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1. Einleitung

Die Komplexitét der natiirlichen Evolution [Dar59| spiegelt sich wider in den zahlreichen
Anwendungsméglichkeiten der evolutionéren Algorithmen in der Informatik. Dabei han-
delt es sich um einen Oberbegriff, unter dem Optimierungsverfahren zusammengefasst
werden, die sich bei der Losungssuche an der Biologie orientieren. Ziel der Entwicklung
solcher Algorithmen ist es, die schopferischen Vorgénge der Natur in Computerprogram-
men nachzubilden und zur Losung komplexer Problemstellungen einzusetzen.

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit der genetischen Programmierung, einem
Teilgebiet der evolutiondren Algorithmen.

Bei der genetischen Programmierung werden Individuen erzeugt, die als eigensténdige
Programme betrachtet werden. Jedes dieser Programme wird darauthin untersucht, ob
es ein gegebenes Problem l6sen kann. Die genetische Programmierung eignet sich ins-
besondere fiir Probleme, die eine hohe Komplexitéit aufweisen [ES03|. Dazu gehort auch
die Suche nach Losungen in grofen Suchrdumen.

Als sperzifische Problemstellung sollte hier das Verhalten der Individuen in einer Sim-
ulation untersucht werden, die an Computerspiele nach dem Tower-Defense Prinzip an-
gelehnt ist. Dabeil handelt es sich um ein Strategiespiel in dem es das Ziel ist, die Gegner
vom Uberqueren des Spielfelds abzuhalten. Dazu kann der Spieler Hindernisse auf dem
Spielfeld positionieren.

In den bekannten Umsetzungen des Genres werden fiir die Bewegungen der Individuen
verschiedene Wegfindungsalgorithmen eingesetzt, um diesen ein intelligent wirkendes Ver-
halten zu verleihen. Der Nachteil von Wegfindungsalgorithmen in diesem Kontext ist, dass
der kiirzeste Weg iiber das Spielfeld immer als optimal angesehen wird.

Strategisch betrachtet wird es aber in vielen Féllen ldngere Wege geben, die dennoch
die Gewinnchance der Gegner erhthen und dafiir sorgen kénnen, dass das Verhalten der
Gegner intelligenter wirkt.

Es sollte untersucht werden, wie sich der Einsatz der genetischen Programmierung
auf das Verhalten der Spielgegner auswirkt. Zudem wurden die entwickelten genetischen
Bestandteile der Simulation so allgemein gehalten, dass sie auch auf andere Probleme
angewendet werden konnen. Dies wurde durch die Entwicklung eines Frameworks er-
moglicht.

Die theoretischen Grundlagen und eine kurze Einfiihrung in die genetische Program-
mierung werden in Kapitel 2 erldutert. Die praktische Anwendung und Umsetzung erfolgt
anschliefsend in Kapitel 3. Fiir die Darstellung der Ergebnisse wurde eine grafische Ober-
fliche erstellt, die in Kapitel 4 beschrieben wird. In Kapitel 5 werden die durchgefiihrten
Messungen aufgefiihrt und die Ergebnisse ausgewertet.



2. Grundlagen

2.1. Die Programmiersprache Haskell

Haskell ist eine funktionale Programmiersprache, die bereits seit mehr als 20 Jahren
eingesetzt wird.

Im Gegensatz zu imperativen Programmiersprachen bestehen in Haskell geschriebene
Programme aus seiteneffektfreien Funktionen. Seiteneffekte konnen in der Programmierung
zu unerwarteten und schwer auffindbaren Fehlern fithren. Wird auf Seiteneffekte verzichtet,
kann diese Fehlerquelle vermieden werden.

Haskell verwendet eine verzdgerte Auswertungsstrategie fiir Ausdriicke, die sogenannte
lazy evaluation, bei der eine Berechnung erst zu dem Zeitpunkt durchgefiihrt wird, zu dem
ihr Ergebnis tatsdchlich notwendig ist. Auf diese Weise ist es in Haskell moglich, Funktio-
nen aufzustellen, die nur teilweise ausgewertet werden. Dies ist besonders dann hilfreich,
wenn eine vollstdndige Auswertung aus Zeit- oder Ressourcengriinden nicht moglich wére.
So werden auch Listen mit potenziell unendlich vielen Elementen erméglicht.

Die starke Typisierung (strong typing) von Haskell verbietet das implizite Konvertieren
von Typen. Da deswegen alle Typkonvertierungen konkret angegeben werden miissen,
werden diesbeziigliche Programmierfehler schon zum Zeitpunkt des Kompilierens erkannt
[Hut07].

Das nachfolgende Listing soll einen Eindruck vom allgemeinen Aufbau und der Syntax
eines in Haskell geschriebenen Programms vermitteln. Es zeigt ein Programm, das mit
Hilfe des Quicksort-Algorithmus [Hoa62| zwei Listen mit Zahlen sortiert und das Ergeb-
nis auf der Konsole ausgibt.

module Main where

main :: I0 ()
main = do
let sortedl = gsort [5,2,42,1,52,49]
sorted2 = gsort [7,3,55,90,1041,85,363]
putStrLn $ "Sortedl_=_" ++ show sortedl
putStrLn $ "Sorted2_=_" ++ show sorted2

gsort :: Ord
gsort |[]
gsort (x:xs)

= [a] —> [a]

I e

gsort le ++ [x] ++ qsort g

where
le = [y | y < xs, y <= x]
g = [y | y<xs, y>x]




Listing 2.1: Beispiel fiir die Syntax von Haskell

2.2. Genetische Programmierung

Die Technik der genetischen Programmierung gehort zur Gruppe der evolutiondren Algo-
rithmen [ES03|. Diese versuchen, die in der Natur ablaufende Evolution von Lebewesen
in allgemeine Algorithmen zu formalisieren. Dabei werden aus der Biologie bekannte
Ablaufe auf ein algorithmisches Problem projiziert. Im speziellen Fall der genetischen
Programmierung werden die erzeugten Individuen als eigenstdndige Programme betra-
chtet, welche ein vorgegebenes Problem nach bestimmten Kriterien mdglichst gut 16sen
sollen.

Die Umsetzung der genetischen Programmierung kann in mehrere, teilweise optionale,
Schritte aufgeteilt werden:

1. Initialisierung

Zu Beginn der Simulation erfolgt zunéchst eine Initialisierung. Dazu wird eine
zufillige Gruppe von Initial-Programmen gebildet, die als Ausgangspunkt fiir die
genetischen Operationen dient.

. Evaluierung

Anschliefsend wird fiir jedes Programm ein Wert berechnet, der angibt, wie gut das
Programm das Problem 16sen kann. Dabei kdnnen beliebige Kriterien angewendet
werden, um die Leistung eines Programms zu bewerten.

Dieser sogenannte Fitnesswert macht es moglich, die Programme nach ihrer Fahigkeit
das gesetzte Ziel erreichen zu kdnnen zu sortieren, was spéiter bei der Selektion
notwendig wird.

. Selektion

Mit Hilfe des Fitnesswertes kénnen die besten Programme fiir die Fortpflanzung
ausgewdhlt werden. Die Anweisungen aus denen ein Programm besteht werden
dabei auch als Gene bezeichnet. Im einfachsten Fall erfolgt diese Selektion durch
Entfernen der schwichsten Programme. Ein Programm gilt als schwach, wenn es
verglichen mit den anderen Programmen einen geringen Fitnesswert aufweist. Es
kénnen dabei beliebig viele schwache Programme entfernt werden. Zu den kom-
plexeren Selektionsmethoden gehort die Roulette-wheel selection (siehe Abschnitt
3.3.2), bei der die Individuen durch Drehen eines virtuellen Gliicksrads ausgewahlt
werden. Die Fitness der Individuen bestimmt dabei die Grofse ihres Segments auf
dem Gliicksrad, erfolgreichere Individuen werden also héufiger ausgewahlt.

FEine andere Form der Selektion ist die Tournament selection, bei der zufillig
ausgewihlte Individuen miteinander verglichen werden. Das Individuum mit der
besseren Fitness wird fiir die ndchste Generation ausgewéhlt.



Das Ziel dieser Methoden ist es, starke Individuen zu bevorzugen, ohne dabei die
schwachen Individuen vollstdndig zu verdringen, da diese zu einer groferen Diver-
sitdt der Losungsansitze fliihren kdnnen.

4. Rekombination

Nachdem die Individuen fiir die nichste Generation ausgewihlt wurden, werden
findet eine Rekombination statt. Dieser Vorgang wird auch als Crossover bezeich-
net. Dazu wird jedes Individuum mit einem zufélligen anderen Individuum zu einem
Paar zusammengefasst. Nun werden die Gene der beiden Individuen an zufilligen
Stellen miteinander vertauscht, so dass zwei neue Individuen entstehen, die in die
neue Generation iibergehen werden. Ziel dieser Mafnahme ist es, die Stérken un-
terschiedlicher Individuen kombinieren zu kdnnen, um neue, effektivere Losungen
hervorzubringen.

