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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

In unserer heutigen Gesellschaft wird elektronischen Spielen eine immer grofler wer-
dende Bedeutung zugeschrieben - sei es fiir die Unterhaltungsindustrie, als E-Sport
oder auch als Simulation fiir Wirtschaft und Forschung. Dabei spielen intelligen-
te Agenten eine wichtige Rolle, da im seltensten Fall jede Rolle eines Spiels durch
menschliche Spieler besetzt werden kann. Aus diesem Grund ist es wichtig, diese
kontinuierlich weiterzuentwickeln und zu verbessern. Diese Masterarbeit beschéftigt
sich deshalb mit der Erstellung eines Spielprototypen, wie er in komplexerer Form
auch Verwendung in den zuvor genannten Bereichen finden kénnte und legt den
Schwerpunkt dabei auf die Entwicklung von Agenten, die mittels intelligenter Suche
den Eindruck eines menschlichen Spielers erwecken.

1.2 Die Idee

In klassischen Einspieler-Rollenspielen gibt es eine grofie Spielwelt mit vielen NP-
Cs (= None Player Character) sowie der eigenen Spielfigur. Dabei dreht sich
die vollstandige Welt jedoch nur um die eigene Spielfigur. NPCs besitzen zwar
iiberlicherweise vordefinierte Tagesabldufe (morgens stehen sie an Ort A, abends
an Ort B und nachts schlafen sie an Ort C), diese sind jedoch eher kosmetischer
Natur. Jegliche Verdanderung der Spielwelt geht vom Spieler aus: Dieser triggert be-
stimmte vordefinierte Ereignisse, wodurch verschiedene Aktionen der NPCs oder
Spielwelt ausgelost werden. Diese Vorgehensweise soll den Eindruck einer lebendigen
Welt erwecken. Spétestens bei einem erneuten Durchspielen wird der Schein jedoch
offensichtlich, da sich die Spielwelt und die NPCs wieder exakt so wie beim ersten
Durchspielen verhalten.

Ausgangspunkt dieser Masterarbeit war die Frage, ob es nicht moglich wére, eine
Spielwelt zu erschaffen, bei der die eigene Spielfigur nicht im Zentrum steht. Eine
Spielwelt, in welcher die NPCs intelligent und selbststéindig agieren und ihre eigenen
Ziele verfolgen. Sollte der Spieler keine Aktivitdten ausfiihren, so wiirden die NPCs
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nicht auf ihn warten und sich dennoch weiter entwickeln. Eine solche Spielwelt wére
bei jedem Spiel wieder ein neues Erlebnis.

Diese Idee wurde aufgegriffen und weiter ausgereift, bis das Konzept dieser Master-
arbeit stand: Entwurf und Implementierung einer Simulation eines Strategiespiels
unter Verwendung von intelligenten Suchmethoden und Agenten.

1.3 Struktur dieser Arbeit

Diese Masterarbeit fithrt den Leser von der Idee bis zur fertig entwickelten Anwen-
dung und bietet dariiber hinaus noch eine Auswertung der verschiedenen Agenten-
strategien. Um die Thematik versténdlich erkldren zu konnen, findet zunéchst in
Kapitel [2] eine Besprechung der benétigten Grundlagen statt. AnschlieBend folgt in
Kapitel [3| eine Anforderungsanalyse der Anwendung. Mit der gegebenen Anforde-
rungsanalyse wird in Kapitel 4] die Spielwelt modelliert. Auf Grund des Umfangs
und der Komplexitdt der Agenten wird diesen daraufhin das vollstdndige Kapitel
gewidmet. In diesem wird das Spiel als Suchproblem formuliert, um daraufhin die
Auswahl eines passenden Suchalgorithmus, sowie einer passenden Bewertungsfunk-
tion zu treffen. Anschliefend folgt mit Kapitel [6] die Beschreibung und Erkliarung
der Anwendungs-Implementierung. Die Bedienung und Funktionalitdt der fertigen
Anwendung wird anschliefend in Kapitel [7] erlautert. Als letzter Schritt findet in
Kapitel [§] der Vergleich der entwickelten Agenten iiber einen Benchmark statt, um
daraufhin mit einer Zusammenfassung und einem Fazit der Masterarbeit in Kapitel
[ zu enden.
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Grundlagen

Im folgenden Kapitel werden die in dieser Arbeit benétigten Grundlagen beschrieben.
Diese untergliedern sich in zwei Bereiche: Zunéchst werden Grundlagen zu Graphen
und Suchproblemen beschrieben und zugehorige Algorithmen erldutert. Dieser Be-
reich basiert grofiteils auf dem Buch “Artificial Intelligence: A Modern Approach”
von Russel und Norvig ([RN95]), welches als Standardwerk fiir KI-Suche betrachtet
werden kann. Im zweiten Teil werden anschlielend fiir die Implementierung relevante
Grundlagen vermittelt.

