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Kurzfassung

Ein wichtiger Faktor fiir die erfolgreiche Anwendung eines Evolutionédren Algorithmus ist die richtige
Wahl der Simulationsvariablen. Diese Arbeit soll einen Beitrag leisten bestehende Erkenntnisse iiber
die beiden Simualtionsvariablen Generationsgrofle und Mutationsgrofle zu bestétigen.

In dieser Arbeit wurde ein Evolutionirer Algorithmus entwickelt, der Bots zum Spielen des Spiels
Snake trainiert. Inwiefern sich die resultierenden Ergebnisse beim Verdndern der Simulationsvaria-
blen Generationsgro3e und Mutationsgrof3e verhalten, wurde hier untersucht. Um die Forschungsfra-
ge zu losen wurden eine Reihe von Simulationen durchgefiihrt, bei denen die Simulationsvariablen
immer wieder angepasst wurden.

Wie zu erwarten konnte festgestellt werden, dass es fiir die Generationsgrof3e einen optimalen Wert
gibt der zu der groBten durchschnittlichen Spielstérke fiihrt.

AuBerdem konnte bestitigt werden, dass bei einer kleinen Generationsgrof3e das Finden einer guten
Losung stirker vom Zufall abhidngig ist, wihrend gro3e Generationsgroflen zuverldssiger gute Losun-
gen finden.

Des weiteren zeigte sich, dass eine im Laufe der Zeit abnehmende Mutationsgrof3e bessere Ergebnisse
liefert als jede andere untersuchte konstante Mutationsgrofe ist.

Der untersuchte Evolutionédre Algorithmus hat fiir kleine Mutationsgréen die besten Ergebnisse her-
vorgebracht wihrend zu grof3e Werte schnell zu immer schlechteren Ergebnissen fiihrten.
Zusammenfassend kann man sagen, dass sich der entwickelte Evolutionédre Algorithmus wie erwartet
verhalten hat und die vorher aufgestellten Hypothesen bestitigt werden konnten.
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1 Einleitung

1 Einleitung

Von den einfachsten Mikroben bis zum Menschen: die Natur hat bewiesen, dass sie durch die ein-
fachen GesetzmiBigkeiten der Evolution in der Lage ist Lebewesen zu erschaffen die sich auch an
die widrigsten Bedingungen anpassen konnen. Um sich den Erfolg der biologischen Evolution auch
fiir Probleml6sungen in der Informatik zunutze zu machen, wurden die Evolutionédren Algorithmen
entwickelt.

Ein wichtiger Faktor fiir die erfolgreiche Anwendung eines Evolutiondren Algorithmus ist die rich-
tige Wahl der Simulationsvariablen. Diese Arbeit soll einen Beitrag leisten bestehende Erkenntnisse
tiber die beiden Simualtionsvariablen Generationsgroffe und Mutationsgrofle zu bestitigen. Es soll
untesucht werden ob eine verdnderliche Mutationsgrof3e besser ist als eine Konstante. Au3erdem soll
gepriift werden ob es eine optimale Generationsgrofle gibt und wie sich die Ergebnisse fiir davon ab-
weichende Werte verhalten.

In dieser Arbeit wurde ein Evolutiondrer Algorithmus entwickelt, der Bots zum Spielen des Spiels
Snake trainiert. Inwiefern sich die resultierenden Ergebnisse beim Verdndern der Simulationsvaria-
blen Generationsgrofle und Mutationsgrof3e verhalten, wurde hier untersucht.

1.1 Snake

Snake ist ein klassisches Computerspiel, bei dem ein Spieler eine Schlange steuert und mit dieser,
Apfel in einem quadratischen Spielfeld fressen kann. Die Schlange bewegt sich immer gleichformig
in eine Richtung und der Spieler kann durch betitigen der Pfeiltasten die Richtung der Schlange nach
links oder rechts dndern. Mit jedem gefressenen Apfel wird die Schlange ein Stiick linger. Wenn die
Schlange mit ihrem Kopf den Rand des Spielfelds oder den eigenen Korper beriihrt, ist das Spiel
vorbei. Ziel des Spiels ist es nun eine moglichst viele Apfel zu fressen und somit eine moglichst lange
Schlange zu erhalten. Urspriinglich geht das Spiel auf das 1976 erschienene ,,Blockade* von Gremlin
Industries zuriick, bei dem zwei Spieler gegeneinander spielen und versuchen solange wie méglich zu
Uberleben. Daraus entwickelten sich viele verschiedenen Varianten und Klone. Nokia brachte 1997
auf dem Nokia 6110 erstmals das Spiel Snake fiir das Handy heraus, diese Version des Spielprinzips
wird in dieser Arbeit betrachtet.[0]
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Abbildung 1.1: Beispielsituation im Spiel Snake. Das rote Quadrat ist der Apfel und die Reihe von
griinen Quadraten die Snake. Links oben in der Ecke sieht man einen aktuellen Score
von 23 da bereits 23 Apfel gefressen wurden. Die Schlange ist 24 Quadrate lang da
sie am Anfang des Spiels mit der einem Quadrat startet und mit jedem gefressenen
Apfel ein Quadrat linger wird.

1.2 Ziel der Arbeit

Diese Arbeit beschiftigt sich mit dem Trainieren von Bots zum Spielen von Snake mithilfe eines
Evolutiondren Algorithmus (EA). Jeder Bot besitzt ein kiinstliches Neuronales Netzwerk (KNN).
Diese KNN werden mit Daten, die iiber den Spielzustand Auskunft geben, versorgt und treffen dann
mit diesen Informationen die Entscheidung in welche Richtung sich die Snake bewegen soll. Ziel der
Arbeit ist es herauszufinden inwieweit sich die Leistung der trainierten Snakes veridndert wenn die
Simulationsvariablen verdndert werden.

Es folgt eine Betrachtung wie sich unterschiedliche Mutationsgroen (M G) auf das Ergebnis der
Simulationen auswirken, dabei werden eine Reihe von konstanten MG und eine im Laufe der Zeit
kleiner werdende MG miteinander verglichen. Wie schon in anderen Papern gezeigt wurde liefert
eine veridnderliche MG in den meisten Fillen bessere Ergebnisse als eine Konstante.[15] Ob dieser
Zusammenhang auch fiir die hier betrachteten Simulationen gilt, soll gepriift werden.

Des weiteren werden unterschiedliche Generationsgrolen (GG) miteinander verglichen. Die Wahl
einer angemessenen Generationsgrofle ist wichtig um eine gute Losung fiir das vorliegende Problem
zu finden. Zu kleine Werte fithren zu suboptimalen Ergebnissen, wihrend zu groBe Werte unnotig
Rechenkapazititen bendtigen und so in der gegebenen Zeit ebenfalls weniger gute Losungen finden.
[10] [9] Es soll getestet werden wo die optimale GG fiir den vorliegenden EA liegt und wie sich der
EA bei groBen und kleinen GG verhilt.
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1.3 Literatur

Der Entwurf eines EA der KNN trainiert um Snake zu spielen, wurde bereits von Piotr Biatas in ,,Im-
plementation of artificial intelligence in Snake game using genetic algorithm and neural networks
[2] untersucht. Die Implementation des EA in dieser Arbeit ist an den von Bialas vorgestellten Vor-
gehensweisen inspiriert.

Der Einfluss von verinderlichen M G wurde unter anderem von Dirk Thierens in ,,Adaptive mutation
rate control schemes in genetic algorithms* [15] untersucht. Seine Betrachtungen und die anderer
Studien weisen darauf hin, dass eine verdnderliche Mutationsgro3e einer Konstanten iiberlegen ist.
In Thierens Arbeit wurden verschiedene komplexere Methoden der Mutationsgro3enanpassung be-
sprochen, die vorliegende Arbeit beschrinkt sich aber nur auf die Betrachtung einer gleichméBig, im
Laufe der Zeit abnehmende M G.

Wie in dem Paper ,,Genetic Algorithms, Noise, and the Sizing of Populations* [9] von David E. Gold-
berg, Kalyanmoy Deb und James H. Clark unterstrichen wurde, ist die richtige Generationsgrof3e ein
wichtiger Faktor um mit einem EA eine gute Losung zu finden. Das Paper trifft zusammenfassend die
Aussage, dass zu kleine Generationsgroflen stark vom Zufall abhéngen ob sie eine gute Losung fiir
das Problem finden oder bei suboptimalen Losungen stecken bleiben. Wohin gegen EA mit grof3en
GG und genug Zeit, mit hoher Wahrscheinlichkeit eine gute Losung finden. Mit Hinblick auf diese
Erkenntnisse soll auch dieser EA mit verschiedenen GG untersucht werden.

