterbewusste Motive kénnen zum Spielen fithren. Diese
lassen sich jedoch kaum erfassen und bleiben meist unberiicksichtigt.

2 Gewalthaltige Spiele

2.1 Definition

Virtuelle Gewalt kann in verschiedenen Ausprigungen vorkommen. In den Me-
dien werden gewalthaltige Spiele oft mit so genannten ,,Ego-Shootern® gleich-
gesetzt, deren Spielverlauf von Gewalt geprégt ist und die oft durch besonders
realistische Gewaltszenen auffallen. Die Forschung differenziert hier weiter und
sieht auch in anderen Genres gewalthaltige Elemente. Danach lassen sich gewal-
thaltige Computerspiele als solche definieren, die vom Nutzer Handlungen mit
dem Ziel erfordern, realen oder computergesteuerten Spielcharakteren zu scha-
den oder zu verletzen, vgl. [11]. Recht unterschiedlich wird dabei die notwendi-
ge Realitdtsnidhe dieses Spielcharakters einbezogen, ob also menschenéhnliches
Aussehen oder menschliche Verhaltensweisen des Gewaltopfers Vorausetzungen
fiir die Einstufung eines Spiels als gewalthaltiges Spiel sind. Einige Spiele sind
demnach nicht eindeutig gewalthaltig oder nicht, sondern werden von Studie zu
Studie anders beurteilt.

2.2 Formen von Gewalt

Gewalt in Computerspielen ldsst sich in verschiedene Kategorien einteilen. Wie
schon erwéihnt spielt die Ahnlichkeit des Opfers mit einem menschlichen Wesen



eine grofe Rolle, aber auch die damit verbundene Realitdtsnihe der Darstellung
der Gewaltszene ist fiir die Beurteilung der Auswirkungen (und damit auch der
Eignung fiir Kinder und Jugendliche) entscheidend. Obwohl im Fernsehen die
Gewaltopfer meist menschlich sind, diirfen viele Gewaltszenen auch von jungen
Zuschauern gesehen werden - Details der Gewalthandlung werden nicht gezeigt,
die Szene nicht als Selbstzweck beziehungsweise gewaltverherrlichend, sondern
verharmlost dargestellt. Aulerdem ist die Haufigkeit von Gewaltszenen ein Un-
terscheidungskriterium. Spiele mit sehr seltenen, kurzen violenten Szenen sind
von Spielen, deren Haupthandlung gewaltbeherscht ist oder deren Spielzweck in
der Ausiibung von Gewalt besteht, abzugrenzen. Parallel dazu differenziert man
den Gewaltgehalt auch bei Computerspielen an Hand dieser Merkmale:

— Menschlichkeit des Opfer,

— Realitédtsnidhe der Darstellung,

— Detailgrad der Gewaltszenen,

— Héufigkeit der Gewaltszenen,

— Notwendigkeit der Gewalt fiir den Spielverlauf.

2.3 Verbreitung gewalthaltiger Spiele

Die Verbreitung von Gewalt in aktuellen Computerspielen ist demnach nicht
eindeutig zu klédren, da je nach Definition der Gewalthaltigkeit Spiele anders ka-
tegorisiert werden. Allen Ansédtzen gemein ist aber, dass gewalthaltige Compu-
terspiele keine Ausnahme darstellen. Lisbeth Schierbeck und Bo Carstens unter-
suchten 1998 alle 338 in Dénemark herausgebrachten Computerspiele auf deren
Gewaltgehalt[14]. Einbezogen wurden sowohl PC- als auch Konsolenspielen, nur
reine Online-Spiele wurden nicht betrachtet. Ihre Ergebnisse sind grofitenteils auf
Deutschland iibertragbar, da die meisten Spiele international publiziert werden
und sich die lokalisierten Versionen grafisch und inhaltlich meist nicht unter-
scheiden. Schierbeck und Carstens stellten fest, dass etwas mehr als die Héilfte
der Spiele Gewalt enthielt, wobei je nach Genre grofle Unterschiede auftraten.
Einen besonders hohen Anteil an violenten Spielen wiesen (Echtzeit-)Strategie-
(89%) Action- (86%) und Simulationsspiele (54%) auf, wohingegen Sportspiele
(10% violente Titel) und virtualisierte klassische Spiele (Kartenspiele, Puzzle
und dergleichen) kaum violent waren, vgl. Abbildung 3.

Die amerikanische Organisation , Children Now* analysierte im Jahr 2001
in einer Studie[3] aktuelle Computer- und Videospiele auf deren Gewaltgehalt.
Sie legte eine weit umfassende Definition von Gewalt zu Grunde, nach der von
den analysierten 70 Spielen 89% Gewalt enthielten, davon etwa je zur Hélfte
realistische Gewalt sowie Comic-dhnliche oder abstrakte Gewalt. Fiir 41% der
Spiele war die Gewalt essentieller Bestandteil der Handlung und zum erfolgrei-
chen Spielen erforderlich, in 17% der Spiele stellten Gewaltszenen den Spielzweck
dar. Der Anteil an realistischer Gewalt deckt sich damit mit den Ergebnissen der
dénischen Studie.
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Abbildung 3. Gewalthaltige Computerspiele aufgeteilt nach Genre

2.4 Problemmerkmale

Gewalt in Computerspielen ist besonders deshalb problematisch, da sie gerecht-
fertigt oder sogar belohnt wird. Anders als in der realen Welt folgt im Anschluss
an Gewalthandlungen keine Bestrafung, stattdessen kommt der Nutzer in der
Spielhandlung weiter oder erhilt positive Leistungen wie zusétzliche Waffen,
Fahigkeiten oder dhnliches. Durch die steigende Realitdtsnihe der Spiele und
damit auch der Gewaltszenen lassen sich diese Handlungen (auch unterbewusst)
leichter auf die reale Welt tibertragen. Ein weiteres Problemmerkmal besteht
darin, dass Computerspielcharaktere als Opfer deutlich mehr Gewalt aushal-
ten als reale Menschen und selbst nach tédlichen Verletzungen schnell wieder
»gesund“ werden oder wiederauferstehen. Negative Folgen wie Schmerzen, psy-
chische Beeintréichtigung oder langandauernde Genesung werden selten bis nie
gezeigt. Zusammenfassend lésst sich also sagen, dass die Darstellung von Gewalt
in Computerspielen zunehmend realer wird, ihre Auswirkungen aber herunter-
gespielt werden und ihre Erfordernis tibertrieben und gerechtfertigt wird.

2.5 Effekte gewalthaltiger Spiele

Es wird oft vermutet, dass violente Computerspiele auf Grund dieser Problem-
merkmale Auswirkungen auf deren Nutzer haben kénnen. In anderen Bereichen
der Mediengewalt sind derartige Auswirkungen bereits intensiv erforscht, Com-
puterspielen widmen sich ernstzunehmende Studien erst seit einigen Jahren. So
ist noch nicht eindeutig gekldrt, in welchem Umfang und bei welchen Nutzer-
gruppen negative Folgen auftreten. Besonders die naheliegende Vermutung, dass



das Spielen gewalthaltiger Computerspiele die Aggressivitit und reale Gewaltbe-
reitschaft fordere und Spieler zu Gewalttaten animieren, ist stark umstritten, da
diese psychischen Phdnomene von einer Vielzahl von Aspekten abhidngen und
sich Verdnderungen nur iiber einen langen Zeitraum bemerkbar machen und
schwer messbar sind.