2.1 Suchproblem

Ein Suchproblem beschreibt die Aufgabe, in einem gegebenen Graphen einen Ziel-
knoten zu finden. Dabei ist mindestens ein Startknoten als Ausgangspunkt der Suche
gegeben und zudem eine Nachfolgerfunktion und ein Zieltest. Mit Hilfe der Nachfol-
gerfunktion sind die Kinder jedes Elternknotens berechenbar, wodurch der Aufbau
des Graphen, sowie die Suche in selbigem, moglich wird. Der Zieltest wird zur Iden-
tifizierung eines Zielknotens verwendet.

2.2 Begrifflichkeiten

Folgend findet sich eine kurze Auflistung und Erklarung der zum Verstdndnis wich-
tigen Begrifflichkeiten, welche im Verlauf dieser Arbeit verwendet werden.

e Vollstiandigkeit eines Suchalgorithmus: Ein Suchalgorithmus wird genau
dann als vollstdndig bezeichnet, wenn er dazu in der Lage ist, einen existieren-
den Zielknoten in endlich vielen Rechenschritten zu finden.

e Informierte Suche: Eine Suche ist genau dann informiert, wenn eine Be-
wertung aller Knoten des Suchraumes angegeben werden kann, welche die
Ahnlichkeit des Knotens zu einem Zielknoten abschétzt.
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e Nicht informierte Suche: Eine Suche ist genau dann nicht informiert, wenn
ausschlielich der Suchgraph gegeben ist (auch indirekt), ohne weitere Infor-
mationen zu besitzen.

¢ Einen Knoten expandieren: Mit dieser Bezeichnung ist die Auswahl eines
Knotens und die weitere Uberpriifung dessen Kinder gemeint.

e Sharing: Sharing bezeichnet das Verhalten einer Suche, schon besuchte Kno-
ten zu notieren und zu iiberpriifen, damit Knoten nicht mehrfach expandiert
werden.

2.3 Bewertungsfunktionen

Eine Bewertungsfunktion bildet jeden Knoten auf einen Wert ab, welcher den Ab-
stand zum Ziel einschétzt. Informierte Algorithmen nutzen Bewertungsfunktionen
zur Verbesserung der Suche. Dabei existieren zwei Ansétze: Die Werte der Bewer-
tungsfunktion minimieren oder maximieren. Es muss vorher bekannt sein, ob eine
Bewertungsfunktion und der Algorithmus minimierend oder maximierend arbeiten,
da ansonsten die Knoten nicht korrekt miteinander verglichen werden konnten. Eine
Bewertungsfunktion ist um so besser, je genauer sie dazu in der Lage ist, den Ab-
stand eines Knotens zum Ziel einzuschétzen.

Folgend ein Beispiell] fiir das 8-Puzzle Problem mit zwei unterschiedlichen minimie-
renden Bewertungsfunktionen: Das 8-Puzzle Problem ist ein bekanntes Kinderspiel,
bei dem acht aufsteigend nummerierte Pléttchen in einem 3x3 Spielfeld liegen (d.h.
ein Feld ist immer frei). Die acht Plittchen sind zunéchst unsortiert und sollen durch
geschicktes Verschieben in eine aufsteigende Reihenfolge (d.h. den Zielzustand) ge-
bracht werden. In Abbildung ist dies visualisiert. Links befindet sich der Ziel-
zustand und rechts daneben zwei Spielzustiande S1 und S2, wobei S2 aus S1 durch
Verschieben der 8 entsteht.