1.4 Struktur der Arbeit

Zunidchst gibt es einen Einblick in die theoretischen Grundlagen die zum Verstindnis dieser Arbeit
notig sind. Danach erfolgt eine detaillierte Beschreibung des evolutionédren Algorithmus der zum Trai-
nieren der KNN verwendet wurde. Im Anschluss werden die Ergebnisse vorgestellt und interpretiert.
Am Ende wird ein Fazit gezogen und ein Ausblick auf die zukiinftigen Entwicklungen zu diesem
Thema gemacht.
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2.1 Theoretische Grundlagen

2.1.1 Kiinstliche Neuronale Netze (KNN)

Die folgenden Erliduterungen sind keine vollstindige Erkldrung aller Konzepte zu diesem Thema. Sie
dienen dazu die notigen Grundlagen zu liefern um die simplen kiinstlichen Neuronalen Netze, die in
den Simulationen verwendet wurden, verstehen zu konnen. Kiinstliche Neuronale Netze sind lernfa-
hige Netze die aus kiinstlichen Neuronen und den dazugehdrigen gerichteten Verbindungen bestehen.
Jede Verbindung besitzt ein sogenanntes Gewicht w, das einen einfachen Zahlenwert darstellt, der
angibt wie stark zwei Neuronen miteinander verbunden sind. Die gerichteten Verbindungen zwischen
den Neuronen dienen der Dateniibertragung, wobei das Gewicht jeweils mit dem zu iibertragenen
Wert multipliziert wird. Im Gegensatz zu herkdommlichen Algorithmen, die immer, stur einen vorge-
gebenen Ablauf abarbeiten, finden KNN durch das Training selber einen Weg, um das Problem zu
losen (ohne, dass von auflen sichtbar ist, wie die Probleme gelost werden). KNN sind in der Lage
nicht lineare Probleme zu 16sen. [11] [2]

Kunstliche Neuronen

Kiinstliche Neuronen (KN) sind einfache Recheneinheiten, die sich ihrer Struktur und Funktionsweise
an den Neuronen aus der Natur orientieren, aus denen z.B. das menschliche Gehirn besteht und die
dort fiir die Datenverarbeitung zustindig sind. Ein Neuron bekommt immer einen Eingabevektor x
mit n Werten aus dem dann ein skalarer Wert berechnet wird. Die Berechnung, fiir ein Neuron mit
dem Index j, lauft dabei so ab, dass zuerst jeder Wert x; des Vektors mit dem dazugehorigen Gewicht
w;; multipliziert wird und alle diese Einzelergebnisse dann addiert werden. Diese erste Berechnung
produziert die sogenannte Netzeingabe net;. Zusammengefasst ist die Netzeingabe also definiert als:

n

netj = Z(Wij . x,-) 2.1)

i=0

Im nichsten Schritt wird die net; in eine Aktivierungsfunktion ¢ eingesetzt um, somit die Aktivierung
o zu berechnen. Dabei wird die Aktivierungsfunktion vom Schwellwert 6; beeinflusst, er gibt an, an
welchem Punkt ¢ die grofite Steigung besitzt. Dieses Verhalten der Aktivierung ist den biologischen
Neuronen nachempfunden die ebenfalls eine Reizschwelle besitzen ab der sie angeregt werden. Die
Aktivierung berechnet sich also wie folgt:

0j = p(net;,6;) (2.2)

Der ausgegebene Wert fiir 0; kann nun an die nichsten Neuronen weitergeleitet werden. [2]
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Gewichtungen

Eingaben
X7
Aktivierungs-
funktion
X @ Netzeingabe
net;
> g
X @ Aktivierung
Ubertragungs-
: : funktion
0.

J
Schwellwert

Abbildung 2.1: Aufbau eines Kiinstlichen Neurons iibernommen aus Wikipedia [5]

Aktivierungsfunktionen

Fiir die Wahl der Aktivierungsfunktion gibt es viele verschiedene Moglichkeiten. Die am hidufigsten
verwendeten sind die Heavyside-Funktion, die Logistik-Funktion, der Tangens Hyperbolicus und die
Gleichrichter Funktion (auch ReLU oder Rectifier Funktion genannt). Welche Aktivierungsfunkti-
on fiir ein KNN verwendet wird hingt stark, von dem zu 16senden Problem ab. Es empfiehlt sich
verschiedene Varianten in Simulationen zu testen und miteinander zu vergleichen. Im Allgemeinen
kann man sagen, dass Funktionen mit linearen Verldaufen nur fiir einfachere KNN mit einer versteck-
ten Verarbeitungsschicht geeignet sind, da eine Komposition linearer Funktionen wieder eine lineare
Funktion ergibt. [1][2]

Im Folgenden sind die Heavyside-Funktion, die Logistik-Funktion, der Tangens Hyperbolicus und
die Gleichrichter Funktion nochmal dargestellt.

Heavyside Funktion [1]
0 firx <6

1 firx > 6

p(x,0) = {

-15

Abbildung 2.2: Heavyside Funktion mit 6 = 0,
Grafik erstellt auf geogebra.org[4]
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Logistische Funktion [1]

1
o(x,0) = ——— (2.3)
l+e &

Die Logistische Funktion besitzt eine zusétzliche Variable k, mit der die Steigung um den Schwellwert
herum veridndert werden kann (siehe Grafik).

-15

Abbildung 2.3: Logistische Funktion mit # = 0 und verschiedenen k (griin k = 0.2, blau k = 0.5 und
rotk=1,
Grafik erstellt auf geogebra.org[4]

Tangens Hyperbolicus [1]

w(x,0) =tanh(x — 0) 2.4)

05

-0.5

-

-15

Abbildung 2.4: Tangens Hyperbolicus mit 8 = 0 ,
Grafik erstellt auf geogebra.org[4]



2 Methoden

Gleichrichter Funktion [1]
0 fiirx < 9]'

o(x,0) = {

X firx > 6,

15

Abbildung 2.5: Gleichrichter Funktion (auch Rectifier- oder ReLU-Funktion genannt) mit 6 = 0,
Grafik erstellt auf geogebra.org[4]

Aufbau kiinstlicher Neuronaler Netze

Eine hiufige Art der KNN, die auch fiir die Simulationen in dieser Arbeit verwendet wurden, sind die
so genannten Feed-Forward-Netze. Diese Netze bestehen aus mehreren Schichten von kiinstlichen
Neuronen, dabei gibt es immer eine Eingabeschicht (engl. Input Layer), eine oder mehrere versteckte
Verarbeitungsschichten (engl. Hidden Layer) und eine Ausgabeschicht (engl. Output Layer). Ein Bei-
spiel fiir ein Feed-Forward-Netz ist in der folgenden Abbildung 2.6 sichtbar. Dieses Netz besitzt eine
Eingabeschicht mit n KN, eine versteckte Verarbeitungsschicht mit m KN und eine Ausgabeschicht
mit drei KN. Wie in der Abbildung zu sehen sind die kiinstlichen Neuronen bei Feed-Forward-Netzen
immer nur mit den direkt benachbarten Schichten verbunden und geben ihre Output Werte gerichtet
von links nach rechts weiter. Es gibt also kein Verbindungen zwischen KN in der selben Schicht oder
Riickkopplungen in die vorherige Schicht. [7]
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Versteckte

Eingabeschicht

Verarbeitungsschicht Ausgabeschicht

(1)
&

W
X e
o/

Abbildung 2.6: Ein beispielhaftes Feed-Forward-Netz mit einer versteckten Verarbeitungsschicht und
drei KN in der Ausgabeschicht. Die einzelnen KN werden mit N[i,j] bezeichnet, wo-
bei i fiir die jeweilige Schicht und j fiir die Position in der Schicht steht, in der sich
die KN befinden. Quelle: eigene Abbildung

Trainieren

Kiinstliche Neuronale Netze zu trainieren ist ein sehr umfangreiches Thema, zu dem es viele Heran-
gehensweisen gibt. Allgemein gilt, dass die Bestandteile des Netzes stiickweise veridndert werden bis
das Netz die gewiinschten Ausgaben liefert. Gédngige Maflnahmen zum Trainieren sind: die Werte der
Gewichte anpassen, die Schwellenwerte der Aktivierungsfunktionen anpassen, 16schen oder hinzufii-
gen von Verbindungen etc. Es ist aber moglich nur durch die Veridnderung der Gewichte bereits sehr
gute Lernergebnisse zu erreichen. Die hdufigsten Lernverfahren sind: iiberwachtes Lernen (engl. Su-
pervised Learning), uniiberwachtes Lernen (engl. Unsupervised Learning) und bestirkendes Lernen
(engl. Reinforcement Learning). [?]

Auf diese Lernverfahren wird in dieser Arbeit nicht weiter eingegangen da die KNN der Bots mit
einem Evolutiondren Algorithmus trainiert werden, dazu mehr im nichsten Kapitel.



2 Methoden

2.1.2 Evolutionare Algorithmen

Evolutionidre Algorithmen sind eine Klasse von Optimierungsverfahren. Ihre Funktionsweise ist der
natiirliche Evolution nachempfunden. EA besitzen mannigfaltige Anwendungsmoglichkeiten, z.B. in
der Industrie, in der Finanzwelt oder in der Robotik, um nur einige Beispiele zu nennen. Im Folgenden
wird die Funktionsweise eines EA zum Trainieren von Bots zum Spielen eines Spiels erklirt. Jeder
Bot hat ein KNN, dass die Entscheidungen wihrend des Spiels trifft. Nach dem Generieren der ersten
Generation gliedert sich der Algorithmus in die folgenden fiinf Phasen: Spielphase, Bewertung der
Fitness, Selektion, Reproduktion und Mutation. Der Ablauf der einzelnen Phasen ist schematisch in
Abbildung 2.7 zu sehen. [5]

Zufilliges Generieren
der ersten Generation

Spielphase

Bewertung der Fitness

Abbildung 2.7: Ablauf eines evolutiondren Algorithmus. Quelle: eigene Abbildung
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Zufalliges Generieren der ersten Generation

Der erste Schritt besteht darin, die initiale Generation zu generieren. Das Ziel dieser Phase ist es
eine anfiangliche Generation von Individuen mit gleichverteilten, zufilligen Genen zu bilden, auf die
dann die Optimierung durch die Mittel der Evolutiondren Algorithmen angewendet werden kann. Die
Gene bilden hierbei die Gewichte des KNN. Dafiir werden so viele KNN mit zufilligen Gewichten
generiert, wie im Vorfeld als Generationsgrofle (GG) definiert wurden. Jedes Individuum wird durch
eines der KNN reprisentiert.[8] [17]

Spielphase

Jedes Individuum in der aktuellen Generation spielt das Spiel entweder bis eine festgelegte Zeit ab-
gelaufen ist oder bis es das Spiel verloren hat. [&]