Kurzfristige Reaktionen Leicht feststellbar sind kurzfristige, korperliche Re-
aktionen. Diese konnen als Basis zur Erforschung und Deutung weitergehender
Langzeiteffekte dienen. In mehreren Studien, vgl. z.B. [9], [2], registrierten die
Forscher einen erhohten Blutdruck und eine hohere Herzfrequenz wéihrend und
kurz nach dem Spielen gewalthaltiger Spiele im Vergleich zu Nutzern gewaltlo-
ser Spiele. Auch Wolfgang Frindte und Irmgard Obwexer widmeten sich diesen
Effekten in einer Studie [7]. Sie wollten damit folgende, aus anderen Befunden
abgeleitete, Hypothesen belegen:

Hypothese 1: ,Das kurzfristige Spielen gewalthaltiger Computerspiele fiithrt im
Vergleich zur Nutzung gewaltfreier Computerspiele zu negativer Stimmungslage,
zur Erhohung des Blutdrucks, zur Erh6hung der Pulsfrequenz und zur Erhohung
der momentanen aggressiven Neigungen.* [7]

Hypothese 2: ,Die in Hypothese 1 angenommenen Verénderungen der internalen
Zustdnde und der momentanen aggressiven Neigungen zeigen sich vor allem bei
Personen mit hoher Aggressionsbereitschaft. [7]

Als Stichprobe dienten 20 erwachsene, méannliche Personen, die bereits lang-
jéhrige Erfahrung mit Computerspielen hatten. Sie spielten jeweils 10 Minu-
ten ein gewalthaltiges beziehungsweise ein gewaltloses Spiel. Vor, wihrend und
nach jedem Spiel wurden sowohl der Blutdruck und Puls gemessen als auch die
Stimmungslage vorher und nachher subjektiv an Hand einer Skala erfasst, vgl.
Abbildungen 4 und 5.

Der Blutdruck verénderte sich bei beiden Spielen kaum. Vom gewaltlosen
Spiel wurden auch der Puls und die aggressiven Neigungen kaum beeinflusst. Bei
den Nutzern des gewalthaltigen Spiels konnten dagegen deutliche Auswirkungen
festgestellt werden. Wihrend des Spiels stieg der Puls um fast 20% an, auch kurz
nach Ende des Experiments lag dieser noch sigifikant oberhalb des Ausgangs-
werts und des Vergleichwerts beim gewaltlosen Spiel. Auflerdem verschlechterte
sich die subjektive Einschéitzung der Spieler in Bezug auf momentane aggressive
Neigungen durch das Gewaltspiel deutlich, wihrend bei den Vergleichspersonen
nur ein minimaler Anstieg zu verzeichnen war. Damit ist die Hypothese 1 zu-
mindest teilweise bestétigt.

Nach der zweite Hypothese sind diese Reaktionen von der Aggressionsbe-
reitschaft des Spielers abhéngig. Auch dies belegten Frindte und Obwexer mit
ihrem Experiment, hierfiir erfassten sie die Aggressionsbereitschaft ihrer Proban-
den. Spieler mit einer friedlichen Einstellung wurden auch von gewalthaltigen
Spielen in ihren Neigungen kaum beeinflusst, bei Spielern mit relativ ausge-
prigter Aggressionsbereitschaft fithrt die Nutzung violenter Spiele dagegen zu
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einer starken Erhchung momentaner aggressiver Neigungen. Sie kommen damit
zu dem Schluss, dass kurzfristiges Spielen gewalthaltiger Computerspiele nicht
zwingend Aggressivitit fordert, sondern dieser Effekt vorwiegend bei aggressiven
Personlichkeiten auftritt.

Diese beiden Hypothesen kénnen aber nicht zwangsldufig zusammenhéngend
betrachtet werden, héhere korperliche Erregung muss nicht zu einer hoheren Ag-
gressionsbereitschaft fithren. Dies belegt eine Studie von Michele J. Fleming und
Debra J. Rickwood [6]. In der Studie mit 71 Kindern zwischen 8 und 12 Jahren
traten keine Zusammenhénge zwischen festgestellten hoheren Erregungswerten
nach violenten Computerspielen und aggressiven Neigungen auf.

Langfristige Effekte Die dauerhafte Nutzung gewalthaltiger Computerspie-
le kann auch ldngerfristige, personlichkeitsverindernde Auswirkungen haben.
Die Erforschung dieser Effekte in Langzeitstudien ist allerdings deutlich feh-
leranfilliger und aufwéndiger als kurzfristige Studien, daher existieren in diesem
Bereich auch erst wenig ernstzunehmende empirische Studien.

Michael Kunczik und Adreas Zipfel [11] fassten die Ergebnisse mehrer sol-
cher Untersuchen zusammen und kamen zu dem Ergebnis, dass wiederholter
Konsum violenter Computerspiele langerfristig die Tendenz erhchen kann, die
Welt feindseliger einzustufen. Auflerdem wird Wissen iiber Abldufe von Ge-
walthandlungen erlernt und die Einschitzung verédndert, in welchen Situatio-
nen dieses Wissen einzusetzen sind. Dies fithre zu einer positiven Einstellung
gegeniiber Gewalthandlungen und die Betrachtung von Gewalt als universeller
Problemlésungsansatz. Diese Desensibilisierung und Gewohnung an Gewalt ver-
ringert Mitleidsgefiihle und erhcht die Neigung zu hérterer Bestrafung. Durch die
gerechtfertigte Anwendung von Gewalt in Computerspielen werden bei den Nut-
zern vorhandene aggressive Emotionen und Gedanken legalisiert und geférdert.
Dies zeigten Krahé und Moéller in einer Untersuchung [10]. Sie ermittelten, dass
sich gewalthaltige Spiele hauptsédchlich bei bereits aggressiven Spielern, die im
Vorfeld negativ auffillig geworden sind oder psychische Storungen aufwiesen,
aggressionssteigernd auswirken.

Neben sozialer Abstumpfung gegeniiber Gewalt und deren Forderung stellt
sich vor allem in den Medien die Frage, ob violente Computerspiele auch Ausloser
fiir Gewalthandlungen sein kann. Diese Nachahmung von im Computerspiel er-
lernter Verhaltensweisen auf die Realtitéit wird als Transfer bezeichnet, welche
in Bezug auf Gewalthandlungen in der Forschung stark umstritten sind. Treten
sie auf, so ist dies auf Unzulédnglichkeiten in der so genannten Rahmungskompe-
tenz zuriickzufiithren, ,das heiit [auf die] Féhigkeit, Reizeindriicke dem richtigen
Zusammenhang bzw. der richtigen "Welt’ (reale Welt, virtuelle Welt) zuzuordnen
und dementsprechend auf die richtigen Wahrnehmungs- und Verhaltensschemata
zugreifen zu kénnen.* [11]

Manuel Ladas vertritt wie viele andere die Ansicht, dass solche Transfers nicht
auftreten konnen: , Ein unkontrollierter Transfer von komplexeren gewaltbezoge-
nen Handlungsschemata zwischen virtueller (Computerspiele) und ’realer’ Welt
ist aufgrund der verschiedenen Sinnzusammenhénge im Rahmen des vorgestell-
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ten psychologisch-konstruktivistischen theoretischen Modells kaum vorstellbar:
'Reale’ Gewalt soll verletzen, virtuelle Gewalt ist ausschliellich in die Funktions-
zusammenhénge des Computerspiels eingebunden und kann so prinzipbedingt
keine realen’ Schiden hervorrufen.“ [13]

Meistens hat die Nutzung gewalthaltiger Computerspiele also keine bezie-
hungsweise nur eine kurzfristige Wirkung, allerdings kann es zu einer negativen
Beeinflussung aggressiver, instabiler Personlichkeiten kommen. Diese besonders
gefihrdeten Personen fasst man als , Risikogruppen® zusammen.

2.6 Risikogruppen

Zu den Gruppen mit erh6htem Risiko bei der Nutzung gewalthaltiger Compu-
terspiele zéhlen insbesondere [11]:

— Sehr junge Spieler (unter 12 Jahren)
— Spieler aus gewalttitiger Umgebung
— Spieler mit erhohter Reizbarkeit / Aggressivitét

Diese Nutzer sind fiir die oben genannten Effekte besonders empfianglich. Kin-
der konnen sich von violenten Inhalten nicht geniigend distanzieren und erler-
nen Gewalthandlungen unreflektiert, wihrend aggressive Personlichkeiten durch
violente Spiele in ihren Neigungen bestédrkt werden. Bei diesen Risikogruppen
muss also ganz besonders auf einen kontrollierten Umgang geachtet werden, da
sonst die Gefahr von Gewalthandlungen und dauerhafter, negativer Charakter-
verdnderungen besteht.