Betrachtet werden folgende beide Heuristiken:

e f1: Diese Heuristik zdhlt die Anzahl der Plattchen, die nicht auf der Zielposition
liegen. Gibt die Heuristik eine Null zuriick, liegen alle Plattchen an der richtigen
Stelle und der Zielzustand ist erreicht [

e f2: Diese Heurisitk berechnet von jedem Plattchen den “Luftlinienabstand”
zum Zielzustand, d.h. die Anzahl der Verschiebungen, die benttigt wiirden,
ligen keine anderen Plédttchen im Weg. Anschlieend wird {iber alle einzelnen
Werte der Plattchen aufaddiert, wodurch die Bewertung des Zustands entsteht.

Bei der Anwendung der Bewertungsfunktionen auf die Spielzustéinde entsteht folgen-
des Ergebnis:

'Entnommen aus [SS14]
’Die entsprechende maximierende Heuristik arbeitet analog, indem die Anzahl der Plittchen
gezihlt werden, die auf der richtigen Position liegen.
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i | 2 3 2 3 i | 2 3 i |
4 5 6 8 7 6 7 6
7 8 5 4 8 3 4

Abbildung 2.1: 8-Puzzle: Zielzustand(l), S1(m), S2(r)

while (true) {
if (L ist leer) {
return null;

}

K:= L[0];

R := L \ L[0];

if (K ist Zielknoten) {
return K;

} else: {
N(K) := geordnete Liste der Nachfahren von K;
L := N(K) ++ R;
}
}
Listing 2.1: Tiefensuche (Pseudocode)
e f1(S1) = 7, da sieben Plittchen an der falschen Stelle liegen (nur die 6 ist
korrekt)
e f2(S1) =2+ 1+1+3+14+0+2+2=12
o f1(S2) =7

ef2(S2) =24+ 1+14+3+1+0+2+1=11

Auffallig ist, dass fl fiir beide Zustdnde dieselbe Bewertung liefert, d.h. beide
Zustdnde als gleich gut bewertet. Dagegen erkennt f2 eine Verbesserung von S2 zu
S1. Folglich ist f2 genauer als f1 und besitzt somit eine hohere Giite als Bewertungs-
funktion.

2.4 Tiefensuche

Die Tiefensuche ist ein einfacher Suchalgorithmus ohne Heuristik oder Bewertungs-
funktion (nicht informierte Suche). Sie wird stets den ersten Nachfahren eines
Knotens expandieren und folglich zuerst in der Tiefe suchen.
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while (true) {
if (L ist leer) {
return null;

}
K:= L[0];
R := L \ L[0];

if (K ist Zielknoten) {
return K;

} else: {
N(K) := geordnete Liste der Nachfahren von K;
L := R ++ N(K);

}

Listing 2.2: Breitensuche (Pseudocode)

Datenstrukturen: Liste L von Knoten
Eingabe: L initialisiert mit den Startknoten
Algorithmus: Siehe Listing

Dieser Suchalgorithmus ist fiir die spéter verwendeten Agenten nicht sinnvoll,
da er wegen der fehlenden Heuristik oder Bewertungsfunktion zu langsam ist. Auch
ist er unvollstéandig fiir unendlich tiefe Graphen. Er ist jedoch Grundlage fiir viele
komplexere Suchalgorithmen und wurde deshalb an dieser Stelle erklart.

2.5 Breitensuche

Die Breitensuche ist ein einfacher Suchalgorithmus ohne Heuristik oder Bewer-
tungsfunktion (nicht informierte Suche). Sie wird stets die Knoten einer Ebene
expandieren und erst danach die Kinder der Knoten betrachten. Folglich sucht sie
zuerst in der Breite.

Datenstrukturen: Liste L von Knoten
Eingabe: L initialisiert mit den Startknoten
Algorithmus: Siehe Listing

Die Breitensuche ist nicht vollstéandig fiir Graphen mit unendlicher Breite (d.h.
Knoten mit unendlicher Anzahl an Kindern), was jedoch ein seltener Spezialfall ist,
der in diesem Kontext nicht auftritt. Die Breitensuche wird somit als vollstédndig
eingestuft. Trotzdem ist dieser Suchalgorithmus fiir die spéter verwendeten Agenten
nicht sinnvoll, da er wegen der fehlenden Heuristik oder Bewertungsfunktion zu
langsam ist. Er ist jedoch Grundlage fiir viele komplexere Suchalgorithmen und
wurde deshalb an dieser Stelle erklért.
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while (true) {
if (L ist leer) {
return null;
}
K:= L[0];
R := L \ L[0];
if (K ist Zielknoten) {
return K;
} else: {
N(K) := absteigend nach h sortierte Liste der Nachfahren von K;
Entferne schon besuchte Knoten aus N(K);
L := R ++ N(K);
}
}

Listing 2.3: Hillclimbing-Algorithmus (Pseudocode)

2.6 Hillclimbing-Algorithmus

Der Hillcombing-Algorithmus ist eine informierte Suche. Er enspricht einer gesteu-
erten Tiefensuche mit Sharing.