5. Mutation

Anschliefsend werden die neu gewonnenen Individuen zufillig mutiert. Mit ein-
er bestimmten Wahrscheinlichkeit werden dabei einzelne Gene eines Individuums
zufillig verdndert. Auf diese Weise werden neue genetische Strukturen erzeugt, die
zur Losungsfindung beitragen kénnen.

2.3. Das Prinzip des Tower Defense

Tower Defense ist die Bezeichnung fiir eine Gruppe von Strategiespiel (Real Time Strategy
Game), bei dem es darum geht, mit Hilfe von verschiedenen Hindernissen eine Gruppe
von gegnerischen Einheiten aufzuhalten. Bekannt wurde das Spielprinzip unter anderem
durch das 1998 von Blizzard Entertainment veréffentlichte Spiel Starcraft [Ent11].

2.3.1. Typischer Spielablauf

Die Startsituationen in Tower Defense Spielen kénnen stark variieren. Vereinfacht handelt
es sich um eine zweidimensionale, rechteckige Flédche, die als Map oder Spielfeld be-
zeichnet wird. Nach einem bestimmten Rhythmus erscheinen Gruppen von gegnerischen
Einheiten auf dem Spielfeld. Der Spieler muss mit verschiedenen frei positionierbaren
Hindernissen versuchen, die Gegner am Verlassen des Spielfeldes zu hindern. Auf dem
Spielfeld befinden sich Markierungen, die angeben auf welchen Seiten des Spielfelds die
gegnerischen Einheiten erscheinen und auf welcher Seite sie die Karte wieder verlassen.

Zu Beginn einer Spielrunde kann der Spieler eine begrenzte Anzahl von Hindernissen
auf dem Spielfeld platzieren. Hindernisse sind dabei entweder passiv und blockieren den
Weg der Gegner, oder aktiv, besitzen also Mdglichkeiten die Gegner durch Geschosse,
Druckwellen oder andere Waffentypen vom Spielfeld zu entfernen. Anschliefend erhélt
der Spieler fiir jeden aufgehaltenen Gegner einen bestimmten Kredit an Spielpunkten
gutgeschrieben, mit dem sich weitere Hindernisse freischalten und platzieren lassen, um
die in jeder Runde stirker werdenden Gegner noch effektiver bekdmpfen zu kénnen. Des



Weiteren lassen sich bereits platzierte Hindernisse aufriisten, so dass diese verbesserte
Eigenschaften aufweisen.

Das Spiel gilt als gewonnen, wenn nach einer spieleabhéngigen Anzahl von Spielrunden
eine vorgegebene Anzahl von Gegnern aufgehalten werden konnten. Der Spieler verliert
das Spiel, wenn mehr gegnerische Einheiten das Spielfeld verlassen konnten als die je-
weilige Schwierigkeitsstufe erlaubt.

Damit der Spieler dazu angehalten wird, moglichst strategische Verteidigungen aufzu-
bauen, erlauben es die Spielregeln nicht, den Weg der Gegner vollsténdig zu blockieren.

2.3.2. Beispiele
Desktop Tower Defense

Das flashbasierte Tower-Defense Spiel Desktop Tower Defense 1.5 [Pre07] ist ein Beispiel
fiir eine Variante mit frei besetzbarem Spielfeld. Die Gegner verwenden dabei einen
Wegfindungsalgorithmus, um den kiirzesten Weg zwischen den vom Spieler gesetzten
Hindernissen zu erkennen. Im Verlauf des Spiels werden die ankommenden Gegner immer
méchtiger und zahlreicher, wodurch der Spieler seine Blockaden immer weiter ausbauen
muss.

In Spielen dieser Art ist es beliebt, méglichst verschlungene Labyrinthe aufzubauen, in
denen die Gegner lange auf dem Spielfeld festgehalten werden. Abbildung 2.1 zeigt eine
Spielsituation in der bereits einige Tiirme, die als graue Rechtecke dargestellt werden, zu
einem einfachen Labyrinth zusammengestellt wurden.

=T EE  Score:s508

|
S|
|

* [ Round 24 passed. 123 money awarded.
= Zebra bloons contain 1 black and 1 white bloon - and they are
immune to bombs and ice!

Round 25 of 50

Abbildung 2.1.: Desktop Tower Defense 1.5 ~ Abbildung 2.2.: Bloons Tower Defense

Bloons Tower Defense

Bloons Tower Defense |[Kai09] besitzt im Gegensatz zu Desktop Tower Defense vordefinierte



Spielfelder, auf denen der Weg der Gegner bereits festgelegt wurde. Der Spieler kann
die Gegner nur durch am Rand dieses Weges aufgestellte Objekte wie Katapulte oder
Schleudern behindern. In der in Abbildung 2.2 abgebildeten Spielsituation stellen die
griinen und blauen Ballons die Gegner dar, alle Objekte die sich am Rand der Strafe
befinden sind vom Spieler positionierte Tiirme.

Genetic Tower Defense

In einer Arbeit von David Fleming wurde ebenfalls eine Variante eines Tower Defense
Spiels entwickelt. Ziel der Arbeit mit dem Titel Genetic Tower Defense |Fle10| war eben-
falls der Einsatz von genetischen Strukturen. Allerdings wurde der Begriff des Tower
Defense dort anders definiert.

Das Spielfeld besteht bei Fleming aus einem 7x6 Raster, wobei auf jedem Feld eine
Spielfigur stehen kann. Das Spiel benotigt einen realen Spieler. Ein weiterer Spieler wird
als Gegner durch ein genetisches Programm simuliert. Die Spieler setzen abwechselnd
jeweils auf ihrer Seite Kampfeinheiten auf das Spielfeld, die dann in jedem Spielzug ein
Feld aufeinander zulaufen. Beim Aufeinandertreffen von Gegnern entscheidet dann der
Typ der Einheiten, welche Einheit iiberlebt. Das genetische Programm iibernimmt dabei
die Rolle eines zweiten Spielers und versucht, auf die Aktionen des menschlichen Spielers
moglichst effektiv zu reagieren. Abbildung 2.3 zeigt einen Screenshot aus diesem Spiel,
dessen Prinzip an Plants vs. Zombies [Incll| angelehnt ist.

i # Funds: 00322 Time: 4'15 Lives: 10 Score: 00255

Abbildung 2.3.: Screenshot aus Genetic Tower Defense von David Fleming
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3. Konzept und Umsetzung

3.1. Prinzip

Im Gegensatz zu den aufgezihlten bereits existierenden Varianten des Tower Defense,
soll im Rahmen dieser Arbeit eine Kombination aus Spiel und genetischem Framework
untersucht werden. Dieses soll sich auch als Plattform fiir weitere Experimente im Bereich
der genetischen Programmierung eignen.

Bezogen auf das Spielprinzip bedeutet dies, dass die gegnerischen Einheiten nicht
mit Hilfe von Wegfindungsalgorithmen iiber das Spielfeld wandern, sondern jeweils ver-
schiedene eigenstindige Programme darstellen. Jedes einzelne Gegnerprogramm besteht
dabei aus einer Reihe von Programmbefehlen, deren Anordnung unter der Anwendung
genetischer Algorithmen entstanden sind. Mdéglich sind dabei Befehle zum Ausrichten
(Drehen) und Bewegen (Laufen) der Einheit auf dem Spielfeld. Ein solches Programm
kann als Sequenz von Genen angesehen werden.

Die Giite eines Programms ermisst sich daraus, wie gut es die Hindernisse des Spielers
umgehen kann.

3.2. Datenstrukturen

3.2.1. Spielfeld

Das Spielfeld ist die Oberfliche, auf der alle spielrelevanten Aktionen ablaufen. Die Grofe
des Spielfeldes ist variabel, von ihr hingt unter anderem ab, wie viele Hindernisse platziert
werden kénnen. Das Spielfeld enthélt eine Liste aller Hindernisse, unabhingig davon ob
diese passive Hindernisse darstellen oder die Fahigkeit zum Schiefsen besitzen.

data GameMap = GameMap {

mapWidth :: Int
,mapHeight :: Int
,mapTowers :: [Tower]| }

Listing 3.1: Definition des Spielfelds

Der genaue Aufbau der Datenstruktur ist in Listing 3.1 dargestellt, wobei Hindernisse
hier allgemein als Tower bezeichnet werden.

3.2.2. Einheiten

Jedes genetisch entwickelte Programm repréisentiert im Spiel eine gegnerische Einheit.
Die Einheiten bestehen aus den Anweisungen ihres Programms, sowie ihren aktuellen

11




Parametern wie Position, Ausrichtung und Geschwindigkeit als numerische Werte. Die
Implementation der Einheiten in Haskell erfolgt wie in Listing 3.2 gezeigt.

data Entity = Entity {
entGenes :: [Gene] — list of instructions
,angle Float — rotation
,pos (Float, Float) — position (z,y)
,speed Float — mazimum speed
,health Int —— decreases when hit
,eTrack Tracker } — additional statistics

Listing 3.2: Definition der Einheiten

Um komplexe Statistiken iiber die Einheiten erfassen zu kénnen, besitzt jede Einheit ein
Tracking-Objekt, welches im Verlaufe des Programms Daten iiber das Verhalten sammelt,
die iiber die fiir die Fitness bendtigen Informationen hinausgehen. Im iibertragenen Sinne
kann man sich das Tracking-Objekt wie einen Schrittmesser vorstellen, der am Schuh
eines Sportlers befestigt ist und die Anzahl der Schritte zdhlt, die ausgefiihrt werden.