3 Soziale Auswirkungen von Computerspielen

Auch wenn sich die Forschung mehrheitlich auf die Effekte gewalthaltiger Com-
puterspiele konzentriert, sind auch allgemein bei Computerspielnutzung und ins-
besondere bei dem Konsum von Online-Spielen soziale Auswirkungen festzustel-
len. Diese treten insbesondere bei einer langfristig hohen Nutzungsintensitét
auf: Die Mehrheit der Spieler weist einen mafvollen Umgang mit Computer-
spielen auf. Es existiert allerdings ein Anteil bei dem die Nutzung sehr extensiv
ist und andere Freizeitbeschiftigungen verdriangt beziehungsweise den Tagesab-
lauf bestimmt. Hier sehen Psychologen und Sozialforscher problematische soziale
Auswirkungen auf diese Nutzer und deren Umfeld, vgl. [12].

3.1 Vernachlissigung sozialer Kontakte

UbermifBiger Konsum von Computerspielen kann dazu fithren, dass soziale Kon-
takte vernachlassigt werden. Durch die Umstellung des Tagesrhythmus und da-
mit der Anpassung an das (zumeist Online-)Spiel kommt es zu Einschrinkungen
des gesellschaftlichen Lebens. Das kann bis zu schulischen oder beruflichen Ver-
sdumnisse und familiirer Abkapslung fithren, da selbst gesteckte Ziele in der
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Spielwelt als wichtiger als reale Verpflichtungen angesehen werden. Haufig wer-
den damit zusammenhédngend auch andere Freizeitaktivitdten und Freunde ver-
nachléssigt. Der Kontakt wird nur noch zu ,,Online-Freunden® gehalten, das
Interesse an Nicht-Spielern flaut ab. Da Online-Spiele héufig so gestaltet sind,
dass man rund um die Uhr Spielen kann und durch Internationalisierung auch
stdndig ausreichend Mitspieler vorhanden sind, sind Nutzer dieses Genres be-
sonders betroffen.

3.2 Computerspielsucht

Die Bedeutung des Spiels fiir den Nutzer kann so weit gehen, dass einige Forscher
von Computerspielsucht sprechen. Schon lange wird dariiber diskutiert, ob man
iiberhaupt von einer Computerspielsucht sprechen kann, und noch immer gibt
es keine aussagekriftigen Zahlen. Doch ein kleiner Anteil der Computerspieler
neigt zu solch suchtahnlichem Spielverhalten, je nach Studie sind das 5-10% der
Spieler. Das Phidnomen tritt dabei unabhéngig vom Genre des Spiels auf und
es sind sowohl ménnliche als auch weibliche Nutzer betroffen. Computerspiel-
sucht ist mit anderen, klassischen Suchtproblemen vergleichbar, insbesondere
die Auswirkungen in Form von Abhéngigkeit und Vernachléssigung aller ande-
ren Aktivitdten ist iibergreifend vorzufinden. Problematischt ist, dass Compu-
terspielsucht besonders bei Erwachsenen oft lange verborgen bleibt. Durch die
reduzierten sozialen Kontakte fillt niemandem auf, welches Ausmaf} der Konsum
angenommen hat. Anders als zum Beispiel bei Alkohol- oder Drogenkonsum sind
die Anzeichen nicht so offensichtlich und werden von Kollegen oder Mitschiilern
erst sehr spit wahrgenommen. Folgende Phéinomene sind erste Anzeichen einer
Computerspielsucht und erfordern eine genauere Untersuchung des Konsums des
Spielers:

Nutzung taglich mehrere Stunden,

— verdnderte Schlaf- und Essgewohnheiten,

— Computerspiel Mittelpunkt der Interessen,

— deutliche Einschrénkungen im Freizeitverhalten,
— Zeitlicher Kontrollverlust,

— Entzugserscheinungen,

— Vernachldssigung anderer Interessen.

In einer Studie der Berliner Charité-Klinik, vgl. [15], wurde anhand von
hirnphysiologischen Untersuchungen bewiesen, dass Computerspielsucht auf ver-
gleichbaren Mechanismen wie Alkohol- oder Cannabis-Abhéngigkeit beruht. Da-
bei wurden die Reaktionen auf visuelle Reize bei exzensiven Spielern untersucht:
Legten die Forscher den Spielern Bilder aus einem Computerspiel vor, fielen
der Studie zufolge die Hirnreaktionen sehr viel stidrker aus als beim Anblick
neutraler Reize oder bei Alkoholmotiven. Exzessives Computerspielen aktiviert
vermutlich gleiche Strukturen im Hirn wie weiche Drogen, auflerdem begiinstigt
eine Computerspielsucht die Entstehung und Aufrechterhaltung spéterer ande-
rer Suchtprobleme, da sich die Verhaltensweisen im Charakter verankert haben
und spiter wieder abgerufen werden kénnen. [15]
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Gegenmafilnahmen Lange wurde versucht, Computerspielsucht mit klassi-
schen Suchttherapien (wie zum Beispiel bei Alkoholsucht) zu bekdmpfen. Durch
die Ahnlichkeit hat dies teilweise auch Erfolg, dabei findet eine Sensibilisierung
fiir das Problemverhalten und eine Reduzierung der Nutzung statt. Damit soll
ein kontrollierter Umgang erlernt werden, die Abhéngigen sollen ein sinnvolles
Maf fiir den Konsum selbst einhalten kénnen. [15]

Es zeigen sich im Suchtverhalten und damit in der notwendigen Behand-
lung jedoch Unterschiede. Auf Grund dessen werden derzeit erste Computerspiel-
sucht-Kliniken er6ffnet, die sich speziell auf dieses Suchtproblem spezialisiert ha-
ben. Zunéchst gilt es, den erh6hten Konsum psychotherapeutisch zu erforschen.
Fiir viele Abhéngige stellt das Spiel eine Fluchtmdglichkeit von Problemen in
ihrem wirklichen Leben dar. Der erste Schritt einer Therapie ist danach daher,
den Betroffenen bessere Strategien zur Stressbewéltigung aufzuzeigen. [15]

4 Positive Aspekte von Computerspielen

Mogliche positive Wirkungen von Computerspielen sind bisher kaum erforscht.
Dennoch gibt es erste glaubwiirdige Erkenntnisse, dass der mafivolle Einsatz von
Computerspielen die Entwicklung des Spielers férdern kann. Bei diesen positi-
ven Aspekten ist zwischen Effekten bei Kindern und Effekten bei Jugendlichen
beziehungsweise jungen Erwachsenen zu unterscheiden, da diese sowohl unter-
schiedliche Spiele bevorzugen als auch anders auf die Inhalte reagieren.

4.1 Positive Aspekte bei Kindern

Besonders speziell auf die junge Zielgruppe ausgerichtete Spiele mit pidagogischen
Inhalten haben positive Effekte auf Kinder. Durch die aktive Teilnahme und den
Einfluss auf das Geschehen ist die Motivation zu Lernen gréfler als beim Umgang
mit Biichern, aulerdem erziehen diese Programme zum selbststdndigen Lernen.
Aber auch neben diesen Lernspielen fordern kindgerechte Computerspiele die
Fantasie und das Erlenen von Zusammenhéngen. [5]