Datenstrukturen: Liste L von Knoten, Knotenbewertungsfunktion h
Eingabe: L initialisiert mit den Startknoten, absteigend sortiert nach h
Algorithmus: Siehe Listing

Da der Hillclimbing-Algorithmus einer abgewandelten Tiefensuche entspricht,
besitzt er auch ihre Schwéchen: Der Algorithmus ist nicht vollsténdig. Desweiteren
findet die Suche zunéchst in der Tiefe statt, wodurch lokale Minima/ Maximaﬁ nur
langsam verlassen werden.

2.7 Best-First-Suche

Die von Judea Pearl im Buch [Pea84] beschriebene Best-First-Suche ist eine
informierte Suche. Sie entspricht einer gesteuerten Tiefensuche mit Sharing und ist
somit nicht vollstandig.

Datenstrukturen: Liste L von Knoten, Bewertungsfunktion h
Eingabe: L initialisiert mit den Startknoten, absteigend sortiert nach h
Algorithmus: Siehe Listing

Die Vorgehensweise ist sehr &dhnlich zum Hillclimbing-Algorithmus, mit dem
Unterschied, dass nicht ausschliefllich die Nachfahren eines Knotens weiter ex-
pandiert werden, sondern alle offenen Knoten sortiert werden. Dadurch wird die

3Minima, falls der Algorithmus mit einer minimierenden Bewertungsfunktion arbeitet, andernfalls
Maxima
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while (true) {
if (L ist leer) {
return null;

}
K:= L[0];
R := L \ L[0];

if (K ist Zielknoten) {
return K;

} else: {
N(K) := Liste der Nachfahren von K;
Entferne schon besuchte Knoten aus N(K);
L := N(K) ++ R;
Sortiere L absteigend nach h;

Listing 2.4: Best-First-Suche (Pseudocode)

while (Open nicht leer) {
Wihle Knoten K aus Open mit minimalem f(K) = g(K) + h(K);
if (K ist Zielknoten) {
break;
}
N(K) := Liste der Nachfahren von K;
Closed.add (K) ;
Open.remove (K) ;
for (Knoten L : N(K)) {
if (!(L in Open oder Closed && g(K) + c(K, L) > g(L))) {
g(L) = g(X) + c(K, L);
Open.add (L) ;
Closed.remove (L) ;

}

}

if (Open ist leer) {
return null;

} else {
return N;

}

Listing 2.5: A*-Algorithmus (Pseudocode)

Schwiche des Hillcimbings, lokale Minima/Maxima nur langsam zu verlassen,

beseitigt.

2.8 A*-Algorithmus

Der A*-Algorithmus wurde erstmals von Hart et al. im Jahre 1968 beschrieben
([HNRGS]). Dieser Algorithmus unterscheidet sich bereits im Grundsatz von den
bisherigen Algorithmen. Bisher bestand das Problem in der Suche eines Zielknotens.
Der A*-Algorithmus 1lost jedoch das Problem des optimalen Weges zu einem
Zielknoten.

Datenstrukturen:
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Menge Open von Knoten

Menge Closed von Knoten

Heuristik h

Kantenkostenfunktion ¢
Wert g(K) fiir jeden Knoten K
Eingabe:

e Open initialisiert mit den Startknoten

e g(S) := 0 fiir alle Startknoten S

Algorithmus: Siehe Listing

Der A*-Algorithmus nutzt eine Heuristik, um den Abstand zum Ziel zu schéitzen
und z&hlt folglich zu den informierten Suchen. Dabei nutzt er einen Wert g(K)
fiir jeden Knoten K, welcher fiir den zur Zeit kiirzesten Weg nach K steht. Zudem
nutzt er zwei Mengen von Knoten: Open und Closed. Die Knoten in der Menge
Open miissen noch betrachtet werden, wobei die Knoten in der Menge Closed
abgeschlossen sind. Dabei ist es jedoch mdglich, einen bereits geschlossenen Knoten
wieder zu 6ffnen.