In Abbildung 3.1 sind beispielhaft drei Einheiten mit zufélligen Genen aufgefiihrt.

Entity 1 WALK 12 | TURN 24 | WALK 75 WAIT WALK 13 | TURN 129

Entity 2 TURN 77 | TURN 24 | WALK 55 | WALK 90 | TURN 21 WAIT

Entity 3 WAIT TURN 86 | TURN 10 | WALK 43 | TURN 75 | WALX 98
£=0 t=1 t=2 t=3 t=4 t=5

Abbildung 3.1.: Beispiel der Gene dreier zufélliger Entities

3.2.3. Hindernisse

Die Hindernisse in Tower Defense Spielen werden als Tirme bezeichnet, obwohl sie
spieleabhéingig auch als andere Gegenstidnde oder Lebewesen (siehe Plants vs. Zombies
[Inc11]) dargestellt werden konnen. Die Datenstruktur der Tiirme besitzt Ahnlichkeiten
mit den Einheiten, da sie ebenfalls eine Reihe von Anweisungen besitzen, die allerdings
nicht genetisch verdnderbar sind. Die Anweisungen geben dabei den zeitlichen Ablauf
ihrer Aktionen an. Die Definition der Datenstruktur ist in Listing 3.3 dargestellt.

data Tower = Tower {

towerActions [TowerAction] — list of actions

,towerProjectiles [Projectile] — list of projectiles

,towerX :: Double —— position on T azTis

,towerY :: Double — position on Yy axis

,towerPower Int — points that are subtracted
—— from entity health when hit

,towerRange :: Double — shooting Tange

,towerAngle :: Double } — shooting direction
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Listing 3.3: Definition der Tiirme

Ein Turm fithrt in jedem Schritt eine von drei verschiedenen Anweisungen aus. Ver-
gleichbar mit den beweglichen Einheiten besitzen Hindernisse eine neutrale Aktion, bei
der sich ihr Status nicht verdndert.

In regelméfigen Absténden wird von aktiven Hindernissen eine Abschuss-Aktion durchge-
fithrt, dabei wird ein Projektil erzeugt welches sich mit konstanter Geschwindigkeit vom
Hindernis wegbewegt. Auch Tiirme besitzen eine Anweisung zur Drehung um einen be-
stimmten Winkel. Die Rotation des Turmes bestimmt dabei die Schussrichtung.

e SHOOT: Der Turm schiefst in die Richtung in die er ausgerichtet ist.

e RELOAD: Der Turm wartet den Zeitschritt ab, ohne eine Aktion durchzufiihren
(vergleichbar mit der Aktion NOP der gegnerischen Einheiten, um Verwechslungen
auszuschliefsen wurde ein anderer Name gewéahlt).

e TURN: Der Turm dreht sich um den im Parameter des Gens angegebenen Winkel
um die eigene Achse.
3.2.4. Anweisungen

Jedes der genetisch entwickelten Programme besteht aus einer Liste von Anweisungen.
Eine Anweisung enthilt, wie in Listing 3.4 aufgefiihrt, einen Befehl an die Einheit, sich
auf eine bestimmte Art und Weise zu verhalten.

data Command = WALK | TURN | NOP
deriving (Eq, Ord, Enum, Bounded, Read)

type Gene = (Command, Int)

Listing 3.4: Definition der Gene

Jede Anweisung besitzt einen ganzzahligen Parameter, der die Ausfiihrung der Anweisung
beeinflusst. Im Folgenden werden die verwendeten Arten von Anweisungen aufgefiihrt:

WALK

Der Walk-Befehl veranlasst bei seiner Auswertung, dass die Einheit sich um eine fest-
gelegte Distanz auf dem Spielfeld fortbewegt. Die neue Position der Einheit berechnet
sich dabei aus der vorhergehenden Position und der Rotation. Bei diesem Schritt wird
die neue Position auf mdégliche Kollisionen mit dem Spielfeldrand, den Hindernissen und
den Geschossen iiberpriift. Kommt es zu einer Kollision mit einem Geschoss, so gilt die
Einheit als getroffen. Einheiten besitzen eine bestimmte Anzahl von Lebenspunkten. Bei
jeder Kollision mit einem Geschoss wird dieser Wert verringert. Sind die Lebenspunkte
aufgebraucht, gilt die Einheit als besiegt und wird vom Spielfeld entfernt. Bei einer Kolli-
sion mit dem Spielfeldrand oder einem anderen Hindernis wird die Einheit nur bis direkt
vor das Hindernis bewegt, wodurch sich die Objekte nicht durchdringen kénnen.

Der Befehlsparameter gibt dabei die Weite des Schritts an, den der Walk-Befehl auslost.
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TURN

Mit dem Turn-Befehl kann erreicht werden, dass eine Einheit sich um ihre eigene Achse
dreht. Dazu besitzt der Turn-Befehl einen Parameter, der den relativen Winkel angibt,
um den sich die Einheit drehen soll. TURN 45 wiirde die Einheit um 45° im Uhrzeigersinn
drehen.

NOP

Die No-Operation Anweisung (NOP) ist ein neutraler Befehl. Die Einheit verbleibt auf
ihrer aktuellen Position ohne ihren Status zu dndern. Der Parameter der Anweisung wird
dabei ignoriert.

3.2.5. Generation

Eine Generation ist eine Gruppe von Populationen, die im selben Entwicklungszyklus
entstanden sind (Listing 3.5).

type Generation = [Population ]

Listing 3.5: Definition der Generation

Die Simulation hat das Ziel, aus der jeweils bestehenden Generation eine Folgegenera-
tion zu erzeugen, indem die beschriebenen genetischen Funktionen ausgefiihrt werden.
Die Hierarchie der Datenstrukturen innerhalb einer Generation wird in Abbildung 3.2
verdeutlicht. Die Buchstaben W, T und N stehen dabei fiir die Gentypen walk, turn und
nop.

Generation
Population
Einheit

Gen

W T B
Abbildung 3.2.: Hierarchie der Datenstrukturen

3.2.6. Population

Eine Population ist Teil einer Generation. Sie besteht hauptsichlich aus den in ihr enthal-
tenen Einheiten. Zusédtzlich werden in jeder Population statistische Informationen iiber
die enthaltenen Einheiten abgelegt (Listing 3.6).

data Population = Population {
popEntities:: [Entity]
,popStat :: Statistic }
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data Statistic = Statistic {

statNumReached :: Int
,statAvgDistance :: Int
,statAvgSteps :: Int }

Listing 3.6: Definition der Population

Fiir die Berechnung des spezifischen Fitnesswertes einer Population wird hier gespeichert,
wie viele der Einheiten das Ziel erreicht haben und welche Zeit sie dafiir bendtigt haben.

Erreicht eine Einheit das Ziel nicht, wird ermittelt wie nahe sie dem Ziel gekommen ist.
Der Durchschnitt dieser Werte iiber allen Einheiten der Population bildet einen weiteren
Parameter, der in der Statistik der Population abgelegt wird.

3.2.7. Konfigurationsobjekt

Die fiir die Berechnung notigen Parameter werden in einem eigenen Konfigurationsobjekt
zusammengefasst (Listing 3.7). Alle Funktionen mit Zugriff auf dieses Objekt konnen die
fiir sie relevanten Parameter auslesen und werden auf diese Weise in ihrem Verhalten
gesteuert.

data Config = Config {

numGenerations :: Int — maz number of generations

,numPopulations :: Imt — number of populations per generation
,numEntities :: Int — number of entities per population
,humGenes :: Int — number of genes per entity

,numStepRes :: Imt — number of substeps in collision detection
,maxSpeed :: Int — mazimum speed of entities

,mutProbability :: Int — mutation probability of a single gene
,cLatestGeneration :: IORef (Maybe Generation)

— reference to positioning algorithm for testing purposes
,cPositioning :: (Genetics a m) => ([(a,Float) |

—> m [(a,Float ,Float)])
— reference to sampling algorithm for testing purposes
,cSampling :: (Genetics a m) => [(a, Float,Float) |
—> StateT [Int] m [a]

Listing 3.7: Definition des Konfigurationsobjekts

e Die Anzahl der Generationen gibt an, nach wie vielen Evolutionszyklen die Simu-
lation automatisch beendet werden soll, ein vorzeitiges Beenden der Simulation ist
zusdtzlich iiber das grafische Interface moglich.

e Die Anzahl der Populationen legt fest, wie viele Gruppen von Einheiten pro Genera-
tion existieren. Jede Population enthélt dann die eingestellte Anzahl von Einheiten.
Dieser Wert hat zusétzlich einen Einflufs auf das Spielverhalten, da die Schwierigkeit
des Spiels mit steigender Gegnerzahl ebenfalls ansteigt.
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e Wie viele Gene eine Einheit maximal zur Verfligung hat, wird iiber den Wert maz-
Genes angegeben.

e Die Anzahl der Unterschritte, die bei der Kollisionserkennung und Darstellung
angewendet werden sollen, lassen sich ebenso einstellen, wie die allgemeine Mu-
tationswahrscheinlichkeit.

e Fiir die grafische Ausgabe wird zusétzlich eine Referenz auf die derzeit aktuelle
Generation bendtigt, die am Ende der Simulation ausgegeben werden soll.

e Da die fiir die Selektion benotigten Algorithmen als Referenzen angegeben werden,
lassen sich zu Testzwecken beliebige Implementationen verwenden.