4.2 Positive Aspekte bei Jugendlichen und Erwachsenen

Wie oben beschrieben ist der Stressabbau ein hdufiges Nutzungsmotiv fiir Com-
puterspiele und dies ist auch als positiver Effekt des Spielens anzusehen. Eini-
ge Computerspiele beruhigen den Nutzer und bauen Stress und Aggressionen
wihrend des Spiels ab. Auch fordern insbesondere die so genannten , Multi-
player“-Spieler mit mehreren menschengesteuerten Charakteren reale Kontakte,
da sich die Nutzer zum Spielen verabreden oder iiber die Spiele reden und ihre Er-
fahrungen austauschen. Meist sind diese Spiele so konzipiert, dass Einzelpersonen
nicht weiterkommen sondern die Spieler sich gegenseitig helfen und unterstiitzen
miissen. Strategiespiele und Spiele die den Nutzer vor Herausforderungen stel-
len, lassen ihn modellhafte Problemlosungsprozesse erarbeiten, die er auch auf
Probleme in der realen Welt iibertragen kann. Sie leiten ihn dazu an, strukturiert
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vorzugehen und gewonne Erfahrungen wiederbenutzen und weiterentwickeln zu
konnen. Viele Spiele machen es notwendig, sich mit komplexen Regelwerken zu
befassen und Spielentscheidungen zu treffen, die die eigene Spielposition verbes-
sern. Der Spieler ist in diese vielschichtige Denk- und Problemlésungsprozesse
integriert, wodurch kognitive Prozesse trainiert werden kénnen, wie zum Beispiel
auch mehrere Informationsquellen gleichzeitig zu beriicksichtigen und angemes-
sen zu bewerten. Jugendliche lernen also mit Computerspielen auf spielerische
Weise, sich auf andere Menschen zu verlassen, Arbeit zu teilen und strategisch
zu denken. [10]

5 Fazit

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass Computerspiele eine grofie Be-
deutung fiir die heutige Gesellschaft haben und ein fester Bestandteil im Alltag
vieler Kinder, Jugendlicher und Erwachsener sind. Dazu gehéren auch gewal-
thaltige Spiele, die einen nicht zu unterschitzenden Anteil ausmachen. Entge-
gen der hiufig geduBerten Meinung machen diese nicht grundsétzlich aggressiv,
allerdings sind die genannten Risikogruppen besonders gefihrdet, bleibende ne-
gative Folgen aus der Nutzung violenter Spiele zu ziehen. Hier ist die Gesell-
schaft gefragt, eine iiberméflige Nutzung und damit auch die negativen Effekte
zu verhindern. Weiterhin kénnen Computerspiele aller Genre &hnlich wie andere
Medien, insbesondere das Fernsehen, zu gesellschaftlicher Ausgrenzung und Iso-
lation fithren, was durch die besonderen Merkmale des Mediums Computerspiel
noch begiinstigt wird.

Bei geringer Nutzung und altersgerechter Auswahl des Spiels lassen sich auch
positive, insbesondere gehirntrainierende Effekte erzielen. Insgesamt steht die
Forschung im Bereich ,,Computerspiele und Gesellschaft* verglichen mit anderen
Medien allerdings noch am Anfang und viele Erkenntnisse miissen noch durch
langfristige Studien belegt werden.
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1 Einleitung

1.1 Sportspiele

Sportspiele sind Simulationen einer Sportart und erméglichen dem Spieler, rea-
le Sportereignisse nachzuspielen und dabei die favorisierten Sportler selbst zu
steuern. Gerade dieser Aspekt ist auch die grofite Herausforderung bei der Ent-
wicklung von Sportspielen, da die Computerspieler die Bewegungen, Mimiken,
Gestiken und Taktiken der einzelnen Sportler bzw. der Mannschaften aus Fern-
sehiibertragungen oder aus der Sportarena kennen. Diese Verhaltensweisen nach-
zubilden erweist sich dabei oftmals als schwieriger, als Fantasiewesen zu erschaf-
fen, die mit ihrem Verhalten den Ideen der Spieledesigner entsprechen. Fiir diver-
se Sporttitel wurden bereits Aufnahmen mit der Technik des Motion Capturing,
bei dem die Bewegung menschlicher Sportler erfasst und auf Computermodelle
iibertragen wird, mit internationalen Sportstars gemacht, um die dargestellten
Figuren auf dem Computer so lebensecht wie moglich wirken zu lassen. Um
die Namen und Fotos der Spieler, Logos und Stadien der Vereine nutzen zu
diirfen, zahlen die Hersteller fiir einen Grofiteil der Sporttitel Lizenzabgaben an
die Sportverbénde, Vereine und einzelne Sportler. Wie lukrativ diese Vertréige
inzwischen sind zeigt das Beispiel des Lizenzabkommens zwischen der ameri-
kanischen Football-Liga NFL und dem Unternehmen Flectronic Arts, das bei
einer Laufzeit von fiinf Jahren ein geschéitztes Volumen von 1 Milliarde Dollar
aufweist. Im Gegensatz zu Computerspielen, bei denen die Produzenten immer
mehr dazu iibergehen, eine Story und Helden wie in Hollywoodfilmen zu erschaf-
fen, schrinken Sportspiele die Entwickler beim Design der Spielwelt und der
Spielregeln ein. Bei jeder simulierten Sportart gibt es Regeln, die fiir das Spiel
iibernommen werden miissen, um den Anspruch einer Simulation zu erfiillen.
Vereinfachungen im Design des Gameplays in Richtung von Arcade-Sportspielen,
wie beispielsweise in Rennspielen, sollen die M6glichkeit geben, Sportarten nach-
zuspielen, die bei einer realitdtsniheren Simulation fiir viele Spieler zu schwer
und zu zeitaufwéndig wiren. Vom Spieler wird bei einer Sportsimulation das
Versténdnis fiir die sportartspezifischen Handlungen und Taktiken sowie gutes
Reaktionsvermogen gefordert.

1.2 KI in Sportspielen

Die kiinstliche Intelligenz in Sportspielen soll das Verhalten der am Spiel be-
teiligten Personen nachbilden. Dabei steuert der menschliche Spieler immer ge-
nau einen Sportler. Die restlichen am Spiel beteiligten Figuren, auch eventuelle
Mitspieler in der Mannschaft des Spielers, miissen von der KI gesteuert wer-
den. In vielen Sportsimulationen wird auflerdem die Simulation eines oder meh-
rerer Schiedsrichter. Ob diese Schiedsrichter immer korrekt entscheiden sollen,
ist fiir das Gameplay eine schwerwiegende Entscheidung. Simuliert die kiinstli-
che Intelligenz des Schiedsrichters die Entscheidungsfehler realer Unparteiischer
zieht man sich eventuell den Unmut manches Spielers auf sich. Entscheidet der



Schiedsrichter in einem Sportspiel hingegen immer korrekt, so wirkt der so ent-
stehende Spielverlauf nicht realitétsnah. Nahezu alle Mannschaftssportsimula-
tionen und auch einige andere Sportspiele simulieren eine Fernsehiibertragung,
indem zusétzlich zum Verhalten der am Spiel direkt beteiligten Akteure die KI
einen Kommentator mit passenden Kommentaren und eine Soundkulisse mit ju-
beln oder auspfeifen auf das Spielgeschehen reagieren lisst. In einigen Sportarten
muss die kiinstliche Intelligenz zusétzlich die Rolle des Trainers einer Mannschaft
iibernehmen und die Taktik und Aufstellung im Hinblick auf die Spielsituation
verdndern. Hinsichtlich der Anforderungen an die Simulation unterschiedlicher
Sportarten gibt es groffe Unterschiede. Kaum ein Spieler kann die Unterschie-
de zwischen zwei Rennfahrern erkennen, die auf einer Rennstrecke die Ideallinie
befahren. Dahingegen fillt dem Spieler bei Sportarten mit Mannschaften, die
gewisse Taktiken verfolgen um ein Spielziel zu erreichen, schnell auf, wenn die
Sportler sich nicht wie in der Realitét verhalten. Reale Sportmannschaften ver-
bringen unzéhlige Trainingseinheiten damit, die individuellen Fiahigkeiten der
einzelnen Athleten zu verbessern und aus einer Gruppe von Individuen eine funk-
tionierende Einheit zu bilden. Dabei wird so trainiert, dass die einzelnen Sportler
auf die aktuelle Spielsituation angemessen und in einer fiir die Mannschaftskol-
legen vorhersehbaren Weise instinktiv reagieren. In Mannschaftsballsportarten
ist es das Ziel, den gegnerischen Spielern auszuweichen, sie zu umspielen und sie
gerade nicht an den Ball kommen zu lassen.