Bewerten der Fitness

Wenn alle Individuen einer Generation das Spiel gespielt haben, bekommen jedes Individuum, auf
Grundlage einer Fitness-Funktion, eine Bewertung zugewiesen. Die Fitness-Funktion misst anhand
einer oder mehrerer Parameter wie gut das jeweilige Individuum das Spiel gespielt hat. Mogliche
Parameter konnen z.B. die erreichte Punktzahl, die Spielzeit etc. sein. Die Beschaffenheit der Fitness-
Funktion ist stark von der Aufgabe abhingig die die Bots 16sen sollen. Um eine Fitnessfunktion
zu finden muss dariiber nachgedacht werden welches Verhalten der Bots wahrscheinlich zum ge-
wiinschten Ziel fiihrt. Oft ist es sinnvoll nicht nur beim erreichen des Ziels einen hohen Fitnesswert
zu vergeben, sondern auch schon Teilerfolge zu belohnen. Es ist vorteilhaft verschiedene Varianten
auszuprobieren, immer unter dem Gesichtspunkt welche Funktion das beste Ergebnis liefert. Es ist
auflerdem moglich die Fitness-Funktion im Laufe der Simulation anzupassen, um so zu versuchen
bestimmte Eigenschaften der Bots stirker zu Gewichten. [12] [¥]
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Selektion

Nachdem jedes Individuum einen Fitness-Wert erhalten hat, geht es nun in die Selektions-Phase. In
diesem Schritt geht es darum die Individuen auszuwihlen die sich im nédchsten Schritt reproduzieren
und ihre Gene an die nichste Generation weitergeben. Hier gibt es viele verschiedene Moglichkeiten
die Individuen auszuwihlen, Beispiele sind:

Proportionate Selection [3]:
Bei diesem Verfahren werden Individuen zufillig ausgewihlt die Wahrscheinlichkeit fiir ein einzelnes
Individuum ausgewihlt zu werden wird durch die folgende Formel berechnet:

Ji

i == 2.5)
Py

fi . Fitnesswert eines Individuums
n : Anzahl der Individuen in der Generation

Tournament Selection [7]:
Dabei werden aus k zuféllig ausgewihlten Individuen einer Generation, die Besten, mit einer be-
stimmten Wahrscheinlichkeit P, ausgewihlt. Die Wahrscheinlichkeit P wird berechnet durch:

P=p-(1-p) (2.6)

p . Grundwahrscheinlichkeit
i : Fitness-Rang des jeweiligen Individuums, das beste Individuum hat i=0 das zweitbeste i=1
und so weiter (i=[0...k-1])

Die richtige Belegung der Parameter p und k& wird experimentell durch Variation der Werte ermittelt.

Truncation Selection [16]:

Hierbei werden alle Individuen der Generation nach ihren Fitness-Werten sortiert und dann werden die
besten x% ausgewihlt. Die passende Grofie von x sollte ebenfalls durch ausprobieren verschiedener
Werte ermittelt werden.

Welche Art der Selektion die Richtige fiir ein gegebenes Problem ist muss durch Experimente her-
ausgefunden werden. [16] [3] [7]

11
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Reproduktion

In der Phase der Reproduktion (engl. Crossover) pflanzen sich die vorher selektierten Individuen fort
und produzieren so die neue Generation von Bots. Hierbei gibt es ebenfalls viele verschiedene Her-
angehensweisen, die je Problemstellung einen hohen Einfluss auf das Ergebnis haben konnen. Ein
wichtiger Faktor fiir der Wahl der Art der Reproduktions Methode ist die Art der Problemreprisen-
tation. Die Gene der Individuen konnen entweder durch einzelne Bits, reelle Zahlen oder Integer
reprasentiert werden. Im Allgemeinen werden immer zwei Bots ausgewdhlt, die dann ihre Gene re-
kombinieren. Dabei sind grundsitzlich zwei Fragen zu kldren: erstens wie die Bots ausgewéhlt werden
und wie die Rekombination der Gene erfolgt. Im Folgenden werden géingige Arten der Reproduktion
vorgestellt.[8] [17]

One-Point Crossover:

Hierbei werden aus den zuvor selektierten Individuen zwei zufillig ausgewihlt (hier als Vater- und
Mutter-Bot bezeichnet). Danach werden alle ihre Gene als lange Listen betrachtet die dann in an
einem bestimmten Punkt in zwei kleineren Listen geteilt werden. Aus jeweils einer Teilliste von
Mutter- und Vater-Bot wird dann das Genom eines neuen Individuums gebildet (hier der Kind-Bot).
Der Punkt an dem die Listen getrennt werden, kann entweder fest sein oder zufillig gewihlt werden.
Diese Methode ist sowohl fiir Genreprisentationen mit Bits, reelen Zahlen und mit Integern moglich.
Der Prozess ist in der Abbildung 2.8 veranschaulicht. [17]

Vater-Bot

Mutter-Bot

Kind-Bot

LI

Abbildung 2.8: One-Point-Crossover mit Teilung der Elterngenome in der Mitte. Die Gene sind hier
durch reelle Zahlen reprisentiert. Quelle: eigene Darstellung
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Uniform Crossover:

Eine weitere verbreitete Form des Crossovers ist das Uniform Crossover. Hierbei werden wieder zwei
Bots als Eltern fiir den neuen Bot ausgewihlt. Im Anschluss werden alle ihre Gene als lange Listen
betrachtet und durch beide Listen wird parallel iteriert. Beim Iterieren wird an jeder Position zufillig
das jeweilige Gen des Vaters oder das der Mutter ausgewihlt und fiir den Kind-Bot verwendet. Diese
Form des Crossovers gilt als eine der besten Varianten und sorgt fiir eine gleichméfige Mischung der
Gene der Eltern.[17]

Vater-Bot

Mutter-Bot

Kind-Bot

Abbildung 2.9: Uniform Crossover. Die Gene sind hier durch reelle Zahlen reprisentiert. Quelle: ei-
gene Darstellung

Real Crossover:

Wenn die Gene durch reelle Zahlen reprisentiert werden, kann auch die Real Crossover Methode
verwendet werden. Jedes neue Gen des Kind-Bots wird dann aus dem Durchschnitt der beiden Gene
der Eltern (an dieser Position) berechnet. Der Ablauf ist in Abbildung 2.10 nochmal verdeutlicht. [17]

(8]

Vater-Bot

Mutter-Bot

M-8 038 071 -0.365 0.17 0.925 0.495 -0.315 028 -0.045 -0.22

Abbildung 2.10: Real Crossover Method. Die Gene sind hier durch reelle Zahlen représentiert. Quel-
le: eigene Darstellung
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Mutation

Im Anschluss an die Reproduktionsphase, durchlduft die neu kreierte Generation nun die Mutati-
onsphase. In dieser Phase wird nun ein bestimmter Prozentsatz an Individuen der neuen Generation
ausgewdhlt und deren Erbgut anschlieend mutiert. Das Mutieren erfolgt so, dass ein gewisser An-
teil der Gewichte des KNN eines Bots zufillig verdndert werden. Das kann so aussehen, dass diese
Gewichte komplett durch eine Zufallszahl ersetzt werden oder aber mit einem gewissen zufilligen
Wert addiert werden. Diese zufillige Verinderung der Gene ist notwendig, um den Suchraum nach
guten Losungen absuchen zu konnen. Die Mutationsrate darf jedoch auch nicht zu grof} sein, da die
Bots sonst nicht in der Lage sind dazuzulernen (da zu viele Gewichte nach jedem Duchlauf der Mu-
tation durch Zufallszahlen ersetzt werden). Es kann ratsam sein, den Anteil an mutierten Bots und
den Anteil an den Gewichten die mutiert werden im Laufe der Simulation zu verindern. Ahnlich wie
bei der Selektion ist es auch hier hilfreich zu Beginn eher viele Bots zu mutieren und eine hohere
Mutationsrate zu haben und beide Werte zum Ende hin kleiner werden zu lassen. Die hohe Anzhal
an zufilligen Verdnderungen ist zum Start hilfreich um alle hinreichend guten Losungskanidaten aus-
findig zu machen. Spéter konnen durch weniger Mutation bereits gefundene, gute Losungen weiter
verfeinert werden, ohne dabei die Fortschritte durch zu viel Zufilligkeit zu verlieren. [16] [15][8]
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2.2 Der Evolutionare Algorithmus in dieser Arbeit

Nachdem im vorherigen Abschnitt die allgemeine Funktionsweise von EA gezeigt wurden, wird im
Folgenden der fiir diese Arbeit entwickelte EA erklart.

2.2.1 Allgemeine Spielbedingungen

Das Spiel findet auf einem 20x20 Feldern grofen Spielfeld statt. Die Snake hat am Anfang die Linge
eins und startet auf einem zufilligen Feld innerhalb eines 10x10 Feldes um die Mitte des Spielfel-
des herum. Es wird immer ein Apfel an einer zufilligen Stelle platziert. Wenn die Snake den Apfel
gefressen hat, wird ein Neuer zufillig platziert. Die Snake bewegt sich durchgéngig und kann vom
Bot nach ,,Norden®, ,,Stiden, ,,Osten‘* oder ,,Westen‘ gesteuert werden (Abhidngig vom Output des
KNN). Abhéngig davon, in welche Richtung sich die Snake aktuell bewegt, biegt sie dann nach links
oder rechts ab oder behilt ihre Richtung bei.