3.3. Implementierung der genetischen Funktionen

Die hier erzeugten genetischen Programme sind linear, d.h. es existieren weder Sprung-
befehle noch Subroutinen.

In der genetischen Programmierung werden komplexe Programme h&ufig in einer Baum-
struktur dargestellt. Die vorliegenden linearen Programme sind in dieser Darstellung
also eine sequentielle Aneinanderreihung von Knoten, die einen gemeinsamen Vater-
knoten aufweisen. Fin solcher Fall wird als lineare genetische Programmierung bezeichnet
[PLMOS|.

3.3.1. Initialisierung

Zum Beginn der Simulation muss das Spielfeld (Abschnitt 3.2.1) initialisiert sein.

Die genetischen Programme bestehen im ersten Schritt aus zufillig gewdhlten An-
weisungen. Dazu wird eine Kette von zufilligen Genen in einzelne Programme aufgeteilt,
die wiederum zu einzelnen Populationen gruppiert werden. Die Linge der Gensequenz
eines Programms bestimmt dabei, wie viele Schritte das Programm maximal zum Er-
reichen des Ziels verwenden darf. Wird die Linge der Sequenzen zu kurz gewihlt, kann
es den Einheiten unmoglich sein, das Ziel zu erreichen. Sehr lang gewihlte Sequenzen
haben Einfluss auf die Anfangsperformance, da eine grofse Menge von Genen ausgewertet
werden muss. Wenn die Entwicklung der Einheiten fortschreitet, werden jedoch solche
Programme bevorzugt, welche das Ziel mit moglichst wenigen Genen bzw. Anweisungen
erreichen, so dass iiberfliisssige Gene ignoriert werden und sich die Auswertungszeit der
Programme verkiirzt. Erreicht wird dies durch das Einbeziehen der Anzahl der bendtigten
Gene in die Fitnessberechnung (siehe Abschnitt 3.4.6).

3.3.2. Selektion

In der zweiten Phase werden die Populationen jeder Generation selektiert, so dass nur
ausgewdhlte Populationen in die néchste Generation iibernommen werden. Das allge-
meine Prinzip der Selektion wurde in Abschnitt 2.2 erldutert. Konkret wurden vier ver-
schiedene Algorithmen ausgewéhlt, deren Eignung fiir das gegebene Problem untersucht
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werden sollen. Es handelt sich dabei um Algorithmen die sowohl in [ES03] als auch in
[PLMO8| Erwihnung finden. Aufgrund der grofen Zahl verfiigbarer Algorithmen musste
die Auswahl aus zeitlichen Griinden auf diese Weise eingeschrinkt werden.

Kombination der Selektionsalgorithmen

Die Algorithmen Fitness Proportionate Selection und Ranking Selection geben an, wie
die Eigenschaften der Populationen die Selektion beeinflussen. Roulette Wheel Selection
und Stochastic Universal Sampling bestimmen, wie die Populationen zu einer neuen
Generation zusammengesetzt werden konnen.

Es ist also moglich, die beiden Arten von Algorithmen miteinander zu kombinieren. Da
sich die einzelnen Algorithmen problemspezifisch unterschiedlich verhalten kénnen, kann
ermittelt werden, welche Kombination fiir das vorliegende Problem des Tower Defense
am besten geeignet ist.

Eine Moglichkeit, dies zu erreichen besteht darin, Messungen mit allen Kombinatio-
nen durchzufiihren, um so eine moglichst optimale Einstellung zu finden. Dies wurde in
Abschnitt 5.1 durchgefiihrt.

Fitness Proportionate Selection

Das Kriterium zur Auswahl der Populationen ist der spezifische Fitnesswert jeder Popu-
lation.

Eine neue Generation kann gebildet werden, indem die Wahrscheinlichkeit, dass eine
Population in die neue Generation {ibergeht, direkt proportional zu ihrem Fitnesswert
steht. Durch diese Fitness proportionate genannte Methode ist sichergestellt, dass gute
Populationen deutlich hiufiger ausgewihlt werden als schlechte Populationen. Eine Po-
pulation kann auch mehrfach ausgewihlt werden. In diesem Fall wird jedesmal eine neue
Kopie der Population angelegt. Im Verlauf der Entwicklung nihern sich alle Populationen
dem Ziel. Dadurch werden die Absténde der Fitnesswerte immer kleiner, die Populationen
werden sich in ihrer Effektivitét also dhnlicher. Der Nachteil von Fitness Proportionate
Selection ist, dass aus Generationen mit sehr &hnlichen Populationen jede Population
anndhernd gleich wahrscheinlich selektiert wird. Dadurch bietet die erzeugte neue Gen-
eration kaum einen Vorteil gegeniiber der alten Generation [ES03, S.59].

Ranking Selection

Das Ranking Selection Verfahren versucht, den erwidhnten Nachteil der Fitness Propor-
tionate Selection zu vermeiden.

Es werden nicht direkt die Fitnesswerte der Populationen verglichen, sondern deren
Position in einer absteigend sortierten Liste. Die Population mit dem besten Fitnesswert
erhilt dabei den Rang 1, schwichere Populationen werden der Reihe nach entsprechend
ihrer Fitness durchnummeriert. Die Selektion erfolgt nun proportional zu diesen Rangnum-
mern. Auf diese Weise werden auch in Generationen mit stark &hnlichen Populationen
die erfolgreichen Populationen deutlich bevorzugt. [ES03, S. 60|
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Roulette Wheel Selection

Bei der Roulette Wheel Selection ist der dahinterliegende Ansatz, den einzelnen Popula-
tionen einen Sektor eines imagindren Gliicksrades wie in Abbildung 3.3 zuzuweisen. Die
Grofe des Sektors ist dabei abhingig von der Fitness der Population.

‘Auswahlpunkt ‘Auswahlpunkt

A

)

Rotation des Rades

<)

Rotation des Rades

Abbildung 3.3.: Roulette Wheel Selection Abbildung 3.4.: SUS (Stochastic Universal
Sampling)

Der Umfang des Rades wird als 1 definiert, die Zuteilung der Sektoren erfolgt durch
Zuordnung eines Wertes im Bereich [0,1] zu jeder Population. Dieser Wert gibt die Posi-
tion auf dem Rad an, an dem der zugeordnete Sektor endet. Jeder Wert definiert zugleich
das Ende des vorigen und den Beginn des nachfolgenden Sektors. Die Differenz zweier
aufeinanderfolgender Werte gibt so die Grofse des Sektors an.

Wird nun das Rad gedreht, also eine zufillig ausgewéhlte Position auf dem Rad aus-
gewihlt, so kann die Population, deren Sektor getroffen wurde, in die neue Generation
iibergehen.

In Abbildung 3.3 wurde die Population A selektiert, da der Auswahlpunkt sich zwischen
den Sektorgrenzen des Sektors A befindet. Zudem ist erkennbar, dass die grofsen Sektoren
A und B beim Drehen des Rades eine deutlich héhere Gewinnchance haben als der
kleinere Sektor C.

Da jede Drehung des Rades unabhéngig von den vorherigen Drehungen ist, kann keine
genaue Aussage Uber die Verteilung von guten und schlechten Populationen in der pro-
duzierten Generation getroffen werden, was zu unerwiinschten Ergebnissen fiilhren kann
und die Kontrolle iiber den Algorithmus einschrénkt.

Es werden so lange auf diese Weise ausgewihlte Populationen zur Generation hinzuge-
fiigt, bis die neue Generation wieder die gleiche Anzahl von Populationen enthélt wie die
vorhergehende.

Welcher Sektor getroffen wurde wird ermittelt, in dem die Sektorgrenzen aufsteigend
durchlaufen werden bis eine Sektorgrenze erreicht wird, deren Position hinter der aus-
gewdhlten Position liegt [ES03, S.62].
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Stochastic Universal Sampling

Bei dem Stochastic Universal Sampling genannten Verfahren kann zur grafischen Verdeut-
lichung ebenfalls ein Rouletterad verwendet werden. Allerdings werden nun alle Popula-
tionen fiir die néichste Generation mit nur einem einzigen Drehen des Rades bestimmt.
Dazu besitzt das Rouletterad (Abbildung 3.4) nicht nur einen Arm der den Gewinner
anzeigt, sondern so viele, wie Populationen gezogen werden sollen. Die Arme sind dabei
in einem gleichméfigen Abstand um das Rad verteilt.

Im gezeigten Beispiel werden die durch Sektor A und B reprisentierten Populationen in
der neuen Generation zweimal vorkommen, wohingegen die kleineren Sektoren lediglich
einmal ausgewihlt wurden.