2 KI in Rennspielen

Bei Rennspielen versuchen mehrere Teilnehmer eine bestimmte Strecke in mog-
lichst kurzer Zeit zu absolvieren und die bestmégliche Platzierung zu erreichen.
Dabei beschriankt sich die Art des Fortbewegungmittels bei aktuellen Titeln
nicht auf Autos und Motorrdder, sondern umfasst auch Boote, Skateboards und
viele weitere Moglichkeiten. Zu unterscheiden sind bei den Rennspielen die Si-
mulationen, in denen es hauptséchlich um das Renngeschehen korrekt und rea-
listisch wiederzugegeben, und die Arcade-Rennspiele, in denen der Realismus
eine untergeordnete Rolle spielt und der schnelle Einstieg und das einfache Spiel
im Vordergrund stehen. Bei Arcade-Rennspielen kann es zusétzlich zur besten
Rundenzeit noch andere Randbedingungen wie Bonuspunkte und Waffen geben,
die auch Auswirkungen auf die Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz haben
miissen, auf die hier aber nicht weiter eingegangen wird. Fiir reale wie virtuelle
Rennfahrer ist der Schliissel zur schnellen Umrundung eines Rennkurses die Ide-
allinie, eine gedachte Linie, die die schnellste Bahn durch die Kurven der Strecke
reprisentiert. Abbildung 1 zeigt ein Beispiel fiir eine Ideallinie durch eine Kurve.
Dabei muss das Fahrzeug bis zum Ende des ersten Pfeils auf die Geschwindig-
keit heruntergebremst sein, die dem Fahrzeug gerade noch ermoglicht, in die
Kurve zu fahren, ohne durch die Fliehkraft herausgedriickt zu werden. Diese
Geschwindigkeit muss der Fahrer bis zum Ende des zweiten Pfeils am Scheitel-
punkt der Kurve halten und kann dann wieder beschleunigen. Die Ideallinie er-
gibt sich durch ein komplexes Zusammenspiel der physischen Eigenschaften der
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Abbildung 1. Ideallinie einer Rennstrecke (Quelle: www.club100.co.uk)

verwendeten Fahrzeuge, der Form und des Bodenbelags der Rennstrecke. Fiir
den Spieler einer Rennsimulation stellt die Ideallinie die grofite Herausforderung
dar. In [1] stellt John Manslow einen Algorithmus zur schnellen und effizienten
Approximation der Ideallinie einer Rennstrecke vor. Die Aufgabe der kiinstlichen
Intelligenz in einem Rennspiel geht natiirlich weit iiber die Aufgabe hinaus, das
Fahrzeug auf der Ideallinie zu halten. Im Fall das langsamere Fahrzeuge iiber-
holt werden konnen wechselt die KI auf eine der so genannten Uberhollinien.
Je mehr Fahrzeuge gleichzeitig auf der sind, desto mehr Moglichkeiten miissen
der KI gegeben werden, eine alternative Fahrspur zu wihlen. Bei der Analyse
der Uberholméglichkeiten muss abgeschiitzt werden, wo sich das eigene und die
Fahrzeuge der Kontrahenten in naher Zukunft befinden. Fiir diese Aufgabe wer-
den in Rennspielen hiufig so genannte Dead-Reckoning-Algorithmen verwendet,
deren Funktionsweise ausfiihrlicher in 4.1 beschrieben wird. Zur Steuerung des
Fahrzeugs muss die Beschleunigung bzw. Verzégerung und die Moglichkeit zur
Richtungsénderung beriicksichtigt werden. Da die kiinstliche Intelligenz bei ih-
ren Reaktionen reale Rennfahrer imitieren soll, muss sie weiche Ubergang bei
der Steuerung des Gas- und Bremspedals sowie der Lenkung simulieren. Der
Ubergang zwischen von Vollgas auf Bremse soll als Beispiel nicht innerhalb
eines Frames passieren. Als Losung wurden in Rennspielen so genannte Feed-
back Loops implementiert, die aus der Steuerungs- und Regeltechnik adaptiert
wurden. Feedback Loops bieten die Moglichkeit, einen Ist-Wert iiber eine be-
stimmte Zeit einem Soll-Wert anzupassen. Des Weiteren werden in Rennspielen
endliche Zustandsautomaten verwendet, die die Reaktionen der virtuellen Fah-
rer beispielsweise wiahrend der Situationen des Fahrens auf der Ideallinie, des
Uberholens oder auch eines Pit Stops regeln. Ein wichtiger Aspekt, der bei der
Entwicklung einer KI fiir ein Rennspiel beachtet werden sollte ist die Etiquette
unter den Rennfahrern. Je nach Thema des Spiels, wie beispielsweise Simula-
tion in der Formel 1 oder NASCAR, sollen die von der KI gesteuerten Fahrer
Kollisionen eher ausweichen oder sie eventuell gerade forcieren. Prinzipiell soll-
te in Kurven das innere Fahrzeug bereits dann den Vorzug erhalten, wenn sich
sein Zentrum vor dem vorderen Ende des dusseren Fahrzeugs befindet. Um den
Spieler nicht zu verédrgern, wird ihm in vielen Rennspielen durch die kiinstliche
Intelligenz der Vorzug gewéhrt.



3 Aufbau einer Sportspiel-KI-Architektur

Am Beispiel der Basketball-Simulationsserie NBA Inside Drive, deren KI-Archi-
tektur von Terry Wellmann in [2] beschrieben wird, sollen in diesem Abschnitt
die Konzepte und der Aufbau einer KI-Architektur fiir kommerzielle Sportsi-
mulationstitel vorgestellt werden. Die erste Aufgabe des Designer einer KI, die
Wellmann anspricht, ist die Identifizierung der von der KI gesteuerten Spieler-
agenten auf hochster Ebene zu treffenden Entscheidungen, die er als Pléne be-
zeichnet. Dabei soll zuerst ein grober Uberblick iiber die zu treffenden Entschei-
dungen entstehen, wobei zusammengehorige Entscheidungen gruppiert werden.
Beispiele fiir die Pldne beim Basketball sind die Offensive, Defensive, Pass, Wurf,
Positionierung des Verteidigers, einen Pass abfangen oder einen Wurf blocken.
Die Details der einzelnen Pléne wird im Folgenden nicht weiter betrachtet. Die
in NBA Inside Drive verwendeten Pléne leiten sich von programmiertechnischer
Sicht von der Klasse AgentPlan ab, die im folgenden Codebeispiel skizziert wird:

class AgentPlan

{

float Evaluatelnitiation ();
float EvaluateContinuation ();
void Initiate ();

void Update ();

Die Funktion Fvaluatelnitiation() wird benutzt, um zu berechnen, wie sinnvoll es
ist, den Plan auszufiihren. Die Evaluate Continuation()-Funktion wird hingegen
verwendet, um zu entscheiden, ob es sinnvoll ist, den Plan weiter zu verfolgen,
falls er gerade aktiv ist. Eine Unterscheidung zwischen der Entscheidung, einen
Plan tiberhaupt auszufiihren oder ihn weiter zu verfolgen ist von grofler Bedeu-
tung, da in beiden Féllen vom Designer oft unterschiedliche Vorraussetzungen
zu Grunde gelegt werden. Die Initiate()-Funktion wird bei jeder Ausfiihrung des
Plans zu Anfang ausgefiihrt, um einmalige Entscheidungen zu treffen. Die Funk-
tion Update() ist fiir die eigentliche Durchfiihrung des Plans zustéindig und wird
bei jedem Berechnungsdurchlauf von der KI ausgefiihrt, falls der Plan aktiv ist.
Die beiden Funktionen fiir die Auswertung geben jeweils FlieBkommawerte an
die aufrufende Funktion zuriick. Somit ist es moglich, mehrere Pldne miteinan-
der zu vergleichen und zu entscheiden, welcher ausgefiihrt werden soll. Wellmann
schliagt fiir diese Ergebniswerte eine Spanne zwischen —1.0 und 1.0 vor, wobei
nur Pline mit einem Ergebniswert von grofler als 0.0 iiberhaupt in Betracht ge-
zogen werden. Nachdem fiir die einzelnen Agenten Pléne identifiziert sind, wird
ein Geriist bendétigt, das steuert, in welchen Situationen welche Pldne benutzt
werden sollen.