In jedem Schritt priift und expandiert der Algorithmus den Knoten K, bei dem der
aktuelle Weg plus der geschétzte Weg zum Ziel minimal ist. Fiir jeden Kindknoten L
von K wird iiberpriift, ob dieser schon bekannt ist und falls ja, ob ein kiirzerer Weg
zu ihm gefunden wurde. Falls ja, wird fiir L der Wert g(L) korrigiert und auf den
Wert g(K) plus Kantenkosten von K nach L gesetzt. In diesem Fall muss der Knoten
L noch einmal expandiert werden und wird somit in die Menge Open geschoben
und ggf. aus Closed entfernt. Der Algorithmus besucht die Knoten folglich auf Basis
von Schétzungen und bisherigen Erkenntnissen und korrigiert letztere kontinuierlich
selbst. Sollte der Algorithmus mit der leeren Menge Open enden, wurde das Ziel
nicht gefunden. Andernfalls bricht der Algorithmus mit dem Zielknoten ab.

Die Schwierigkeit des A*-Algorithmus liegt in der Bereitstellung einer guten Heu-
ristik, da dieser Algorithmus nur so gut arbeiten kann, wie die gewéahlte Heuristik
es erlaubt. Bei der Ausfithrung zweier A*-Algorithmen mit gleichen Parametern,
jedoch in der Giite stark unterschiedlichen Heuristiken, entstehen signifikante
Unterschiede in der Laufzeit.

Zudem gibt es eine weitere Einschrankung: Die Lieferung korrekter Ergebnisse
wird nur dann gewéhrleistet, wenn die Heuristik h unterschitzend ist. Sollte die
Heuristik h zudem monoton sein, ist eine zuséatzliche Beschleunigung gewéhrleistet,
da Knoten dann nicht mehrfach expandiert werden miissen (d.h. beim Expandieren
eines Knoten N wird immer der optimale g-Wert fiir N gesetzt). Eine Heuristik
h ist genau dann monoton, wenn erstens die Kosten nie iiberschétzt werden und
zweitens, wenn der Schétzwert eines Knotens k nicht grofler als der Schitzwert des
Nachfolgeknotens k’ plus tatséchlicher Kosten von k nach k’ ist.
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t := 0;
while (true) {
Fiihre a mit p aus bis zu einer maximalen Tiefe von t;
if (Zielknoten gefunden) {
return Zielknoten;
} else: {
t++;

}

Listing 2.6: Allgemeine Iterative Suche (Pseudocode)

Beispiel: Eine einfache und effiziente unterschétzende Heuristik fiir das kiirzeste
Wege Problem liegt in der Luftlinienentfernung vom aktuellen Knoten zum
Zielknoten.

2.9 lterative Suche

Die Iterative Suche ist ein allgemeines Konstrukt, welches auf verschiedene Suchal-
gorithmen angewendet werden kann. Dabei wird der ausgewéhlte Suchalgorithmus
wiederholt auf einem zunehmend gréfferen Suchraum angewendet.

Datenstrukturen: Integer t; Suchalgorithmus a; Datenstrukturen von a
Eingabe: a inklusive dessen Parameter p
Algorithmus: Siehe Listing

Die iterative Suche stellt einen Kompromiss dar: Zum Preis von Laufzeit wird die
Vollsténdigkeit einer Suche gewéhrleistet. Die Idee ist die Verwendung einer Tiefen-
schranke t, welche den Suchraum begrenzt. Bei t = 3 kénnen beispielsweise maximal
drei Generationen von Knoten (Wurzel + Kinder + Kindeskinder) betrachtet wer-
den. Durch die Begrenzung des Suchraumes wird ein Suchalgorithmus vollsténdig,
da es keine unendlichen Pfade gibt. AnschlieBend wird die Tiefenschranke t erhoht
und die Suche erneut gestartet.

Dieses Vorgehen zur Gewdahrleistung der Vollstdndigkeit findet unter anderem bei
Algorithmen wie Tiefensuche, Hillclimbing oder Best-First-Suche Anwendung.