Wenn sich zum Beispiel die Snake gerade nach ,,Osten* bewegt und das KNN entscheidet, dass die
neue Bewegungsrichtung ,,Siiden* ist wird die Snake nach rechts abbiegen (Siehe Abbildung 2.11).
Wenn die Entscheidung wiederum auf ,,Westen* fillt behilt die Snake ihre Richtung bei, da es nicht
moglich ist sich direkt entgegengesetzt zur aktuellen Bewegungsrichtung zu drehen.

Norden Norden

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 195 20 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

[ =

!

10 10
Westen
Osten Westen Osten

Siden

Abbildung 2.11: Das linke Bild zeigt eine Snake die sich gerade Richtung Osten bewegt,das rechte
Bild zeigt die neue Bewegungsrichtung nachdem der Output des KNN ,,Siiden* er-
geben hat und die Snake den nédchsten Schritt gemacht hat

Um die Zeit addquat messen zu konnen, wird das ganze Geschehen in einzelne Zeitschritte aufge-
teilt. Ein Zeitschritt ist das Weiterbewegen der Snake um ein Feld nach vorne, links oder rechts. Um
dem Spiel eine Zeitbegrenzung zu geben, bekommt die Snake mit jedem gefressenen Apfel 150 Zeit-
schritten dazu. Wenn die Snake alle Zeitschritte verbraucht hat, ist das Spiel vorbei. Das Spiel endet
auflerdem, wie gewohnlich, wenn der Kopf der Snake die Spielfeldgrenze oder den eigenen Korper
beriihrt.
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2.2.2 Informationsiibertragung an das KNN

Jede Snake wird durch die Ausgaben eines KNN gesteuert, in das einmal pro Zeitschritt Daten iiber
die aktuelle Spielsituation gegeben werden. Welche Daten das KNN bekommt ist in Tabelle 2.1 be-

schrieben.

] Eingabe-Neuronen \

Eingabedaten

Abstand vom Kopf der Snake zum Apfel, wird berechnet mit:
1 \/( XSnake—XAp. fcl YSnake=Y Apfel )2
Fenstergroﬁe Fenstergrofie

2 I wenn xgpake — Xapfer > 0, sonst 0
3 1 wenn ys,ake — YApfel > 0, sonst 0
4 Das Qudrat in der 1. Reihe und 1. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
5 Das Qudrat in der 1. Reihe und 2. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
6 Das Qudrat in der 1. Reihe und 3. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
7 Das Qudrat in der 2. Reihe und 1. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
2 Das Qudrat in der 2. Reihe und 3. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
9 Das Qudrat in der 3. Reihe und 1. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
10 Das Qudrat in der 3. Reihe und 2. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
1 Das Qudrat in der 3. Reihe und 3. Spalte im 3x3 Feld um den snake-Kopf,

0 wenn dort freies Feld ist, 1 wenn dort der Korper der Snake oder die Wand ist
12 1 wenn sich die Snake im nichsten Zeitschritt nach Norden bewegen kann, sonst O
13 1 wenn sich die Snake im néchsten Zeitschritt nach Stiden bewegen kann, sonst 0
14 1 wenn sich die Snake im néchsten Zeitschritt nach Westen bewegen kann, sonst 0
15 1 wenn sich die Snake im néchsten Zeitschritt nach Osten bewegen kann, sonst 0

Anzahl der Qudrate die die Snake lang ist, im Verhiltnis zur
16 gesamten Anzahl an Quadraten des Spielfeld, wird berechnet mit:
Quadratesnake
Quadratespicifeld

Tabelle 2.1: Belegung der Neuronen an der Eingabeschicht. Die Werte Xsqke, XApfels YSnake, und
Yaprel sind die Koordinaten des Apfels und des Kopf der Snake auf dem Spielfeld

Die Daten die den Eingabe-Neuronen erhalten wurden intuitiv ausgewihlt. Das Ziel war es eine mog-
lichst gute Beschreibung der Spielsituation zu liefern mit moglichst wenig Eingabe-Neuronen, um die
Rechenzeit zu verringern. Die Eingabewerte 1 bis 3 sollen dem Bot zeigen wo sich der Apfel befindet.
Die Werte 4 bis 11 stellen ein Sichtfenster fiir die direkt angrenzenden Felder um den Kopf der Snake
herum dar. Dieses Sichtfenster soll es dem Bot ermdglichen einen freien Weg zu finden, ohne die
Spielfeldgrenze oder den eigenen Korper zu berithren. Die Werte 12 bis 15 geben Auskunft dariiber,
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in welche Richtung sich die Snake aktuell bewegt und demzufolge auch, welche Bewegungsrichtun-
gen als nidchstes moglich sind. Der Wert fiir das Neuron 16 wurde einbezogen um eine Information
dariiber zu liefern, welche Linge die Snake aktuell besitzt, so dass der Bot die Moglichkeit hat sein
Spielverhalten daran anpassen zu konnen. Die Eingabewerte wurden intuitiv normalisiert da Studien
gezeigt haben, dass Normalisierung fiir das Trainieren von KNN mittels Backpropagation zu einer
schnelleren Lernrate und einer niedrigeren Fehlerrate fithren konnen. [14]

Norden

Eingabe-Neuronen I Eingabedaten |
7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 I | 0.316

2 1
3 1
4 0
5 1
6 1
7 0
8 1
9 0
10 0

16 0,0325

Abbildung 2.12: Auf dem linken Bild sieht man eine Beispielsituation wie der Abstand vom Kopf der
Snake zum Apfel gemessen wird und das Sichtfeld der Snake um den Kopf herum
aussieht. In der rechten Tabelle ist die entsprechende Eingabe ins KNN fiir diese
Spielsituation sichtbar.

In Abbildung 2.12 ist eine Beispielsituation in einem Spiel von Snake auf einem Ausschnitt des 20x20
Spielfeldes. Der Kopf der Snake befindet sich am rechten Rand des Spielfeldes, die Blau markierten
Quadrate um den Kopf herum stellen das Sichtfeld der Snake dar. Die Eingabe in das KNN fiir diesen
Fall ist in der rechten Tabelle eingetragen.

Die erste, gelb markierte Zeile enthélt den Abstand vom Kopf der Snake zum Apfel (genaue Berech-
nung siche Tabelle 2.1). Die Zeile 2 enthilt den Wert 1 weil sich der Apfel weiter nordlich als der
Kopf der Snake befindet. Ebenso erhilt das Eingabe-Neuron 3 eine 1 da sich der Apfel weiter westlich
als der Kopf der Snake befindet (fiir die Berechnung siehe Tabelle 2.1).

Die Eingabe-Neuronen 4 bis 11 erhalten entweder 1 oder O als Eingabe, je nach dem ob sich die
Snake in die umliegenden Felder bewegen kann oder nicht. Das Eingabe-Neuron 12 bekommt eine 0
da sich die Snake momentan nach Sitiden bewegt und deswegen im nichsten Schritt nicht ihre Rich-
tung auf Norden dndern kann. Dementsprechend bekommen die Eingabe-Neuronen von 13 bis 15 die
Werte 1 da sich die Snake im néchsten Zeitschritt in diese Richtungen bewegen kann. Die Zeile 16
enthélt den Wert 0, 0325 da die Snake 13 Felder lang ist und das gesamte Spielfeld 400 Felder gro3

ist (305 = 0,0325, siehe auch Tabelle 2.1)
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2.2.3 Simulationsvariablen

Im Nachfolgend werden alle Simulationsvariablen erklért die das Verhalten des entwickelten EA be-
stimmen. In den weiteren Erkldarungen auf den nichsten Seiten werden meistens die entsprechenden
Abkiirzungen der Variablen verwendet.

GenerationsgroBe (GG):

Die Generationsgrofe definiert wie viele Individuen jede Generation enthilt. Sie wird am Anfang
einmal festgelegt und kann wihrend der Simulation nicht mehr veréndert werden.

Bestsize (BS):

Die Bestsize legt fest wieviel Prozent der Bots einer Generation fiir die Produktion der nichsten Ge-
neration ausgewihlt werden. Dabei werden immer die X% Individuen mit den hochsten Fitnesswerten
gewilt. Der Wert kann wihrend der Simulation, durch vorher festgelegt Start- und Endwerte, ange-
passt werden.

MutationsgroBe (MG):

Die Mutationsgrof3e definiert wie viel Prozent an Individuen einer Generation, nach dem Crossover,
fiir die Mutation ausgewdhlt werden. Die zu mutierenden Individuen werden dabei zufillig aus der
Menge der neuen Individuen ausgewihlt. Diese Variable kann wéhrend des Verlaufs der Simulati-
on angepasst werden (wie das gemacht wird wird im Abschnitt ,,Durchfiihrung der Experimente
erklirt).

Mutationsfaktor (MF):

Der Mutationsfaktor legt fest wie viele Gewichte in den KNN, der fiir die Mutation ausgewéhlten
Individuen, mutiert werden. Die Gewichte die in den KNN mutiert werden, werden zufillig ausge-
wihlt. Auch dieser Wert kann wihrend der Simulation, durch vorher festgelegte Start- und Endwerte,
angepasst werden.