3.1 Endliche Zustandsautomaten

Wie in vielen anderen Sportsimulationen werden zu dieser Aufgabe des Team-
managements in NBA Inside Drive endliche Zustandsautomaten fiir diese Auf-
gabe verwendet. Die Vorteile von endlichen Zustandsautomaten Die Menge der
Zustinde wird bei NBA Inside Drive in offensive und defensive Zustidnde geteilt
und jeder Zustand erfiillt einen anderen Zweck im iibergeordneten Ziel des Zu-
sammenspiels der Mannschaft. Dabei gibt es in Wellmanns Architektur fiir jeden
offensiven Zustand, wie beispielsweise den Zustand bei Freiwiirfen, einen entspre-
chenden defensiven Zustand. Die offensiven und defensiven Zustéinde sind:

— Inbound: Zustindig den Ball beim Einwurf ins Spiel zu bringen

— Transition: Zustéindig den Ball in die gegnerische Hilfte zu bringen

— Frontcourt: Zusténdig um das Spiel in der gegnerischen Hélfte zu machen,
um in Wurfposition zu kommen

— Rebound: Zustindig den Versuch des ,,Rebound* zu steuern, nachdem der
Ball geworfen wurde

— Recover loose ball: Zustédndig einen Ball zu erobern, der durch keinen
Spieler kontrolliert wird (z.B. nach einem Rebound)

— Free throw: Zustandig fiir die Freiwurfversuche

Zusétzlich zu den offensiven und defensiven Zusténden gibt es noch allgemeine
Zusténde, die in neutralen Situationen, wenn der Ball nicht im Spiel oder kein
Team in offensive oder defensive ist, zusténdig sind:

— Time-Out: Zustindig wihrend Time-Outs

— Quarter Break: Zustdndig wihrend der Pausen zwischen den Spielvierteln
Substitution: Zusténdig fiir Spielerauswechslungen

— Post game: Zustéindig fiir Jubelszenen nach dem Spiel

Die Zustandsiibergiinge werden durch Spielereignisse wie beispielsweise einen
Wurfversuch, ein Foul, ein Time-Out oder dem Ende eines Viertels ausgelost.
Nachdem die Pléne identifiziert und in Zustdnden organisiert sind, verbleibt die
Frage, wie die KI eines Agenten nun entscheidet, ob ein Plan zu einem gewissen
Zeitpunkt sinnvoll ist oder nicht. Als Beispiel sei hier der Wurfplan genannt,
der fiir einen Agenten in Ballbesitz auswerten soll, ob dieser einen Wurfversuch
von der aktuellen Position wagen soll. Es muss also berechnet werden, wie hoch
die potentielle Erfolgsrate bei einem Wurf von dieser Position ist. Dies hiangt in
Sportsimulationen wie im realen Sport von den Fihigkeiten und der aktuellen
Fitness des Sportlers und seiner direkten Gegenspieler ab. Des weiteren konnte
man sich auch vorstellen, dass psychischer Druck auf den Schiitzen einwirkt, der
eine positive oder negative Auswirkung haben kann. In Sportspielen werden die
F&higkeiten der Sportler haufig durch Bewertungen in Form von Zahlenwerten
reprisentiert. Mit Hilfe dieser Werte kann nun die bendtigte Erfolgsrate errech-
net werden. Damit die virtuellen Sportler sich nicht immer gleich verhalten und
wie von Wellmann bezeichnet ,,zum Leben erweckt“ werden, sind die Entschei-
dungen, die die kiinstliche Intelligenz in NBA Inside Drive trifft, bis zu einem
gewissen Grad von Pseudozufallszahlen abhéngig. Hierdurch erscheint das Ver-
halten der virtuellen Basketballer fiir den Spieler komplexer als es in Wahrheit
ist.



4 Verwendete Techniken

4.1 Dead Reckoning

In Sportspielen ist es fiir ein erfolgreiches Vorgehen wichtig, die Bewegungen der
am Spiel beteiligten Sportler und Objekte wie Rennfahrzeuge oder Bélle voraus-
zusagen. Dabei sind die Bewegungen von Mitspielern und Gegenspielern nicht
zu unterscheiden, da die kiinstliche Intelligenz eines virtuellen Sportlers nicht
den Vorteil haben sollte, durch versteckte Kommunikation die Bewegungen der
anderen vom Computer gesteuerten Sportler vorherzusehen. Bei der Vorhersage
der Bewegung helfen so genannte Dead Reckoning (DR)-Algorithmen, die ur-
spriinglich als Hilfsmittel fiir Navigatoren auf Schiffen verwendet wurden. So
kann ein Seemann die aktuelle Position seines Schiffs abschéitzen, indem er die
letzte bekannte Position, den beabsichtigten Kurs und die aufgezeichnete Ge-
schwindigkeit in die Rechnung miteinbezieht, ohne allerdings Strémungen oder
Winde zu betrachten. Je grofler die Auswirkungen der unbekannten Auflenfak-
toren ist, um so schlechter wird die errechnete Vorhersage. Die Abschéitzung der
Bewegung kann nun natiirlich auch fiir jedes Objekt durchgefiihrt werden, dessen
aktuelle Position, Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung bekannt sind. Ist die
Geschwindigkeit eines Objekts nicht bekannt, so kann sie durch Beobachtung be-
rechnet werden, indem die Position des Objekts zu zwei Zeitpunkten iiberwacht
wird. Als Beispiel fiir den Nutzen der Anwendung von Dead Reckoning bei der
kiinstlichen Intelligenz in Sportspielen kann man ein Mannschaftsspiel geben, bei
dem ein vom Computer gesteuerter Spieler den Ball zu einem Mitspieler passen
soll und vor dem Abspiel iiberpriift, ob dieser Pass abgefangen werden kann.
Im Gegensatz zu einem Rennspiel, in dem es fiir die KI ausreicht die Bewegun-
gen der Fahrzeuge in zwei Dimensionen vorauszusagen, muss bei Sportarten mit
Billen die dritte Dimension in die Berechnung miteinbezogen werden.

In der einfachsten Form wird die Berechnung auf Newton’s first law of motion
reduziert. Dieses besagt, dass man mit dem Wissen der Position eines Objekts
und seiner Geschwindigkeit annehmen kann, dass es sich in der Zukunft in einer
geraden Linie in derselben Geschwindigkeit weiterbewegt. Mit dieser einfachen
Methode lassen sich die zukiinftigen Positionen mit der Gleichung

Pt:PQ—F’U*t

berechnen, wobei P; die Position des Objekts zum Zeitpunkt ¢, Py die urspriing-
liche Position und v die Geschwindigkeit bezeichnen. Fiir Objekte, deren Be-
wegungen nicht oder nur wenig von dufleren Einfliissen abhingen, ist diese Be-
rechnungsmethode sicherlich ausreichend. Fiir Sportspiele wird andererseits eine
Methode benétigt, die auch beispielsweise die Erdanziehungskraft oder den Luft-
und Rollwiderstand beriicksichtigt um mit diesen Faktoren die Beschleunigung
eines Objektes abschétzen zu kénnen. Ist nun zusétzlich zur urspriinglichen Po-
sition Py und der Geschwindigkeit v eines Objekts der Beschleunigungsvektor a
bekannt, so kann man mit der kinematischen Gleichung
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eine bessere Annidherung fiir den Positionsvektor P; zu einem gewéhlten Zeit-
punkt bestimmen.