2.10 Model-View-Controller

“The Model-View-Controller metaphor is a way to design and implement interactive
application software that takes advantage of modularity, both to help the conceptual
development of the applications, and to allow pieces already developed for one
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application to be reused in a new application. {1

Eine wichtige Grundlage einer Implementierung ist die Trennung von Daten,
Steuerung und Benutzeroberfliche. Die Daten stellen die Grundlage jeder Anwen-
dung dar und sollten deshalb unabhéngig von der restlichen Anwendung definiert
werden. Die Steuerung dient der Verarbeitung der Daten, somit darf (und muss)
die Steuerung auf diese zugreifen kénnen. Der Steuerung selbst ist es jedoch nicht
erlaubt, auf Konstrukte der Benutzeroberfliche zuzugreifen. Die Benutzeroberfliche
selbst ist die hierarchisch hochste Komponente und darf somit auf die Logik und
Daten zugreifen. Dabei sind die Aufgaben der Benutzeroberfliche jedoch auf die
Visualisierung beschrénkt.

Dieses Konzept wurde das erste Mal im Jahr 1979 von Trygve Reenskaug beschrie-
ben. Es bietet eine grofie Flexibilitdt und Austauschbarkeit. Auf jede bestehende
Logik kann somit eine beliebige Benutzeroberfliche gesetzt werden, ganz ohne
Anpassungen an der Logik vornehmen zu miissen. Gleiches gilt fiir die Daten und
die Logik. Grundsétzlich beeintrdchtigen Verschriankungen der Komponenten die
Verénderbarkeit, da zu viele Anpassungen getroffen werden miissen.

Ist die Funktionsweise einer hoheren Komponente abhéngig von einem Trigger
einer niedrigeren Komponente (Beispiel: Die Benutzeroberfliche wartet auf den
Aufruf einer bestimmten Funktion der Steuerung), ist es streng untersagt, von der
niedrigeren Komponente die hohere Komponente aus anzusprechen. Stattdessen
bietet die niedrigere Komponente ein Interface an, welches andere Komponenten
implementieren und dann bei der niedrigeren Komponente registrieren kénnen.
Wird ein Event ausgelost, triggert die niedrigere Komponente fiir alle registrierten
Interfaces die entsprechende Methode.

2.11 Singleton-Klasse

Eine Singleton-Klasse beschreibt in der objektorientierten Programmierung eine
Klasse von der nur eine Instanz erzeugt werden kann. Typischerweise erfolgt die
Implementierung einer Singleton-Klasse in drei Schritten:

1. Setzen des Konstrukors auf “private”

2. Hinzufiigen einer privaten Klassenvariable, welche die einzige Klasseninstanz
verwaltet

3. Hinzufiigen einer offentlichen Methode, welche die Klasseninstanz zuriickgibt

Singleton-Klassen dhneln somit statischen Klassen, besitzen diesen gegeniiber jedoch
mehrere Vorteile:

4Krasner, G. E. & Pope, S. T. A Cookbook for Using the Model-View-Controller User Interface
Paradigm in Smalltalk-80 JournalOfObjectOrientedProgramming, 1988, Seite 48
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Singletons konnen Interfaces implementieren und von anderen Klassen erben
und somit auch polymorph sein

Eine Singleton-Referenz kann einer anderen Methode als Parameter iibergeben
werden, d.h. sie wird als normales Objekt behandelt

Bei Bedarf ist eine Anderung zu einer Nicht-Singleton-Klasse einfach umsetzbar

Singletons setzen das Prinzip der Objektorientierung um
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Anforderungsanalyse

Nachfolgend werden die fiir die Anwendung geltenden Anforderungen beschrieben
und analysiert.

Datenmodell: Das Datenmodell muss flexibel und austauschbar sein. Dies
bedeutet, dass die Modellierung eine beliebige Definition der Spielinhalte
ermoglichen muss. Ferner muss es moglich sein, ein solches definiertes Daten-
modell durch ein anderes zu ersetzen, ohne gleichzeitig die restliche Anwendung
anpassen zu miissen. Folglich muss ein Konstrukt geschaffen werden, durch das
beliebige Datenmodelle erzeugt werden kénnen. Ziel dieser Anforderung ist, ei-
ne moglichst hohe Flexibilitit der Anwendung und des Nutzungsszenarios zu
bieten.

Spielerzahl: Das Spiel soll mit mehreren Spielern spielbar sein.

Spielziel: Im Datenmodell muss ein klares Ziel definiert werden kénnen. Dieses
Ziel soll global sein und somit fiir alle Spieler gelten. Der erste Spieler, der das
Ziel erreicht, gewinnt. Diese Anforderung ist entscheidend fiir die Vergleich-
barkeit der Agenten, da diese ohne einen Bezugspunkt nicht beurteilt werden
konnen.