Timesteps (7'5):

Die Variable Timesteps definiert wieviele zusitzliche Zeitschritte jedes Individuum beim Fressen ei-
nes Apfels erhilt. Mit jedem Schritt den die Snakes beim Spielen machen wird ein Zeitschritt ver-
braucht. Wenn die Snake kein Zeitschritte mehr hat ist das Spiel beendet. Diese Variable wurde fest
auf 150 fiir alle Simulationen festgelegt.
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2.2.4 Ablauf des Evolutionaren Algorithmus
Zufalliges Generieren der ersten Generation

Fiir die erste Generation werden so viele KNN erstellt wie vorher in GG definiert worden sind. Es
handelt sich dabei immer um 16x11x4 KNN. Das bedeutet, dass sich in der Eingabeschicht 16, in
der versteckten Verarbeitungsschicht 11 und in der Ausgabeschicht 4 kiinstlichen Neuronen befinden.
Die 4 KN in der Ausgabeschicht stehen jeweils fiir die Bewegungsrichtungen ,,Norden®, ,,Siiden®,
,Osten* und ,,Westen*. Das KN das nach der Eingabe der Daten in die Eingabeschicht den hochsten
Wert ausgibt bestimmt die Bewegungsrichtung im néchsten Zeitschritt. Die Gewichte werden mit
gleichverteilten, reellen Zahlen zwischen -1 und 1 initialisiert. Als Aktivierungsfunktion wird die
ReLU-Funktion verwendet, dessen Schwellwert fest bei 6 = 0 liegt. Das Trainieren der KNN erfolgt
spater ausschlieBlich iiber die Veranderung der Gewichte.

Spielphase

In der Spielphase startet jeder Bot mit 7S = 150 Zeitschritten auf seinem Zeitkonto. Mit jedem
gefressenen Apfel, bekommt der Bot weitere 7'S Zeitschritte. Das Spiel endet fiir den Bot wenn das
Zeitkonto leer ist. Das Spiel endet auBerdem, wie gewohnlich, wenn der Kopf der Snake die Spielfeld-
grenze oder den eigenen Korper beriihrt. Das Spielen lduft so ab, dass die Snake bei jedem Zeitschritt
die Informationen iiber den aktuellen Spielstand in sein KNN gespeist bekommt (siehe Abschnitt ,,In-
formationsiibertragung an das KNN*). Das KNN berechnet daraus die neue Bewegungsrichtung (also
,Norden®, ,.Siiden®, ,,Osten* oder ,,Westen*) und diese wird dann von der Snake auf dem Spielfeld
umgesetzt.

Bewerten der Fitness

Zum Bewerten der Fitness wurde die folgende Fitnessfunktion F verwendet:

T

F=0I+_— 2.7
TS 2.7)

[ . Liénge die die Snake erreicht hat

T @ Zeitschritte die die Snake gespielt hat

TS : Die Simulationsvariable 7'S hat den Wert 150

Fiir die Wahl der Fitnessfunktion gibt es viele Moglichkeiten und sie kann, je nach dem was das
gewiinschte Endresultat ist, verdndert werden. In diesem Fall wurde eine Funktion gewihlt die sowohl
die erreichte Linge [ der Snake als auch die Zeit, die die Snake gespielt hat, 7 mit einkalkuliert. Der
Gedanke dahinter ist, dass es am Anfang wichtig ist, dass die Bots erst einmal lernen nicht gegen
die Spielfeldgrenze zu laufen, da sie dann sofort verlieren wiirden. Zusitzlich wird /2 addiert um das
eigentliche Ziel, die Maximierung der Linge, ebenfalls zu belohnen. Dadurch, dass / quadriert wird
fallt die erreichte Lange am Anfang bei kleinen Lingen noch nicht so stark ins Gewicht im Verhéltnis
zur Division aus 7 und 7'S. Bei groBen Lingen ist die Spielzeit dann wiederum vernachldssigbar und
hat fast keinen Einfluss mehr da /% sehr stark wichst.
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Selektion

Die Selektion gestaltet sich so, dass die gesamte Generation nach Ihren Fitness-Werten sortiert wird.
Im Anschluss werden davon die Besten x% ausgewéhlt (x lag in den durchgefiihrten Simulationen
immer bei 10%). Danach wird die Menge der Auserwéhlten noch einmal gemischt um im néchsten
Schritt, bei der Reproduktion, eine bessere Durchmischung der Erbanlagen zu gewihrleisten.

Reproduktion

Im Anschluss an die Selektion erfolgt nun die Reproduktion. Dafiir wird im ersten Schritt die Menge
der vorher selektierten Bots in zwei gleich groe Gruppen aufgeteilt, ,,weibliche* und ,,ménnliche*
Bots. Im zweiten Schritt werden beide Gruppen nach den Fitnesswerten sortiert, so dass die besten
Bots der beiden Gruppen die meisten Nachkommen produzieren. Im dritten Schritt wird jeweils ein
Bot aus der Menge der ,,weiblichen* Bots ausgewihlt und dann mit allen ,,midnnlichen* Bots rekom-
biniert. Dabei produziert jedes Paar mehrere Nachkommen, so dass die neue Generation vollstindig
mit neuen Bots aufgefiillt werden kann. Die Menge der produzierten Nachkommen pro Elternpaar
(P) wird mit folgender Formel berechnet:

P= ﬁ (2.8)
GG : Generationsgrofle
#M . Anzahl der ,,midnnlichen Bots
#W . Anzahl der ,,weiblichen‘ Bots

Durch die Formel wird garantiert, dass immer mindestens genau so viele Bots produziert werden,
dass die neue Generation wieder auf eine Gesamtgrofle von GG kommt.

Der ganze Prozess wird so lange wiederholt bis jeder ,,weibliche* Bot mit jedem ,,ménnlichen* Bot
rekombiniert wurde. Wenn mehr Individuen produziert wurden, als in GG definiert ist, werden die
iberschiissigen aussortiert so, dass die neue Generation wieder genau gleich grof ist wie die Vor-
herige. Bei der Rekombination wird die Uniform Crossover Methode verwendet (Erkldarung sieche
,Uniform Crossover im Abschnitt 2.1.2).

In Abbildung 2.13 ist der Ablauf der Reproduktion nochmal an einem kleinen Beispiel erklirt.
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Kind Bots

Weibliche Bots Mannliche Bots

Kind 1.1.1

Nr:1
Fitnesswert: 12

I Nr.:2
. Fitmesswert: 8,5
Nr:3 Kind 1.2.2
Fitnesswert: &
Kind 1.3.1

Kind 1.3.2

Kind 1.1.2

Rekombination

Kind Bots

Weibliche Bots Minnliche Bots
Kind 2.1.1

Nr.:1 =
Fitnesswert: 12 Kind 2.1.2
MNr.:2 . .
m K
Kind 2.2.2 Kind 1.2.2

Kind 2.3.1 Kind 1.3.1

‘ m fndise
Kind Bots

Weibliche Bots Mainnliche Bots

Kind 1.1.1

Fitnesswert: 8,5

-9
=
e

Rekombination

Nr.: 3
Fitnesswert: 6

Kind 2.1.1 Kind 1.1.1

Nr.:1

Fitnesswert: 12 Kind 3.1.2 Kind 2.1.2 Kind 1.1.2

Nr.: 2

Fitnesswert: 8,5 Kind 2.2.1

Nr.:3
Fitnesswert: 6

Rekombination

Kind 3.3.1 Kind 2.3.1

Kind 3.3.2

Abbildung 2.13: Hier eine beispielhafte Veranschaulichung des Ablaufs der Reproduktion, mit GG =
18 und BS = 34%. Aus den Werten fiir BS und GG folgt, dass 6 Bots fiir die Repro-
duktion ausgewihlt werden, diese werden dann in zwei Gruppen von jeweils 3 Bots
aufgeteilt, einmal die ,,weiblichen‘ Bots und einmal die ,,mdnnlichen* Bots. Die Bil-
der I, II. und III. zeigen wie durch die Liste der ,,weiblichen* Bots iteriert wird und
die Rekombination mit jedem ,,ménnlichen* Bot erfolgt. Wenn die entsprechenden
Werte fiir diesen Fall in die Formel 2.8 eingesetzt werden, erhélt man % = 2, dem-
zufolge werden aus jedem Elternpaar 2 neue Kind-Bots rekombiniert. In Bild III. ist
die Reproduktion abgeschlossen und man sieht, dass eine neue Generation mit einer
GroBe von 18 Bots entstanden ist.

Kind 1.3.1
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Mutation

Im letzten Schritt durchlduft die neu gebildete Generation die Mutation. Hier werden prozentual so
viele Bots fiir die Mutation ausgewdhlt wie in der Simulationsvariable MG definiert ist. Von den
ausgewihlten Individuen werden M F % der Gewichte ihrer KNN mutiert. Wenn ein Gewicht mutiert
werden soll, wird sein urspriinglicher Wert durch eine gleichverteilte, reelle Zufallszahl zwischen -1
und 1 ersetzt.

Nachdem auch die Mutation beendet wurde, kommt die neue Generation wieder in die Spielphase
und der Prozess beginnt von neuem. Der Algorithmus wird so lange wiederholt bis die am Anfang
definierte Simulationszeit zu Ende ist.

2.2.5 Pseudocode

In den folgenden Abbildungen wird der Pseudocode fiir den Programmcode des EA dargestellt und
kurz erklirt.

Hauptalgorithmus

In Listing 2.1 ist der Hauptalgorithmus des EA dargestellt. In den Zeilen 1 bis 5 sind nochmal die
Simulationsvariablen eingetragen, sie miissen vor dem Start der Simulation mit Werten initialisiert
werden. Sie werden in den folgenden Listings als globale Variablen betrachtet.

In Zeile 7 wird die Variable ,,snakes* mit der ersten Generation von zufillig generierten KNN initia-
lisiert. Ab Zeile 8 wird dann die Simulation so lange ausgefiihrt bis die Simulationszeit zu Ende ist.
Der Algorithmus ruft die Funktionen ,,evalFitness()* und ,,newGeneration()* auf, diese werden in den
nichsten Abschnitten gezeigt.