Durch die Gleichverteilung der Arme ist, im Gegensatz zur Roulette Wheel Selection,
garantiert, dass die produzierte neue Generation das gewiinschte Verhéltnis von guten
zu schlechten Populationen aufweist. In diesem Fall bedeutet dies, dass die Anzahl der
erfolgreichen Populationen in der erzeugten Generation iiberwiegt.

Ist x also die Anzahl der Populationen, die gezogen werden soll, so kann ein Drehen
des Rades simuliert werden durch Erzeugen eines zufilligen Offsets der Arme im Bereich
[0, (1/x)] [ESO03, S.62].

3.3.3. Mutation

Ursprungsprogramm W T N W | T | N | T | T

Veranderte
Gene

Abbildung 3.5.: Mutation eines Programms

Mutiertes Programm

Wie bereits erwéhnt beschreibt die Mutation einen Vorgang, der auf jedem Gen, also
auf jeder Programmanweisung einzeln ausgefiihrt wird. In jedem Evolutionsschritt besitzt
jedes Gen eine gewisse Wahrscheinlichkeit, dass es in ein Gen eines anderen Typs mutiert.
Im vorliegenden Fall kann ein Gen demnach in ein WALK, WAIT oder TURN Gen
mutieren.

Ein Zufallswert bestimmt, ob ein Gen mutieren wird. Wenn ein Gen in einen anderen
Typ mutiert, kann die Wahrscheinlichkeit fiir einen bestimmten Typ iiber eine Gewich-
tung festgelegt werden. So ist es beispielsweise einstellbar, dass mutierte Gene hiufiger
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zu einem WALK-Gen mutieren als zu einem NOP-Gen, indem der Mutation zu einem
WALK-Gen eine hohere Gewichtung zugeordnet wird.

Zusétzlich wird bei jedem mutierten Gen der jeweilige Parameter ebenfalls mit einem
neuen Zufallswert belegt.

3.3.4. Crossover

Beim Crossover werden die Gene von zwei Programmen miteinander gekreuzt. Dazu

Vor Crossover SChZ,:?plggﬁion Nach Crossover

Programm 2

Abbildung 3.6.: Crossover zweier Programme

wird zu jeder Einheit zufillig eine andere Einheit ausgewshlt. Die Programme der beiden
Einheiten werden dann an einem zufillig gewdhlten Index in zwei Hélften aufgeteilt.
Nun werden zwei neue Programme erzeugt, indem die jeweiligen Hilften der beiden
Programme vertauscht werden (Abbildung 3.6).
Auf diese Weise soll erreicht werden, dass besonders effektive Programmteile zu neuen
Programmen zusammengesetzt werden kénnen, die den vorherigen Programmen {iiber-
legen sind.

3.4. Implementierungsdetails

3.4.1. Ablauf der Simulation

In diesem Kapitel soll aufgefiihrt werden, wie eine typische Simulation in Genetic Tower
Defense ablauft.

1. Das in Abschnitt 3.2.7 beschriebene Konfigurationsobjekt wird mit den vom Be-
nutzer gewahlten Parametern initialisiert.

2. Der Spielplan wird von Datei eingelesen (Abschnitt 3.4.3) oder aus der Eingabe des
Benutzers generiert.

3. Alle Programme werden mit zufélligen Gensequenzen initialisiert (Abschnitt 3.3.1).

4. Die Simulation wird der Reihe nach mit allen Populationen durchgefiihrt. Aus
der Leistung der Populationen wird der jeweilige Fitnesswert (Abschnitt 3.4.6)
errechnet.
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5. Mit einer Kombination der in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen Selektionsalgorithmen
wird entschieden, welche Populationen in die néchste Generation iibergehen werden.

6. Durch Kreuzung der Gene einzelner Einheiten werden im Crossover (Abschnitt
3.3.4) die Programme miteinander vermischt.

7. Mit einer definierten Wahrscheinlichkeit werden einzelne Gene mutiert (Abschnitt
3.3.3).

8. Solange bis die maximal eingestellte Anzahl Generationen erzeugt wurde, oder ein
Benutzerabbruch erfolgt, wird der Vorgang ab Schritt 4 mit der zuletzt erzeugten
Generation wiederholt.

9. Abschlieffend kann die letzte erzeugte Generation grafisch ausgegeben werden.

3.4.2. Genetisches Framework

Die fiir die genetische Entwicklung verantwortlichen Methoden wurde soweit abstrahiert,
dass ein eigenstindiges genetisches Framework entstanden ist.

Die Klasse Genetics (siehe Listing 3.8) bietet ein abstrahiertes Interface, in dem viele
der fiir genetische Programmierung notwendigen Funktionen bereits definiert sind.

Funktionen wie etwa die Selektionsalgorithmen sind in verschiedenen Varianten vorhan-
den. Bei der Verwendung der Klasse konnen diese beliebig kombiniert werden. Wenn dies
nicht ausreicht, kénnen auch eigene Implementationen eingebunden werden.

Andere Funktionen, wie etwa die Initialisierung der Populationen sind sehr stark vom
jeweiligen Problem abhéngig, und miissen daher in der jeweils benotigten Form bereit-
gestellt werden.

class Monad m => Genetics a m where

—— MINIMAL
initialize :: StateT [Int] m [a]
mutate :: [a] —> StateT [Int] m [a]
fitness :: [a] —> StateT [Int]| m [(a,Float)|
—— OPTIONAL
crossover :: [a] —> StateT [Int] m [a]
select :: ([(a,Float)] — m [(a,Float,Float)]|) — ([(a, Float,Float)] —>
StateT [Int] m [a]) —> [(a,Float)]| —> StateT [Int]| m [a]

Listing 3.8: Ausschnitt der Funktionsdeklarationen der Klasse Genetics

Wurden die Funktionen an das Problem angepasst, kann {iber die Funktion evolve
ein vollstandiger Generationsschritt durchgefiihrt werden. Dabei werden die bereits in
Abschnitt 2.2 beschriebenen Schritte FEvaluierung, Selektion, Crossover und Mutation
angewendet.

Jeder Aufruf von evolve hat zur Folge, dass sich die genetischen Strukturen um eine
Generation weiterentwickeln.

Dieser Vorgang kann beliebig hdufig wiederholt werden, bis das Problem mit der gewiin-
schten Genauigkeit geldst wurde.
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In verfiigbaren Implementierungen von genetischen Frameworks in Haskell werden dhn-
liche Ansétze verfolgt. Im Falle von genprog [Snal0] liegt der Schwerpunkt beispielsweise
auf der Verwendung von in Bdumen strukturierten Daten. Das Paket hgalib [E1108] bietet
fiir verschiedene Arten von genetischen Strukturen bereits vorgefertigte Implementatio-
nen an.

Das hier entwickelte Framework ist nicht auf eine bestimmte Datenstruktur angewiesen.
Es beschriankt sich darauf, den Ablauf der genetischen Operatoren vorzugeben und bietet
die Méglichkeit, problemspezifische Implementationen der Funktionen fiir Initialisierung,
Evaluierung, Selektion, Mutation und Rekombination einzusetzen.

3.4.3. Dateiformat fiir Spielfelder

Um die Definition von Spielfeldern fiir die Simulation mdglichst simpel zu gestalten,
wurde ein einfaches textbasiertes Dateiformat erstellt.

400 300

100 150 TS 1 100 180
200 150 TS 1 100 180
300 150 TS 1 100 180

Listing 3.9: Beispieldatei eines Spielfelds mit drei Tiirmen

Listing 3.9 zeigt eine Beispieldatei, in der ein Spielfeld mit drei Tiirmen definiert wird.

Zwei ganzzahlige Werte in der ersten Zeile jeder Datei dieses Formats geben die Breite
und Hoéhe des Spielplans an. Im obigen Beispiel wird ein Spielplan mit einer Groke von
400x300 Pixeln definiert. Alle folgenden Zeilen enthalten jeweils die Informationen fiir
einzelne Tiirme:

300 150 TSRR, 1 100 180
SN——— N N N N
a b C d e

(a) Die ersten beiden Werte geben die Koordinaten der Position des Turms an

(b) Die danach angegebene Zeichenfolge wird als Kette von Aktionen interpretiert, die
spater zyklisch durchlaufen werden. Jeder Buchstabe steht fiir eine Aktion, die der
Turm in einem Zeitschritt ausfithren kann (siehe 3.2.3).

(c) Die Starke der Geschosse, die dieser Turm verschiefsen kann in Punkten
(d) Die Reichweite der Geschosse in Pixeln

(e) Ausrichtung bzw. Drehung des Turmes in Grad

In der Simulation werden die angegeben Aktionen der Reihe nach ausgefithrt. Wenn das
Ende der Zeichenkette erreicht wurde, wird wieder mit der ersten Aktion begonnen.
3.4.4. Kollisionserkennung

Die Programme werden in der Spielwelt als T{irme und gegnerische Einheiten dargestellt.
Da die Objekte als Festkorper betrachtet werden sollen die sich nicht durchdringen kon-
nen, bestimmt ihre Grofe, wie weit sie sich gegenseitig ndhern kénnen.
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Die Kollisionserkennung sorgt dafiir, dass Objekte sich nicht ineinander bewegen kon-
nen und verhindert somit eine Durchdringung der Objekte [MW8S|.