4.2 Gameplay-Analyse

Gameplay ist ein beliebter Ausdruck, der fiir die Gesamtheit der Spielerfahrun-
gen wihrend der Interaktion mit einem Spiel steht. Bei der Gameplay-Analyse
geht es darum, das Verhalten des Spiels mit allen Regeln, Schwierigkeitsgraden,
der Fairness, den Zielen und Nebenbedingungen zu analysieren. Die Prisentati-
on des Spiels, also die Grafik und der Sound spielen hierbei eine untergeordnete
Rolle. Das Gameplay hat einen grofien Einfluss auf den Unterhaltungswert ei-
nes Spiels und die Hersteller aktueller Sportspiele treiben groflen Aufwand, um
das Gameplay zu testen und zu verfeinern. Einen unkonventionellen Ansatz er-
arbeitete die GAMES-Group der University of Alberta in Zusammenarbeit mit
FElectronic Arts mit den Tools SAGA-ML und SoccerViz [3]. Diese Werkzeuge
sollen die Entwickler unterstiitzen, indem sie den Prozess der Bewertung des
Gameplays teilweise automatisieren. Den Unterhaltungswert eines Sportspiels
zu messen kann natiirlich nicht von einem Computer iibernommen werden, al-
lerdings kann durch systematisches Testen des Gameplays Tests zu Spielsituatio-
nen durchgefiithrt werden, die fiir menschliche Tester unintuitiv und ermiidend
wéren. Das Ziel des Analysetools SAGA-ML, das im Hinblick auf die von FElec-
tronic Arts entwickelte FIFA Soccer-Reihe angepasst wurde, ist es, so genannte
»,sweet spots“ zu finden. Das Werkzeug Soccerviz besitzt die Aufgabe, die Ergeb-
nisse, die SAGA-ML liefert, aufzubereiten und anzuzeigen. Diese ,,sweet spots*
sind Positionen, an denen der Spieler mit den gleichen Man6vern mit Leich-
tigkeit immer wieder Tore erzielen kann. Zusétzlich kénnen so genannte , hard
spots® gefunden werden, an denen es zu schwer ist, ein Tor zu erzielen. Die von
Finnegan Southey et al. in [3] vorgestellten Szenarios umfassen die Analyse des
Eckballs und eines Schusses eines Stiirmers auf das Tor bei der Fuflballsimula-
tion FIFA 99. Die bei der Analyse des Eckballszenarios verwendete Metrik ist
die Wahrscheinlichkeit ein Tor zu erzielen, nachdem der Ball von einem Spieler
beriihrt wurde. Durch maschinelles Lernen werden die Daten aus der Simulati-
on der Szenarios aufbereitet. Dabei werden so genannte ,rule learners fiir die
Lernkomponente benutzt, die den Ansatz verfolgen, fiir die vorgegebenen Ein-
gaben eine Menge von Regeln aufzustellen, die den Ausgabewert, hier also die
Wahrscheinlichkeit eines Treffers, vorhersagen. Als Beispiel kénnte eine Regel im
Stiirmer-Torwart-Szenario etwa so aussehen:

WENN der Stiirmer hochstens 5m vom Torwart entfernt ist

UND der Winkel zwischen Torwart und Stiirmer zwischen 30° und 40° liegt
UND der Torwart hochstens 1m von der Mitte des Tors entfernt ist

DANN ist die Wahrscheinlichkeit eines Tors hsher als 70%.



Die Ausgabe der Regeln erfolgt durch das Werkzeug SoccerViz in einer zwei-
dimensionalen Draufsicht des Fuiballfeldes. In Abbildung 2 (entnommen aus [3])
ist das Ergebnis des Eckballszenarios aufgezeigt. Die schattierten Regionen zei-

Abbildung 2. ,sweet spots® im Eckballszenario (aus [3])

gen die Positionen, fiir die SAGA-ML bei einem Eckball an diesen Punkt in der
Simulation Regeln erlernt hat, die eine Torchance von mehr als 40% aufweisen.
Der Eckball wurde dabei immer von der oberen rechten Ecke des Feldes aus-
gefithrt. Fiir die Entwickler helfen diese Analysen, die Schwichen der kiinstliche
Intelligenz automatisiert zu erkennen. Wihrend der Entwicklung neuer FIFA
Soccer-Titel setzt Electronic Arts die Werkzeuge SAGA-ML und SoccerViz in
angepassten Versionen ein, um das Gameplay und die KI der Fufiballsimulation
zu verbessern.

5 Lernfidhige KI in Sportspielen

Das Ziel der kiinstlichen Intelligenz in einem Sportspiel ist im Gegensatz zu
Wettbewerben wie der Fulball-Simulationsliga im Robocup nicht, zu gewinnen,
sondern den Spieler zu unterhalten. Nach Rijswijck [4] sollte das Ziel einer ad-
aptive KI nach einer Niederlage nicht sein, nie wieder zu verlieren, sondern nicht
wieder das gleiche Verhalten zu zeigen. Der menschliche Spieler wird also ge-
fordert, indem er nicht immer durch gleiche Spielziige und Taktiken gewinnen
kann, da die KI sich &hnlich einem menschlichen Mitspieler auf diese Vorge-
hensweisen einstellt. Eine weitere Anwendung fiir adaptive KI in Sportspielen
ist die Zusammenarbeit mit dem Spieler, da die KI wie schon angesprochen in
vielen Spielen nicht nur die Gegenspieler sondern auch die vom Spieler gerade
nicht gesteuerten Mitspieler ibernimmt. Da in Sportspielen die Charakter im
Gegensatz zu anderen Spielegenres wie First Person Shootern nicht dazu nei-
gen, wiahrend einer Partie zu sterben, hat die KI ausreichend Zeit, dem Spieler



zu zeigen, dass sie adaptiv auf sein Verhalten und seine Taktik eingeht. Fiir ei-
ne adaptive kiinstliche Intelligenz im Rahmen von Sportspielen ergibt sich eine
weitere Einschriankung gegeniiber der kiinstlichen Intelligenz im Umfeld wissen-
schaftlicher Forschungsarbeit. So sollen sich die virtuellen Sportler auch nach
der Analyse von Spielsituationen immer noch &hnlich ihren realen Vorbildern
verhalten. In einem von Rijswijck durchgefiithrten Versuch mit mehreren kiinst-
lichen Intelligenzen, die in einem Turniermodus in der Fufiballsimulation FIFA
99 gegeneinander antraten, gewann die KI, in die eine Regel implementiert war,
nach der ein Spieler, sobald er die Kontrolle iiber den Ball erlangt, sofort auf
das gegnerische Tor schieflen sollte. Es liegt auf der Hand, dass es den meisten
Spielern von Fuflballsimulationen wenig Spafl bereiten wiirde, gegen eine vom
Rechner so gesteuerte Mannschaft anzutreten.

5.1 Verhaltensmodelle in Kombination mit adaptiver KI

Wie schon erwéihnt werden Finite State Machines in vielen Spielen fiir die Mo-
dellierung der Verhaltensweise virtueller Sportler genutzt. Ein Merkmal der end-
lichen Zustandsautomaten ist die Regel, dass sie sich zu jedem Zeitpunkt in ge-
nau einem Zustand befinden. Um einen groffen Nachteil der Benutzung endlicher
Zustandsautomaten aufzuzeigen, zeigt Abbildung 3 aus [4] die unterschiedlichen
Einfliisse, die die Entscheidung des Spielcharakters Pacman beeinflussen kénnen.
Wird Pacman von einer KI mit Hilfe eines endlichen Zustandsautomaten gesteu-

Abbildung 3. Unterschiedliche Einfliisse auf den Spielcharakter Pacman

ert, so wiire es nahe liegend Zusténde wie ,, Angstlich — Flucht vor dem Gegner*
und ,,Hungrig — Suche nach Futter® in diesen zu integrieren. Entscheidet sich
der Pacman zu fliehen, so wird er dies in der Gegenrichtung zu seinem Verfolger
tun und sich somit auch vom Futter wegbewegen. Ist der Pacman im Zustand
der Futtersuche so wird ihn dieser Zustand anweisen, die am wenigsten entfernte
Futterquelle aufzusuchen, wobei er sich allerdings gefdhrlich nah an seinen Ver-
folger begibt. Es wird in beiden Zusténden also nur ein grundlegendes Bediirfnis
der Spielfigur betrachtet und die anderen Bediirfnisse werden ausgeblendet. In