Listing 2.1: Hauptalgorithmus des EA

GG : Number of snakes per Generation

> BS : Percentage of snakes choosen for reproduction
s MF : Percentage of weights to be mutated
+ MG : Percentage of snakes to be mutated

5

6

8

9

10

11

12

13

14

15

TS : Gained time steps per eaten apple

snakes = initializeFirstGeneration ()
while time left do:
ergebnisse_generation := (empty list)
for snake in snakes do
snake_player := (emtpty list)
snake_player.append(tile at a random position)
apple := tile at a random position
t = TS
steps := 0
while t >= 0 do
t =t -1
steps = steps + 1
move := getMoveFromNN (snake)
snake_player = makeMove(snake_player ,move)
if snake_player collides with border of board then:
exit loop
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if snake_player collides with own body then:
exit loop

if snake_player collides with apple then:
snake_player.append(tile)

t =t + TS
fitness := evalFitness (snake_player , steps)
ergebnisse_generation .append (( fitness , snake))
snakes = newGeneration (snakes)

Bewertung der Fitness

In Listing 2.2 ist die Funktion zum Bewerten der Fitness der Bots zu sehen. Die Funktion berechnet
dabei die Formel 2.7, Die im Abschnitt davor definiert wurde.

Listing 2.2: Code zum berechnen der Fitnessfunktion

i function evalFitness(steps : integer;
snake_player : list) : float
fitness_value = snake_player.length”2 + steps/TS
4 return fitness_value

Neue Generation generieren

In Listing 2.3 ist die Funktion zum Generieren einer neuen Generation dargestellt. Sie enthilt die
Phasen der Selektion und der Reproduktion. Innerhalb von ,,newGeneration()* wird die Funktion
,mutateGeneration()* aufgerufen die die neue Generation mutiert.

Listing 2.3: Code zum Generieren einer neuen Generation

i function newGeneration(snakes : list) : list
snakes.sortByFitness ()

3 snakes = snakes[(1-BS)=*snakes.length : snakes.length]

4 snakes . shuffle ()

5 femaleSnakes := [0.5%snakes.length : snakes.length]
6 maleSnakes := [0 : 0.5+snakes.length]

7 femaleSnakes . sortByFitness ()

8 maleSnakes.sortByFitness ()

9 newSnakes = (empty list)

10 for f_snake in femaleSnakes do

B for m_snake in maleSnakes do
12 while not enough snakes do

13 newSnake = crossover (m_snake,f_snake)
14 newSnakes . append (newSnake)
15 newSnakes = mutateGeneration (newSnakes)

16 return newSnakes
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Mutation
In Listing 2.4 ist die Funktion zum Mutieren einer Generation dargestellt.

Listing 2.4: Code zum Mutieren einer Generation

function mutateGeneration(newSnakes : list) : list
newSnakes . shuffle ()
to_be_mutated = := [0 : snakes.length«MG]
normal := [snakes.length«MG : snakes.length]
mutated = (empty list)
for obj in to_be_mutated do

mutated . append (mutate (obj ,MF))

mutatedSnakes := concat(normal , mutated)
mutatedSnakes . shuffle ()
return mutatedSnakes
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2.3 Durchfiihrung der Experimente

Wie bereits in der Einleitung erwihnt, wurden in dieser Arbeit zwei Simulationsvariablen fiir die
Durchfithrung der Experimente besonders betrachtet: die MG und die GG. Dafiir wurden Simula-
tionen mit verschiedenen Werte fiir GG und MG durchgefiihrt. Verdndert wurden immer nur diese
beiden Variablen wihrend die restlichen in jeder Simulation gleich blieben.

Jeglicher Code wurde in Python (Version: 3.10.6) geschrieben.

Alle Simulationen wurden auf dem ,,hydra cluster ““ der TU Berlin mit der job partition cpu-5h, aus-
gefiihrt (fiir weiteren Informationen, siehe Link im Anhang) .

Jede Simulationsvariante wurde 400 Mal mit den gleichen Variablen ausgefiihrt um spéter die End-
resultate aus allen Ergebnissen der einzelnen Durchldufe mitteln zu konnen. Jeder Durchlauf wurde
immer fiir 3 Stunden simuliert. Nach jedem Simulationsdurchlauf wird eine .pkl-Datei gespeichert
die jede einzelne Linge fiir alle Snakes in allen Generationen enthilt. Zusitzlich werden in dieser
Datei auch die Zeitpunkte gespeichert in denen jede Generation von der Spielphase in die Reproduk-
tionsphase iiber geht.

2.3.1 Simulationen fiir verschiedene Generationsgro3en

In Tabelle 2.2 sind die Belegungen der Simulationsvariablen fiir die Simulationsdurchldufe mit ver-
schiedenen GG aufgelistet. Die Werte in den eckigen Klammern sind alle GG die einzeln simuliert
wurden, also wurden insgesamt 11 verschiedene GG simuliert. Die Werte fiir GG wurden so gewihlt
um einen moglichst guten Uberblick iiber den Einfluss dieser Variable liefern zu konnen.

Simulationsvariablen | Verwendete Werte |
GG [250, 500, 750, 1000, 1500, 2000, 3000, 4000, 5000, 10000, 15000]
BS 10%
MG 15%
MF 15%
TS 150

Tabelle 2.2: Simulationsvariablen fiir die Simulationen mit verschiedenen GG
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2.3.2 Simulationen fiir verschiedene MutationsgroBen

In Tabelle 2.3 sind die Belegungen der Simulationsvariablen fiir die Simulationsdurchliufe mit ver-
schiedenen MG aufgelistet. Die Werte in den eckigen Klammern sind alle MG die einzeln simuliert
wurden, also wurden ebenfalls insgesamt 11 verschiedene M G simuliert. Die Werte fiir M G wurden
so gewihlt um einen moglichst guten Uberblick iiber den Einfluss dieser Variable liefern zu konnen.

Simulationsvariablen \ Verwendete Werte ‘
GG 1000
BS 10%
MG [0%, 1.5%, 5%, 7.5%, 10%, 12.5%, 15%, 20%, 30%, 35%, 50%]
MF 15%
TS 150

Tabelle 2.3: Simulationsvariablen fiir die Simulationen mit verschiedenen MG

AuBerdem wurde noch eine Simulation mit sich im Laufe der Zeit anpassende M G (t) durchgefiihrt.
Dabei wurde MG (t) durch die Formel 2.9 im Laufe der Simulation vor dem Mutieren jeder neuen

Generation neu berechnet:

MGStart
MGEnde
t

T

MGEnde - MGStart
T

MG(t) = t+ MG (2.9)
Startwert der Mutationsgrof3e
Endwert der Mutationsgrofie
Aktuelle Zeit
Gesamte Simulationszeit

Die Belegung der Simulationsvariablen sah dabei folgendermalen aus:

’ Simulationsvariablen \ Verwendete Werte ‘

GG 1000
BS 10%
MGStart 15%
MGEnge 1.5%
MF 15%
TS 150

Tabelle 2.4: Simulationsvariablen fiir die Simulationen mit sich verdndernder MG
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3 Ergebnisse

3.1 Ergebnisse fiir verschiedene GenerationsgroBBen

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Experimente beschrieben. Zum Plotten der Diagramme mit
dem Titel ,,Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und minimalen Lingen iiber die Zeit* wurden
zuerst aus allen Simulationsdurchlidufen fiir jede Generation die durchschnittliche Lénge berechnet.
Diese wurden dann, abhingig von der Zeit wann die jeweilige Generationen von der Spielphase in
die Reproduktionsphase iibergegangen sind, in einzelne Zeitintervalle sortiert. Danach wurden dann
von den Werten in den Zeitintervallen der Durchschnitt berechnet und diese Ergebnisse wurden dann
geplottet. Die Ergebnisse wurden auf diese Weise dargestellt, da die verschiedenen Simulationsdurch-
laufe in der vorgegebenen Zeit unterschiedlich viele Generationen durchlaufen haben.

Fiir die Verldufe von Maxima und Minima wurden dann noch die jeweiligen maximalen und mini-
malen Werte aus den Zeitslots geplottet. Fiir die Diagramme unter den Titeln ,,Histogramm {iber die
durchschnittlichen Lingen* wurde von allen letzten Generationen jedes Simulationsdurchlaufs die
durchschnittlichen Lingen berechnet und als Histogramme dargestellt. Da also fiir jede Simulation
400 Simulationsdurchldufe gemacht wurden enthilt jedes Histogramm 400 Werte.

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fur eine GenerationsgréBe von 250 Individuen

80 - GenerationsgréBe 250 | Durchschnitt = 12.33 | Varianz = 42.01
—— Durchschnitt Maximum = 34.27
70 4 Maxima 140
—— Minima
607 120 4
50 4 100 §
&
£ 40 4 80 |

Anzahl

30 4
60 -
204
40 4

."f—i 204

T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Zeitin h 0

; T T
0 10 20 30 40 50 60
Lange

104

o]

(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Lingen

Abbildung 3.1: Simulation mit einer Generationsgréf3e von 250 Individuen
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine GenerationsgroBe von 500 Individuen

80 - GenerationsgroBe 500 | Durchschnitt = 22.56 | Varianz = 48.54
—— Durchschnitt Maximum = 55.41
70 | —— Maxima 140
—— Minima
607 120 A
50 A 100 A
2" 40
=
5
30 + é
20 4
10 -
0 T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Zeitinh
60
. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen

Abbildung 3.2: Simulation mit einer Generationsgrofle von 500 Individuen

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fiir eine Generationsgroe von 750 Individuen

80 Generationsgrofe 750 | Durchschnitt = 24.05 | Varianz = 47.88
—— Durchschnitt Maximum = 52.83
70 —— Maxima 140
—— Minima