Im vorliegenden Fall kann zwischen drei unterschiedlichen Arten von Kollisionen un-
terschieden werden:

e Bei der Kollision einer Einheit mit dem Spielfeldrand wird sichergestellt, dass die
Einheit das Spielfeld nicht verlassen kann. Lauft eine Einheit schrig gegen den
Rand, so wird sie nicht abrupt stehenbleiben, sondern wird an der Wand entlang
gleiten.

e Kollidiert eine Einheit mit einem Hindernis, so wird sie vor dem Hindernis stehen
bleiben.

e Die Kollision mit einem Geschoss hat keinen Einfluss auf die Bewegung der Einheit.
Allerdings wird der Einheit bei einer Kollision durch Abzug von Punkten Schaden
zugefiigt, der unter Umsténden dafiir sorgt, dass die Einheit vom Spielfeld entfernt
wird.

Werden die Finheiten des Spiels als Punkte in einem zweidimensionalen Raum betrachtet,
so lassen sich die Bewegungen aller Objekte in einem Zeitschritt als Vektoren darstellen.
Eine Kollision kann nur dann erfolgen, wenn zwei Vektoren sich kreuzen. Anhand der
Geschwindigkeit mit der sich die Objekte bewegen ldsst sich nun bestimmen, ob beide
Objekte zur gleichen Zeit am Schnittpunkt der Vektoren ankommen. In diesem Fall hat
eine Kollision stattgefunden.

Die Betrachtung der Objekte als Punkte auf einer Ebene reicht allerdings nicht mehr
aus, wenn die Objekte als Flachen dargestellt werden sollen.

Selbst bei einer Abstraktion der Objekte zu Kreisen mit definierten Radien, ist die
Bestimmung einer Kollision nicht mehr ohne zusétzlichen Aufwand moglich. Kollisionen
kénnen nun auch dann auftreten, wenn die Vektoren der Einheiten sich nicht schneiden.
In diesem Fall kann iiber die Radien der Objekte ermittelt werden, ob diese kollidieren.

Die spétere grafische Animation der Simulation wird aus Einzelbildern bestehen, die
mit konstanter Geschwindigkeit abgespielt werden.

Fiir die Kollisionserkennung ist es also ausreichend, wenn fiir jedes dieser Einzelbilder,
die jeweils Momentaufnahmen der Simulation widerspiegeln, sichergestellt ist, dass sich
die Objekte nicht durchdringen. Um dies zu erreichen werden die Bewegungen der Ob-
jekte in Unterschritte aufgeteilt, die jeweils einem Einzelbild der spéteren Animation
entsprechen. In jeder dieser Momentaufnahmen wird nun gepriift, ob sich Objekte iiber-
schneiden. Ist dies der Fall, so wird die Anzeige korrigiert.

Fiir die Erkennung einer Kollision wird die Position jedes Objektes auf dem Spielfeld
mit den Positionen aller anderen Objekte verglichen. Da die Ausmafe der Objekte als
Kreise betrachtet werden, liegt eine Kollision immer dann vor, wenn sich die Kreise
zweier Objekte schneiden. Das ist genau dann der Fall, wenn die Summe der beiden
Radien grofser ist als der Abstand der Mittelpunkte der Kreise.

Der Abstand der zwei Mittelpunkte kann tiber die Koordinaten der Punkte mit Hilfe
des Satzes von Pythagoras berechnet werden:
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dap = /(21 — 22) + (11 — ¥2)

x; und y; beschreiben die entsprechende Position des Punktes ¢ auf der x- bzw. y-Achse.
Eine Kollision liegt immer dann vor, wenn der boolsche Ausdruck (3.1) wahr ist.

doesCollide = dap <ra+71B (3.1)

Hierbei beschreiben 7, und 7y die jeweiligen Radien der beiden Objekte A und B.

Da jeweils alle Objekte mit allen anderen Objekten verglichen werden, betrigt die
Laufzeit hier O(n?), wobei n die Anzahl der Objekte auf dem Spielfeld angibt.

Auf eine weitere Optimierung der Kollisionserkennung wurde aus Zeitgriinden verzichtet.

3.4.5. Auswertung der Gene

In jedem Zeitschritt werden die Gene aller Einheiten nacheinander ausgewertet. Im
Zeitschritt n werden alle Gene interpretiert, die in den Programmen der Einheiten an
Index n der Anweisungsliste stehen. Die im Konfigurationsobjekt (siche Abschnitt 3.2.7)
eingestellte Anzahl der Unterschritte bestimmt dabei, in wie viele Teilschritte jedes Gen
bei der Evaluierung zerlegt werden muss. Dazu wird der ganzzahlige Parameter eines
Gens durch die Anzahl der Unterschritte dividiert.

Parameter des Genes

P Teilschri = 2
arameter der Teilschritte Anzahl der Unterschritte (3 )

Eine Aufteilung in 20 Unterschritte hitte beispielsweise zur Folge, dass ein WALK-Gen
mit einer Schrittweite von insgesamt 40 Langeneinheiten in Unterschritte aufgeteilt wird,
deren Lange jeweils 2 Langeneinheiten entspricht. Nach jedem der Teilschritte werden die
in Abschnitt 3.4.4 genannten Kollisionstests durchgefiihrt.

Auf diese Weise ist in jedem Teilschritt sichergestellt, dass auftretende Kollisionen
erkannt werden kdnnen.

3.4.6. Fitnessberechnung

Nachdem die Programme einer Population evaluiert worden sind, dass heifst wenn fest-
gestellt wurde, wie viele Programme einer Population das Spielfeld iiberqueren konnten,
geben die gesammelten Daten Aufschluss iiber die Performance der Population.

Aus den ermittelten Daten kann nun ein einzelner Skalar berechnet werden, der einen
Vergleich der Populationen zulésst. Dieser Wert wird als spezifischer Fitnesswert der
Population bezeichnet.

Die zentrale Frage an dieser Stelle ist: Was ist eine erfolgreiche Population? Das Ziel
aller Einheiten ist, das Spielfeld zu iiberqueren. Je mehr Einheiten einer Population dieses
Ziel erreichen, desto erfolgreicher ist die Population als Ganzes. Zu Beginn der Simulation
werden nur sehr wenige Einheiten das Ziel bereits erreichen kénnen, da die Gene noch
zu einem Grofteil zufillig verteilt sind.
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Mit dem vorgestellten Kriterium lésst sich keine Aussage iiber den Erfolg einer Popu-
lation machen, deren Einheiten das Spielfeld nicht iiberqueren konnten.

Um auch solche Populationen bewerten zu kénnen, wird betrachtet, wie nah die Ein-
heiten dem als Ziel definierten Spielfeldrand gekommen sind. Ein Wert im Bereich [0, 1]
gibt dabei die Distanz an.

Einheiten, die das Spielfeld vollstdndig iiberquert haben, werden mit einer 1 bewertet.
Alle anderen Einheiten bekommen einen Wert kleiner 1. Je niher dieser Wert bei 1 liegt,
desto nédher ist die Einheit dem zu erreichenden Spielfeldrand gekommen.

Ein weiterer Aspekt, der in die Berechnung des Fitnesswertes mit einfliefst, ist die Zeit,
die die Einheiten bendétigen, um das Spielfeld zu iiberqueren.

Als Messgrofe fir die Zeit wird dabei ermittelt, wie viele Einzelschritte die Einheit
fiir das Uberqueren des Ziels benétigt hat. Eine Einheit, die nur wenige Schritte zum
Erreichen des Ziels braucht, wird hoher bewertet, als eine Einheit, die viele Schritte
benutzt hat.

Da der Fitnesswert der Populationen aus mehreren Faktoren (Entfernung und Zeit)
besteht, handelt es sich um sogenanntes mulli-objective genetic programming [PLMOS,
S.75.11].

Ein in [Koz92| beschriebener Weg, die einzelnen Faktoren zu einem Fitnesswert f; zu
kombinieren, besteht darin, sie in einer linearen Funktion zusammenzufassen.

fi=a-x1+06-22+...

Setzt man fiir 1 und x2 nun die genannten Faktoren fiir Zielabstand und Geschwindigkeit
ein, erhilt man die in (3.3) gezeigte Formel.

1
Dy 1 3.
Miength stepcount

fi=a-

(3.3)

py ist hierbei die Entfernung, die eine Einheit in Richtung des Ziels zuriickgelegt hat.
Myength beschreibt die Entfernung des Ziels vom Startpunkt aus. Je grofier myepgen, desto
néher ist die Einheit dem Ziel gekommen.

Die Faktoren o und B sind dabei frei wahlbar. Mit ihnen ldsst sich eine Gewichtung
der Ziele einstellen. Uber eine Gleichgewichtung der Faktoren kann erreicht werden, dass
keines der Ziele gegeniiber dem anderen bevorzugt wird.