einem so genannten Verhaltensmodell sind diese Bediirfnisse alle gleichzeitig ak-
tiv, wobei sie sich im Einfluss auf das endgiiltige Verhalten unterscheiden. Bei
der Schema-basierten Koordination, die auch von Teilnehmern des Robo-Cup
erfolgreich eingesetzt wird, wird von jedem Bediirfnis ein Kraftfeld mit einer be-
stimmten Stérke erzeugt, das die Spielfigur in eine bestimmte Richtung zieht. Die
tatsdchliche Bewegung der Figur ist ergibt sich aus der Summe der Einfliisse der
Kraftfelder. In der in Abbildung 3 gezeigten Szene gébe es von den Futterquellen
ausgehende anziehende Kraftfelder und von der Spielfigur des Geists ein abstos-
sendes Kraftfeld. Mit Hilfe der Schema-basierten Koordination kénnen also die
beiden Bediirfnisse nach Flucht und Hunger gleichermafien befriedigt werden.
Dieses Modell kann bei Sportspielen die in Abschnitt 3 vorgestellten endlichen
Zustandsautomaten ersetzen und einen virtuellen Sportler von der KI so steu-
ern, dass ein dynamischeres und fliissigeres Verhalten ohne stéindige ,, Entweder-
Oder“-Entscheidungen entsteht. Ein weiterer Vorteil von Verhaltensmodellen ge-
geniiber endlichen Zustandsautomaten ist die bessere Erweiterbarkeit um neue
Bediirfnisse. Wéihrend beim Hinzufiigen eines neuen Zustands zu einer FSM al-
le Zustandsiibergidnge von und zum neuen Zustand hinzugefiigt werden miissen
hat dies beim Hinzufiigen eines neuen Bediirfnisses im Verhaltensmodell keinen
Einfluss auf die bestehenden Bediirfnisse.

Abbildung 4. Beispiel einer Spielsequenz aus FIFA 2002 (aus [4])

Die Grundidee hinter der adaptiven KI, die Rijswijck fiir FIFA 2002 ent-
wickelt hat, ist die Kombination des vorgestellten Verhaltensmodells der Kraft-
felder mit einer adaptiven Strategie, die in der Defensive Gegentore verhindern
soll. Sobald der Spieler gegen diese adaptive KI ein Tor erzielt, wird der Spiel-
zug analysiert, der zum Tor fiihrte. Dabei kann die KI auf die Aufzeichnungen



der Bewegungen des Balls und der eigenen und gegnerischen Spieler zuriickgrei-
fen. Die Betrachtung der Spielszene erfolgt ab der Balleroberung der ein Tor
erzielenden Mannschaft. Sollte allerdings ein Eckball oder Freistof ausgefiihrt
worden sein, so analysiert der Algorithmus den Spielzug ab dem Moment der
Ausfithrung. Ein Beispiel der vereinfachten Simulation von Spielszenen der Fuf3-
ballsimulation FIFA 2002 aus [4] wird in Abbildung 4 gezeigt. Der verwendete
Algorithmus sucht die Stationen des Spielaufbaus, in denen ein Verteidiger den
Spielaufbau entscheidend hiitte storen kénnen. Fiir die verteidigende Mannschaft
ist es nicht wichtig, dass ein bestimmter Verteidiger in einer bestimmten Position
steht um das Gegentor zu verhindern. In Verbindung mit dem Verhaltensmodell
mit Kraftfeldern konnen die durch die Lernbeispiele gewonnenen Erkenntnisse
als Bediirfnisse mit Hilfe von Kraftfeldern, die die Spieler der Mannschaft in
gewissen Situationen in Richtung der markanten Verteidigungspositionen dhn-
lich magnetischen Kraftfeldern lenken, modelliert werden. Die Kraftfelder sind
dabei nur aktiv, wenn sich eine Spielsituation ergibt, die dhnlich zu der vorher
gelernten Situation ist. In Abbildung 5 ist das aus der Anwendung des von Ri-
jswijck benutzten Algorithmus auf die in Abbildung 4 gezeigten Spielsituation
entstehende Kraftfeld gezeigt.

Abbildung 5. Resultierendes Kraftfeld aus dem Lernbeispiel (aus [4])

5.2 Neuronale Netze zur Rennwagensteuerung

Einen weiteren Ansatz der Verwendung von lernfihiger kiinstlicher Intelligenz
in Sportspielen ist die Verwendung von neuronalen Netzen, die auf spezielle
Aufgaben in diesem Kontext trainiert werden. Da hier nur auf die spezifischen
Anpassungsaufgaben von neuronalen Netzen im Kontext von Rennspielen ein-
gegangen wird, sei hier fiir Grundlagen der Technik der neuronalen Netze auf



[5] verwiesen. Die KI in der von Codemasters herausgegebenen Rennsimulation
Colin McRae’s Rallye 2 wurde vom fiir die kiinstliche Intelligenz verantwortli-
chen Entwickler Jeff Hannan [6] mit einem neuronalen Netz so trainiert, dass
sie auch auf unbekannten Strecken iiber den Kurs fahren konnte. Die Schwierig-
keit bei der Rallyesimulation Colin McRae liegt in der Steuerung des Fahrzeugs
auf verschiedenen Bodenbeldgen wie Asphalt, Kies und Matsch. Auf rutschigem
Untergrund muss der Wagen schon vor der Kurve eingelenkt werden, um wie
fiir Rallyfahrzeuge charakteristisch durch die Kurve zu gleiten. Nachdem Han-
nan bei anfinglichen Versuchen mit Regelsidtzen fiir die KI der vom Computer
gesteuerten Fahrer keine Fortschritte erzielte, entschied er sich fiir Versuche mit
mehrlagigen Perzeptronen. Die grofite Schwierigkeit lag laut Hannan in der Iden-
tifikation der besten Eingaben und der Gréfe fiir das neuronale Netz. Die Menge
der verwendeten Eingabedaten wahlte er durch Experimente als Mittelweg zwi-
schen Performanz und resultierendem Fahrverhalten der KI. Dabei galt es, sich
zwischen Eingabedaten, die wie beispielsweise die Fahrbahninformationen im
Abstand von 5m, 10m und 20m vor dem Fahrzeug redundante Informationen
beinhalten koénnen, zu entscheiden. Die Trainingsdaten erzeugte Hannan, in-
dem er die von ihm gedriickten Tasten und Streckeninformationen aufzeichnete
wéhrend er Colin McRae’s Rallye 2 spielte. Seiner Aussage zufolge waren weni-
ge tausend Trainingsrunden ausreichend, um die verschiedenen Fahrmodelle zu
trainieren, bei denen zwischen den unterschiedlichen Bodenbelégen unterschie-
den wurde. Das neuronale Netz ist bei dieser Rennsimulation allerdings nur fiir
das schnellstmo6gliche Umrunden der Strecken zusténdig, wenn keine Fahrzeuge
iiberholt werden miissen. Im Fall des Uberholens schaltet die KI auf eine regel-
basierte Methode um, solange ein Kontrahent in der Nidhe des Fahrzeugs ist.
Die Ausgabewerte des fiir die kiinstliche Fahrerintelligenz verwendeten neuro-
nalen Netzes ergeben simple Ein-/Aus-Befehle fiir den Controller. Da aus den
Trainingsdaten eine Ideallinie errechnet wird benétigt die KI fiir das Befahren
unbekannter Strecken als Eingabe die Ideallinie, kann dann aber ohne neue Trai-
ningsdaten diese Strecken befahren. Da es sich bei Colin McRae’s Rallye 2 um
ein kommerzielles Produkt handelt, gab Hannan in den Veroffentlichungen keine
genauen Informationen zu den Parametern des verwendeten neuronalen Netzes
preis.

Literatur

1. Manslow, J.: Fast and efficient approximation of racing lines. In Rabin, S., ed.: Al
Game Programming Wisdom IT 2004. 485-488

2. Laramee, F.D.: Dead reckoning in sports and strategy games. In Rabin, S., ed.: Al
Game Programming Wisdom II 2004. 499-504

3. et al., F.S.: Semi-automated gameplay analysis by machine learning. In: Proceedings
of the 2005 Conference on Artificial Intelligence in Interactive Digital Entertainment
(AIIDE-05). 123-128

4. van Rijswijck, J.: Learning goals in sports games. In: Proceedings of the 2003 Game
Developers Conference

5. Kriesel, D.: Neuronale netze



6. Buckland, M.: Interview mit jeff hannan zur verwendung von neuronalen netzen in
colin mcrae’s rally 2