607 120 4

50 7 100 -
[
2 ap
5 -

[

30 + 5

204

10 4

0 T T T T T T T

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Zeitin h
50 60
. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-

nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.3: Simulation mit einer Generationsgrof3e von 750 Individuen
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots

fur eine GenerationsgroRe von 1000 Individuen
80

—— Durchschnitt
70 4 — Mfaxu'na
—— Minima

60 4

T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Zeitin h

(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-

nimalen Lingen iiber die Zeit

GenerationsgroBe 1000 | Durchschnitt = 25.34 | Varianz = 48.08

Maximum = 54.31
140

120 A

100 -

Anzahl

Lange

(b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen

Abbildung 3.4: Simulation mit einer Generationsgréfle von 1000 Individuen

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots

fir eine Generationsgrofe von 1500 Individuen
80

—— Durchschnitt
70 4 —_— Mfaxmwa
—— Minima

60 -
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30 4

20
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T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-

nimalen Lingen iiber die Zeit

GenerationsgroBe 1500 | Durchschnitt = 25.15 | Varianz = 48.79

Maximum = 49.21
140

120 A

100 A

80

Anzahl

60 -

40 -

20 A

Lange

(b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.5: Simulation mit einer Generationsgroffe von 1500 Individuen
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine GenerationsgroRe von 2000 Individuen

80 - GenerationsgroBe 2000 | Durchschnitt = 26.36 | Varianz = 35.24
— Durchschnitt Maximum = 45.94
70 | —— Maxima 140
—— Minima
607 120 A
50 - 100 -
2" 40 Ty
G
30 - =
% 60
20 -
40 -
10
20 -
04— . . . ‘ . ‘
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
Zeitin h 0
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. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen
Abbildung 3.6: Simulation mit einer Generationsgréfle von 2000 Individuen
Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fir eine Generationsgrofe von 3000 Individuen
80 - GenerationsgroBe 3000 | Durchschnitt = 26.73 | Varianz = 37.09
—— Durchschnitt Maximum = 50.55
70 —— Maxima 140
—— Minima
607 120 4
50 7 100 -
&
£ = 801
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10
e
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04— . T T ‘ . ‘
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
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0 50 60
. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.7: Simulation mit einer Generationsgroffe von 3000 Individuen
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine GenerationsgroRe von 4000 Individuen

80 - GenerationsgroBe 4000 | Durchschnitt = 26.26 | Varianz = 33.49
— Durchschnitt Maximum = 42.16
70 | —— Maxima 140
—— Minima
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Zeitin h 0
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. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen
Abbildung 3.8: Simulation mit einer Generationsgréfie von 4000 Individuen
Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fir eine Generationsgrofe von 5000 Individuen
80 - GenerationsgroBe 5000 | Durchschnitt = 26.17 | Varianz = 31.22
—— Durchschnitt Maximum = 45.0
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—— Minima
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.9: Simulation mit einer Generationsgroffe von 5000 Individuen
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine GenerationsgroRe von 10000 Individuen

80 - GenerationsgroBe 10000 | Durchschnitt = 23.75 | Varianz = 24.33
—— Durchschnitt Maximum = 37.26
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—— Minima
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen

Abbildung 3.10: Simulation mit einer Generationsgrofe von 10000 Individuen

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fur eine Generationsgrofe von 15000 Individuen

80 GenerationsgroRe 15000 | Durchschnitt = 21.73 | Varianz = 14.71
—— Durchschnitt Maximum = 29.86
70 —— Maxima 140
—— Minima
607 120 4
50 1 100 §
&
£ 40+
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< 6o
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01— : . . : . :
0.0 0.5 10 15 2.0 25 3.0
Zeitin h 0+ T T T
0 10 20 30 40 50 60
. . . . Lange
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.11: Simulation mit einer Generationsgréfe von 15000 Individuen
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Verlauf der durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots Verlauf der durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots
fur verschiedene Generationsgrofen fur verschiedene Generationsgroen
254 25 4
e i Fr. b
20 204
230 3000
15 4 500 15 4
4000
X — 750 ®
g — 1000 g —— 5000
3 1500 3 —— 10000
10 4 4 —— 15000
— 2000 10
5 54
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Zeitin h Zeitin h

(a) Verlauf der durchschnittliche Lingen iiber die Zeit (b) Verlauf der durchschnittliche Léngen iiber die Zeit

Abbildung 3.12: Durchschnittliche Verldufe aller simulierten Generationsgroflen, hier aufgeteilt auf
zwei Diagramme fiir eine bessere Ubersichtlichkeit

Durchschnittl. Langen der letzten Generationen
fur verschiedene GenerationsgroRRen

254

204

Lange

10 4

T T T T T T T
o] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
GenerationsgroBe

Abbildung 3.13: Mittelwerte aus den letzten Generationen aller Simulationsdurchléufe fiir alle simu-
lierten Generationsgrofen

In Abbildung 3.13 wurden die durchschnittlichen Ergebnisse der letzten Generation aller simulierten
GG eingezeichnet. Erkennbar ist, dass der Graph erst schnell ansteigt, dann bei einer GG von 3000
sein Maximum erreicht und dann wieder langsam, in einem linear anmutenden Verlauf, abfillt.
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Varianzen der letzten Generationen

fur verschiedene Generationsgrofen
60

50 4

40

30 4

Varianz

204
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T T T T T T T T
o] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
GenerationsgrdBe

Abbildung 3.14: Varianzen der Mittelwerte aus den letzen Generationen fiir alle simulierten Genera-
tionsgrofen

In der Abbildung 3.14 wurden alle Varianzen der obigen Histogramme nochmal vereint dargestellt.
Ersichtlich ist, dass die Varianz mit zunehmender GG, im Mittel, kleiner wird.
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3.2 Ergebnisse fiir verschiedene MutationsgroBen

Die folgenden Diagramme zeigen die Ergebnisse fiir die Simulationen mit verschiedenen Mutations-
groBen. Die Diagramme wurden auf die gleiche Weise wie im vorherigen Abschnitt erstellt.

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fur eine MutationsgréBe von 0%

80 0% MutationsgréBe | Durchschnitt = 24.73 | Varianz = 92.46
—— Durchschnitt Maximum = 56.08
704 —— Maxima 140
—— Minima
607 120 4
50 1 100 o
2 40 4
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.15: Simulation mit 0% Mutationsgrof3e

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation tiber 60s Zeitslots
flr eine Mutationsgrofe von 1.5%

80 1.5% MutationsgréRe | Durchschnitt = 24.76 | Varianz = 90.14
—— Durchschnitt Maximum = 58.58
J— i 140
70 4 Mg)ﬂma
—— Minima
60 120 A
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2' 40
=
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30 4 g
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0 T T T T T T T
0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
Zeitin h

30 60
(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi- nee

nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.16: Simulation mit 1.5% Mutationsgrof3e
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine MutationsgréBe von 5%

80 - 5% MutationsgroBe | Durchschnitt = 25.45 | Varianz = 75.05
—— Durchschnitt Maximum = 57.13
70 | —— Maxima 140
—— Minima
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-
nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen

Abbildung 3.17: Simulation mit 5% Mutationsgrof3e

Max., Min. und durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots
fir eine MutationsgréBe von 7.5%

80 7.5% MutationsgroBe | Durchschnitt = 25.04 | Varianz = 64.55
—— Durchschnitt Maximum = 53.02
70 —— Maxima 140
—— Minima
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(a) Verlauf der durchschnittlichen, maximalen und mi-

nimalen Lingen iiber die Zeit (b) Histogramm iiber die durchschnittlichen Léngen

Abbildung 3.18: Simulation mit 7.5% Mutationsgrofe
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Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots

80

fur eine Mutationsgrofe von 10%
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(b) Histogramm {iiber die durchschnittlichen Langen

Abbildung 3.19: Simulation mit 10% Mutationsgrof3e

fur eine MutationsgroRe von 12.5%
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Abbildung 3.20: Simulation mit 12.5% Mutationsgrofle
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3 Ergebnisse

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine Mutationsgrofe von 15%
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Abbildung 3.21: Simulation mit 15% Mutationsgrof3e

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots
fir eine MutationsgréBe von 20%
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Abbildung 3.22: Simulation mit 20% Mutationsgrof3e
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3 Ergebnisse

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation liber 60s Zeitslots
fur eine Mutationsgrofe von 30%
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Abbildung 3.23: Simulation mit 30% Mutationsgrof3e

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation uber 60s Zeitslots

fir eine MutationsgréBe von 35%
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Abbildung 3.24: Simulation mit 35% Mutationsgrofe
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3 Ergebnisse

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation lber 60s Zeitslots
fur eine MutationsgroBe von 50%
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Abbildung 3.25: Simulation mit 50% Mutationsgrof3e, zu beachten ist, dass die y-Achse in diesem
Histogramm bis zu einer Anzhal von 400 und die x-Achse bis zu einer Linge von 30
reicht

Max., min. und durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots
fur eine MutationsgréBe von 15%-1.5%
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Abbildung 3.26: Simulation mit im Verlauf der Zeit kleiner werdende Mutationsgrofe von 15%-1.5%
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3 Ergebnisse

Verlauf der durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots Verlauf der durchschn. Lange jeder Generation Uber 60s Zeitslots
fur verschiedene MutationsgroBen fur verschiedene MutationsgroBen
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Abbildung 3.27: Durchschnittliche Verldufe aller simulierten Mutationsgroflen, hier aufgeteilt auf
zwei Diagramme fiir eine bessere Ubersichtlichkeit
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Abbildung 3.28: Mittelwerte aus den letzen Generationen aller Simulationsdurchléufe fiir alle simu-
lierten Mutationsgrof3en

In Abbildung 3.28 wurden die durchschnittlichen Ergebnisse der letzten Generation aller simulierten

MG eingezeichnet. Es ist ersichtlich, dass fiir kleine MG der Graph um die Linge 25 stagniert und
dann mit hoheren MG immer schneller abfillt.
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3 Ergebnisse

Varianzen der letzten Generationen

fur verschiedene Mutationsgroen
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Abbildung 3.29: Varianzen der Mittelwerte aus den letzen Generationen fiir alle simulierten Mutati-
onsgrolien

In der Abbildung 3.29 wurden alle Varianzen der obigen Histogramme nochmal vereint dargestellt.
Ersichtlich ist, dass die Varianz mit zunehmender M G kleiner wird.
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4 Diskussion

4 Diskussion

In diesem Teil werden die Ergebnisse diskutiert, dabei werden die Ergebnisse aus den Experimenten
mit der GG und den Experimenten mit der MG getrennt betrachtet.