Sobald die Simulation einen Zustand erreicht hat, in dem alle Einheiten das Ziel er-
reichen konnen, gilt fiir alle Einheiten p, = Mmjepgn- Bei der weiteren Entwicklung ist
dieser Faktor also bei allen Einheiten konstant und die Verkiirzung des zuriickgelegten
Weges ist das einzige verbleibende Ziel.

Aus diesem Grund ist der Effekt, den die Gewichtungsfaktoren auf das Resultat der
Simulation haben, gering.
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4. Darstellung

Durch die Trennung von Simulation und Ausgabe ist Genetic Tower Defense nicht an
eine bestimmte Art der Darstellung der Ergebnisse gebunden. Im Laufe der Entwicklung
des Kernprogramms wurden drei verschiedene Ausgabeverfahren implementiert, die sich
sowohl in ihrer Komplexitdt, als auch in der verwendeten Technologie unterscheiden.

4.1. Textbasierte Konsolenausgabe

Uber die Konsole des jeweiligen Betriebssystems kénnen Programme textbasierte Infor-
mationen fiir den Anwender ausgeben.

Fir Genetic Tower Defense ist es in diesem Fall sinnvoll, mit Hilfe einer regelméfigen
Statusausgabe auf der Konsole iiber die aktuellen Populationen und deren Eigenschaften
zu informieren.

Eine Ausgabe sdmtlicher Gene einer oder mehrerer Populationen in der Konsole ist
zwar moglich, ist aber aufgrund der entstehenden groken Datenmenge nur in Einzelfillen
und zur Fehlersuche sinnvoll.

Stattdessen werden in jedem Entwicklungsschritt, also in jeder Generation, fiir jede
Population nur mathematische Mittelwerte der Parameter ausgegeben. Relevant sind
hier besonders solche Werte, die bei der Fitnessberechnung einbezogen werden. Mit ihnen
l&sst sich die Performance der einzelnen Populationen im Verhiltnis zu anderen Popula-
tionen der selben Generation abschétzen. Ein Beispiel einer solchen Ausgabe erfolgt in
Listing 4.1.

Pro Zeile werden die Daten aller Populationen einer Generation ausgegeben. Zusitz-
lich erfolgt die Ausgabe des Fitnesswertes der erfolgreichsten Population. So ldsst sich
die Performance der Generation mit den vorangegangenen und folgenden Generationen
vergleichen.

T11: 9(1)(11) 9(1)(11) 10(0)(11) 10(0)(12) — Best fitness value: 18.569294

112: 10(0)(11) 9(11)(10) 10(0)(12) 10(0)(12) — Best fitness value: 18.830313
113: 10(0)(11) 9(19)(10) 10(0)(12) 10(0)(12) — Best fitness value: 18.726446
114: 9(19)(9) 10(0)(11) 10(0)(11) 10(0)(12) — Best fitness value: 19.018616

Listing 4.1: Ausgabe auf der Konsole

Die Ausgabe der Populationsdaten erfolgt dabei in Wert-Tripeln. Das erste Tripel in
Listing 4.1, 9(1)(11) ist folgendermafen zu interpretieren:

9 Anzahl der Einheiten, die das Spielfeld erfolgreich iiberqueren konnten

(1) Summe der Absténde aller Einheiten zum Ziel
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(11) Anzahl der Gene, die durchschnittlich pro Einheit ausgewertet werden mussten

Eine leicht modifizierte Variante dieser Ausgabe wird in eine Datei geschrieben.

4.2. Textgrafiken

An Hand der auf der Konsole ausgegebenen Daten in Form von Zahlenreihen lassen
sich zwar bereits viele Informationen ablesen, die genauen Abldufe der Programme, und
insbesondere der genaue Weg, den die Einheiten nehmen um das Ziel zu erreichen, lasst
sich auf diese Weise allerdings noch nicht erkennen.

Es ist nicht méglich, direkt auf der Konsole Grafiken auszugeben. Allerdings lassen
sich in der Ausgabe bestimmte Buchstaben und Symbole auf eine Weise anordnen, dass
sie eine Spielsituation von Genetic Tower Defense nachbildet.

R
£ A IS
B g g Y

Listing 4.2: Pseudografische Ausgabe auf der Konsole

Wie in Listing 4.2 erkennbar, wird das Spielfeld durch einen umgebenden Rahmen
markiert. Die Einheiten auf dem Spielfeld werden durch den Buchstaben 'E’ an ihrer
jeweiligen Position gekennzeichnet. Tiirme werden durch ein T’ dargestellt. Die Darstel-
lung von Schiissen ist nicht umgesetzt, da nur die grundlegende Funktionalitit getestet
werden soll. Eine umfangreichere Darstellung wird in Abschnitt 4.3 vorgestellt.

Wenn das Konsolenfenster die selbe Grofke hat wie das Spielfeld, kann der Eindruck von
animierten Einheiten erzeugt werden, in dem die Simulationsschritte in schneller Folge
hintereinander ausgegeben werden. Durch das schnell wechselnde Bild wird der Eindruck
von Bewegung erzeugt und der Weg der Einheiten ldsst sich visuell nachvollziehen.

4.3. Grafisches Interface

4.3.1. GTK+

GTK+ ist ein Toolkit, mit dem sich plattformiibergreifend grafische Benutzeroberflachen
erzeugen lassen. Dazu wird dem Anwender eine API zur Verfiigung gestellt, die sich in
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einer Vielzahl von Programmiersprachen ansprechen lasst. Haskell zéhlt, neben C, C++,
Python und einigen anderen, zu den unterstiitzten Programmiersprachen.

4.3.2. Glade

Das Programm Glade ist ein Editor, mit dem sich auf GTK+ basierende grafische Be-
nutzeroberflichen erstellen lassen. Als grafischer Editor bietet Glade vordefinierte Be-
dienelemente, wie z.B. Textfelder, Fingabefelder und dhnliches, die per Drag&Drop zu
komplexen Interfaces zusammengesetzt werden konnen. Die eigentliche Funktionalitét
lasst sich nicht mit Glade erstellen. Sie wurde in diesem Fall durch Benutzung der dafiir
vorgesehenen Pakete in Haskell implementiert.

806 x| GTD

File Edit Options

L=

Populations

F

Entities

Max. Generations

IlUDUUD E
STARTl STOPl

Mutations-
wahrscheinlickeit

450

AutoPlay >

Abbildung 4.1.: Ansicht der Benutzeroberfliche

Die mit Glade erstellte Benutzeroberfliche lisst sich in einer XML-Datei abspeichern,
die bei der Verwendung in Genetic Tower Defense geladen werden kann.

Abbildung 4.1 zeigt die Benutzeroberflache von Genetic Tower Defense mit der Darstel-
lung des Spielfeldes und den Einstellungsmdglichkeiten.

Auf der rechten Seite der Oberfliche kénnen die numerischen Parameter des Konfigu-
rationsobjekts eingestellt werden.

Auf der Darstellung des Spielfeldes lassen sich, durch einen einfachen Klick auf die
gewiinschte Stelle, Hindernisse an beliebige Positionen setzen. Die Hindernisse werden
dabei als rote Kreise dargestellt. Anschliefend erlaubt der Button Start, die Simula-
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tion mit den eingestellten Parametern zu beginnen. Wahrend der Berechnung wird der
aktuelle Status auf der Konsole ausgegeben, bis die eingestellte maximale Anzahl von Ge-
nerationen erreicht wurde, oder der Benutzer die Berechnung mit Hilfe des Stop-Buttons
beendet.

Wenn die Berechnung abgeschlossen ist, kann {iber das Menii im unteren Bereich der
Oberfliche mit dem Pfeil-Button die beste Population der letzten Generation schrittweise
angezeigt werden. Dabei werden die Bewegungen der Einheiten und Tiirme animiert auf
dem Spielfeld ausgegeben. Die Einheiten werden durch bewegte Pfeile dargestellt, deren
Ausrichtung die Blickrichtung der Einheiten widerspiegelt. Alternativ erlaubt der Button
AutoPlay ein automatisches Abspielen aller Schritte der Population.

Eine Anzeige rechts des Spielfeldes zeigt an, welcher Schritt der Simulation gerade
angezeigt wird. FKin Schritt entspricht dabei einem Zeitschritt von Genen in der Simula-
tion.
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5. Messungen

Die genetische Programmierung bietet eine Vielzahl von verschiedenen Techniken und
Algorithmen. Dies macht ihre Anwendung sehr flexibel. Es bedeutet aber auch, dass
fiir jedes spezifische Problem unterschiedliche Kombinationen von Techniken mehr oder
weniger effektiv sein kénnen.

5.1. Selektion

Als Beispiel sei hier der Vorgang der Selektion genannt. Allein die in Abschnitt 3.3.2
vorgestellten Ansétze erlauben es, vier verschiedene Arten von Selektion durchzufiihren,
indem die Algorithmen unterschiedlich kombiniert werden. Um die Selektionsalgorithmen
und ihre Auswirkung auf die Effektivitit des Programms vergleichen zu kénnen, wurden
verschiedene Messungen vorgenommen.