4.1 Diskussion Experimente mit verschiedenen
GenerationsgroBen

In dem Abschnitt ,,Ergebnisse fiir verschiedene Generationsgrof3en* hat sich gezeigt, dass die durch-
schnittlichen Lingen der Snakes mit steigender Generationsgrof3e erst auch groBer wird, jedoch ab
einem bestimmten Punkt dann wieder kleiner (siehe Abbildung 3.13). Dies deckt sich mit der Aussa-
ge aus ,,A parameter-less genetic algorithm *, wonach Simulationen mit kleineren Generationsgréf3en
bei schlechteren Losungen bleiben wihrend groBere GenerationsgroBen zu viel Rechenkapazitit ver-
brauchen und deswegen langsamer gute Losungen finden. [10]

Die optimale GG fiir die betrachteten Fille liegt bei 3000, dieser Wert lieferte die hochste durch-
schnittliche Lénge.

Des weiteren hat sich gezeigt, dass umso kleiner die Generationsgroflen sind, der Verlauf der durch-
schnittlichen Linge iiber die Zeit schneller ein gewisses Plateau erreicht und dann stagniert. Wihrend
in den Diagrammen der grofleren Generationsgrof3en (siehe z.B. Abbildung 3.10a) durchschnittlichen
Langen noch bis zum Ende hin grof3er werden. Wenn also nur begrenzte Rechenkapazititen zur Ver-
fligung stehen und eine schnelle aber weniger gute Losung fiir ein Problem gesucht wird, empfiehlt
es sich mit kleineren Generationsgrofle zu arbeiten.

Wie zu erwarten wurde die Varianz mit steigender GG tendenziell immer kleiner. Wie in dem Pa-
per ,,Genetic Algorithms, Noise, and the Sizing of Populations “ bereits herausgestellt wurde, sind
kleine Generationsgroflen stiarker vom Zufall abhiingig ob sie eine guten Losung fiir das vorliegende
Problem finden, wihrend groBe GG diesbeziiglich zuverlédssiger sind. Das fiihrt vermutlich zu klei-
neren Varianzen bei hoheren GG. Zwar wurde die durchschnittliche Leistung der Simulationen mit
ansteigender GG langsam wieder schlechter, jedoch ist davon auszugehen, dass mit einer hoheren
Simulationszeit gleich gute oder bessere Ergebnisse hitten erzielt werden konnen als die Simulatio-
nen mit mittlerer GG. Dieser Zusammenhang wurde in ,,Genetic Algorithms,Noise, and the Sizing of
Populations “ ebenfalls unterstrichen. [9]

Ob die groBeren Generationsgrofen fiir den vorliegenden EA noch bessere Losungen bei einer lidnge-
ren Simulationszeit finden, konnte ein Thema fiir weitere Betrachtungen des Problems in der Zukunft
sein. Um die Rechenzeit und den Ressourcenverbauch im Rahmen zu halten wurde aber hier nur eine
Simulationszeit von 3h betrachtet.
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4 Diskussion

4.2 Diskussion Experimente mit verschiedenen
MutationsgroBen

Interessanterweise hat sich gezeigt, dass mit groler werdender Mutationsgrofle die Varianz der Mit-
telwerte der letzten Generationen abnimmt (siche Abbildung 3.29). Dieser Zusammenhang ist wohl
dadurch begriindbar, dass bei hoheren MG die durchschnittliche Leistung auch immer schlechter
wird und somit die Spanne der erreichten Ergebnisse kleiner wird. Dieses Verhalten zeigt sich am
stiarksten in der Abbildung 3.25b. In diesem Histogramm sieht man, dass sich fiir eine MG von 50%
die erreichten durchschnittlichen Léngen fast alle zwischen 1 und 2 liegen. Somit ist die Varianz der
Ergebnisse sehr klein.

AuBerdem ist erkenntlich geworden, dass fiir die Simulationen mit kleinen Mutationsgréfen, bis ein-
schlieBlich 0, die erreichten durchschnittlichen Léngen relativ gleichbleibend auf einem Niveau sta-
gnieren und erst bei groBen Werten dann schnell schlechter werden. Ein Grund dafiir, dass auch bei
kleinen Mutationsgréf3en gleich gute Ergebnisse erreicht werden konnte daran liegen, dass die ver-
wendete Generationsgrof3e fiir diese Simulationen von 1000 Individuen grof3 genug ist um genug
genetische Vielfalt zu bieten, um trotzdem eine gute Losung zu finden. Wie in dem Paper ,,Optimal
Population Size and the Genetic Algorithm “ betont wurde ist die Wahrscheinlichkeit bei hoheren Ge-
nerationsgroflen gute Losungskanidaten zu finden hoher (da offensichtlich mehr Kombinationen an
Genen in der initialen Generation zur Verfiigung stehen). [ | 3] Wie sich der Verlauf dieses Diagramms
bei anderen Generationsgrofen verhilt konnte eine interessantes Thema fiir zukiinftige Betrachtun-
gen dieses Themas sein.

Uberraschend war, wie stark die durchschnittlichen Ergebnisse bei einer MG von 50 % einbrachen.
Das Histogramm in Abbildung 3.25b zeigt, dass sich fast alle der 400 Werte zwischen den Lingen
eins und zwei befinden. Dieses Ergebnis zeigt, dass bei einer zu starken Mutation, die Generationen
im Laufe der Simulation fast nicht dazulernen konnen, da mit jeder neuen Generation wieder die
Hiilfte aller Gene zufillig ersetzt werden.

Wie in Abbildungen 3.27 und 3.26 ersichtlich ist, hat die Simulation mit einer iiber die Zeit kleiner
werdende MG ein besseres durchschnittliches Ergebnis erreicht als alle untersuchten Simulationen
mit konstanter M G. Diese Ergebnis bestitigt die Aussage aus ,,Adaptive mutation rate control sche-
mes in genetic algorithms “ [15] von Dirk Thierens wo nach eine verdanderliche M G einer Konstanten
vorzuziehen ist.

Welchen Einfluss andere Methoden der Mutationsgro3enanpassung auf das Ergebnis haben konnte
eine spannende Forschungsfrage fiir Betrachtungen des Themas in der Zukunft sein.
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5 Fazit

5 Fazit

Ziel dieser Arbeit war es einen Evolutiondren Algorithmus zu kreieren der in der Lage ist Bots zum
Spielen des Spiels Snake zu trainieren. Aulerdem wurde der Einfluss der Veridnderung der beiden Si-
mulationsvariablen Generationsgrof3e und Mutationsgrofe, auf die Endergebnisse der Simulationen,
getestet. Vorhergehende Betrachtungen haben gezeigt, dass eine verdnderliche M G einer Konstanten
iberlegen ist [ 1 5], diese Thematik sollte auch fiir den vorliegenden Fall getestet werden. Des weiteren
ist bekannt, dass die Wahl der Generationsgrof3e ein wichtiger Faktor fiir das Finden einer guten Lo-
sung darstellt [ 10]. Wo die optimale Generationsgrofe fiir den betrachteten EA liegt, wurde in dieser
Arbeit untersucht.

Es wurden folgende Ergebnisse gefunden:

1) Fiir die GG gibt es einen optimalen Punkt, sie darf weder zu gro3 noch zu klein sein. In dem be-
trachteten Simulationen brachte eine GG von 3000 das beste Ergebnis hervor.

2) GroBlere GG fithren zu kleineren Varianzen der Mittelwerte der letzten Generationen.

3) Umso kleiner die GG ist umso schneller stagniert das durchschnittliche Ergebnis des EA.

4) Kleine M G haben die besten Ergebnisse geliefert, grolere M G fiithrten schnell zu immer schlech-
teren Ergebnissen.

5) GroBlere MG fiihren zu kleineren Varianzen der Mittelwerte der letzten Generationen.

6) Eine mit der Zeit kleiner werdende M G lieferte bessere Ergebnisse als alle Simulationen mit sta-
gnierenden MG.

Es hat sich also gezeigt, dass bestehende Erkenntnisse iiber die Simulationsvariablen Generationsgro-
e und MutationsgroBe fiir den vorliegenden EA bestitigt werden konnten.

Zu erwihnen ist, dass die Beziehungen zwischen den unterschiedlichen Simulationsvariablen nicht
gepriift wurden da fiir die verschiedenen Simulationen immer nur eine Variable verdndert wurde. Um
eine optimale Losung fiir den gegebenen EA finden zu konnen miisste jedoch jede mogliche Kom-
bination an Simulationsvariablen getestet werden. Diese Uberpriifung ist an dieser Stelle aber aus
Zeitgriinden nicht moglich und konnte eine interessante Betrachtung fiir zukiinftige Arbeiten zu die-
sem Thema sein.
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6 Anhang

6 Anhang

6.1 Git Repositories

» Das GitHub Repository mit dem Code fiir diese Arbeit befindet sich unter dem Link:
https://github.com/tompruggmayer/EA-for-Snake.git

* Link zum hydra cluster:
https://git.tu-berlin.de/ml-group/hydra/documentation
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