Damit die Vergleichbarkeit der Ergebnisse gewihrleistet ist, wurden die Algorithmen
jeweils mit identischen Parametern und Eingabewerten mit Hilfe eines zu diesem Zweck
geschriebenen Hilfsprogramms mehrfach auf einem Testrechner ausgefiihrt. Die Daten
der einzelnen Testldufe wurden durch Umleitung der in Abschnitt 4.1 beschriebenen
textbasierten Ausgaben in einzelnen Logdateien gespeichert.

Bei der spiteren Auswertung der Daten wurden jeweils die Mittelwerte der einzelnen
Testldufe gebildet.

Folgende Parameter wurden fiir den Vergleich der Selektionsalgorithmen gew#hlt:

Anzahl der Tests pro Algorithmus: 500

Anzahl der Generationen pro Test: 600

Anzahl Populationen pro Generation: 10

Anzahl Einheiten pro Population: 10

Maximale Gene pro Einheit: 30

Maximale Geschwindigkeit der Einheiten: 60 Pixel pro Zeitschritt
Auflésung fiir Kollisionstests: 10 Unterschritte pro Gen

Die grafische Darstellung der Fitnesswerte der einzelnen Generationen zeigt Abbil-
dung 5.1.

Die Messungen haben ergeben, dass die Kombination aus Stochastic Universal Sam-
pling und Ranking Selection von allen getesteten Kombinationen zu den besten Ergeb-
nissen fiithrt. Im Vergleich zu den anderen drei untersuchten Einstellungen steigt der
Fitnesswert bereits nach wenigen Generationen sehr stark an.

Da nur die Kombination aus Roulette Wheel und Ranking Selection dhnlich schnell
ansteigt, ist diese Wirkung auf den Einsatz der Ranking Selection zuriickzufiihren. Dies
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Abbildung 5.1.: Durchschnittliche Fitness der Generationen fiir vier
Algorithmenkombinationen
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deckt sich mit dem in [ES03, S. 59] und [Bak87] beschriebenen Verhalten. Grund dafiir ist
der geringere Evolutionsdruck der Fitness Proportionate Selection, da dort im Vergleich
zur Ranking Selection nur sehr grofe Unterschiede zwischen den Populationen zu einer
gerichteten Auswahl fiithren.

Bei der Roulette Wheel Selection ist der Unterschied zwischen der Kombination mit
Ranking oder Fitness Proportionate Selection weniger deutlich. Die Ergebnisse liegen in
beiden Fillen im Mittelfeld.

11 T T T T T

10 -

Sieger

SUS + Ranking
Roulette + Fit.Proport.

Roulette + Ranking
SUS + Fit.Proport.
1

0 I I I I
0 100 200 300 400 500 600

Generation
Abbildung 5.2.: Anzahl der Gewinner pro Generation fiir vier Algorithmenkombinationen

Abbildung 5.2 zeigt das Resultat der Messungen, wenn statt des Fitnesswertes nur die
Anzahl von Einheiten betrachtet wird, die das Spielfeld iiberqueren konnten.

Hier steigt die Fitness der beiden Kombinationen mit Ranking Selection schneller
als die der beiden anderen Varianten. Auffillig ist das Verhalten bei der Kombination
aus Roulette Wheel und Fitness Proportionate Selection. Der geringe Evolutionsdruck
der Fitness Proportionate Selection, verbunden mit den ungiinstigen Eigenschaften des
Roulette Wheel sorgen dafiir, dass die Anzahl der siegreichen Einheiten stark schwankt.
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5.2. Mutationswahrscheinlichkeit

Die in Abschnitt 5.1 durchgefithrten Messungen der Selektionsalgorithmen wurden mit
einer fest eingestellten Mutationswahrscheinlichkeit von 1 : 100 durchgefiihrt. Nun soll
untersucht werden, ob die eingestellte Wahrscheinlichkeit einen Einfluss auf die Perfor-
mance der Algorithmen hat. Dazu werden alle Kombinationen der vorgestellten Algo-
rithmen mit Mutatationswahrscheinlichkeiten im Bereich 1 : 25 (h&ufige Mutation) bis
1 : 100000 (seltene Mutation) getestet. Zuséitzlich wird untersucht, welche Folgen eine
Deaktivierung der Mutation hat.

20 T T T T T

Fitness

1:25 ——
1:50
1:100 ——
1:1000
1:10000 i
1:100000 ———

No mutation
2 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120

Generation

Abbildung 5.3.: SUS und Ranking Selection bei verdnderten Mutationswahrscheinlich-
keiten

Die Auswirkung der Mutationswahrscheinlichkeit auf den Fitnesswert bei Verwendung
von SUS (Stochastic Universal Sampling) und Ranking Selection zeigt Abbildung 5.3.

Wird bei der Simulation auf die Mutation der Gene verzichtet, so steigt die Fitness
der Populationen zu Beginn vergleichsweise starker an. Nach einigen Generationen stag-
niert die Entwicklung allerdings auf einem fast konstanten Fitnesswert, der unterhalb der
Werte liegt, die unter Einsatz der Mutation moglich sind.

Sobald Gene mit einer geringen Wahrscheinlichkeit mutieren kénnen, steigt der Fitness-
wert auch in spiteren Generationen noch leicht an. Je hoher die Mutationswahrschein-
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lichkeit gewahlt wird, desto héher steigt die Fitness in spidten Generationen.

Dieser Effekt kann bis zu einer Mutationswahrscheinlichkeit von 1 : 100 beobachtet
werden. Ab diesem Wert beginnt die Fitness der Populationen stark zu schwanken. Wird
die Wahrscheinlichkeit fiir Mutationen weiter erhdht, so sinkt die Fitness auf Werte ab,
die sogar unter den Ergebnissen liegen, die bei einem Verzicht auf Mutationen erreicht
werden.

Ohne Mutation werden die Programme ausschlieflich durch Rekombination bereits
bestehender Programme neu geordnet. Durch die Mutation werden neue Programm-
strukturen geschaffen, die den vorhandenen Programmen {iberlegen sein kénnen.

Allerdings bewirkt eine zu hohe Rate der Mutationen eine Verschlechterung der Pro-
gramme, da durch das hiufige zufillige Andern der Gene keine zielgerichtete Entwicklung
mehr moglich ist.

\_/
18 .
/\\J

\/ﬁ\l

16

Fitness

13 SUS + Ranking .
Roulette + Fit.Proport.
SUS + Fit.Proport.

Roulette + Ranking
12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1:25 1:50 1:100  1:200  1:300  1:400 1:500 1:600 1:700  1:800  1:900 1:1000 1:10000 1:100000 Never

Mutationswahrscheinlichkeit

Abbildung 5.4.: Selektionsalgorithmen bei verschiedenen Mutationswahrscheinlichkeiten
nach jeweils 120 Generationen

Werden die verschiedenen Mutationswahrscheinlichkeiten bei den vier vorgestellten Se-
lektionsalgorithmen (Abbildung 5.4) verglichen, so wird deutlich, dass die Verwendung
der Ranking Selection zu héheren Fitnesswerten fiihrt als der Finsatz von Fitness Pro-
portionate Selection.

Stochastic Universal Selection oder Roulette Wheel Selection haben dagegen keinen
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erkennbaren Einfluss auf das Verhalten bei unterschiedlichen Mutationswahrscheinlich-
keiten. Die dargestellten Kurven liegen jeweils sehr nah beieinander.

Weiterhin ist ersichtlich, dass ein Verzicht auf Mutation (in Abbildung 5.4 als 'Nev-
er’ auf der x-Achse eingetragen) bei der Entwicklung in allen vier Kombinationen zu
schlechteren Werten fiihrt. Besonders der Vorteil der Ranking Selection gegeniiber der
SUS geht bei der Deaktivierung des Mutationsvorgangs verloren.
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6. Fazit

Die genetische Programmierung stellt eine Mdoglichkeit dar, den Gegnern in Computer-
spielen eine kiinstliche Intelligenz zu verleihen.

Es hat sich gezeigt, dass nicht alle existierenden Anséitze fiir genetisch basierte Algo-
rithmen fiir die Simulation von Gegnern in Tower Defense Spielen geeignet sind. Durch
umfangreiche Untersuchungen ist es aber gelungen, unter einer Auswahl von untersuch-
ten Algorithmen die effizientesten Kombinationen zu ermitteln. Dabei hat sich besonders
die Kombination von Stochastic Universal Sampling mit Ranking Selection als vorteilhaft
erwiesen.

Die gewonnenen Erkenntnisse iiber die Kombination von Tower Defense Spielen und
sich genetisch entwickelnden Einheiten kénnen dazu verwendet werden, neuartige Spiel-
konzepte zu entwickeln. In einem weiteren Schritt kénnen diese Spiele beispielsweise iiber
eine Online-Spieleplattform einer grofieren Zahl von Spielern vorgestellt werden, um den
Spielwert dieses Konzepts weiter untersuchen zu kénnen.

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Framework kann als Grundlage zur Ent-
wicklung von weiteren Programmen dienen, in denen die genetische Programmierung zur
Problemlésung eingesetzt werden soll.
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