GUI: Die Anwendung darf nicht rein konsolengesteuert sein, sondern muss
eine Benutzeroberfliche (GUI) anbieten. Diese Benutzeroberfliche muss dem
Spieler alle zum Spielen relevanten Informationen zur Verfiigung stellen. Ziel
ist die einfache Steuerung und Nutzung der Anwendung.

Agenten: Es miissen Agenten erstellt werden, welche am Spiel teilnehmen
kénnen. Dabei werden mehrere Anforderungen an die Agenten gestellt.

— Aus Sicht des Spiels diirfen die Agenten nicht anders als menschliche Spie-
ler sein, d.h. diese diirfen nicht anders behandelt werden. Dieses Kriteri-
um ist besonders auf implementierungstechnischer Ebene umzusetzen. Ziel
des Kritieriums ist die Anpassungsmoglichkeit der Anwendung an mehrere
menschliche und kiinstliche Spieler, wobei nur die Anpassungsmoglichkeit
gefordert wird und nicht die Umsetzung.

— Agenten miissen rational sein, das heifit ein menschlicher Spieler darf prin-
zipiell keinen Unterschied zwischen anderen menschlichen Spielern und

13
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Agenten erkennen. Dies ist ein wichtiges Kriterium, um die Giite der
Agenten zu gewéhrleisten.

— Es ist nicht zuléssig, dass menschliche Spieler auf die Berechnungen eines
Agenten warten. Folglich muss der Agent so entwickelt werden, dass die-
ser bei Bedarf sofort eine Entscheidung treffen kann und sich mit seiner
gegebenen Rechenzeit an die menschliche Spielgeschwindigkeit anpasst.
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Modellierung

4.1 Spielwelt

Eine Spielwelt sei definiert durch:

e Eine Menge von Spielern

e Eine Menge von Items

e Eine Menge von Aktivitdten
e Einen neutralen Héndler

Eine Siegbedingung (Zielzustand eines Spielers)

Der zeitliche Verlauf des Spiels ist durch Runden modelliert. Innerhalb einer Run-
de steht die Zeit still, erst beim Ubergang einer Runde in die Nichste werden alle
Verdanderungen der Spielwelt gleichzeitig umgesetzt. Dabei treten alle Anderungen
ausschliellich durch die Aktivitdten der Spieler in Kraft, welche jeweils eine Runde
lang andauern.

Ziel des Spiels ist es, den Spielercharakter durch eine geschickte Auswahl an Akti-
vitdten als Erster in den Zielzustand zu fiihren.

4.2 ltems

Ein Item sei definiert durch:

e Einen Namen (String)

e Einen Preis (Zahl)

Der Preis eines Items gilt global fiir alle Items der gleichen Klasse und ist stiickweise
zu verstehen. Die Preise richten sich nach dem Bestand des Héndlers und werden
von diesem, entsprechend dem Prinzip von Angebot und Nachfrage, reguliert.

15
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4.3 Attribute

Ein Attribut ist ein Wert, welcher der Beschreibung eines Spielers dient. Es sei defi-
niert durch:

e Einen Namen (String)
e Einen Wert (Zahl)
e Einen Startwert (Zahl)

Der Startwert dient der Initialisierung des Wertes zu Beginn des Spiels. Ein hoher
Wert eines Attributes ist nicht zwangsweise positiv (oder negativ). Erst durch Inter-
pretation des aktuellen Spiels lésst sich ein Riickschluss auf die Giite eines Attributes
ziehen.

4.4 Aktivitaten

Eine Aktivitét stellt eine atomare Handlung eines Spielers dar. Sie sei definiert durch:

e Einen Namen (String)
e Fine Menge von Voraussetzungen

e Eine Menge von Effekten

Die Voraussetzungen einer Aktivitdt miissen von einem Spieler erfiillt sein, damit
dieser die Aktivitat ausfithren kann. Dabei beziehen sich die Voraussetzungen direkt
und ausschliefSlich auf den Zustand des Spielers, also den numerischen Werten der
Attribute, der Items sowie des Goldes.

Bei Ausfithrung einer Aktivitat werden alle Effekte gleichzeitig umgesetzt. Ein Effekt
kann den Zustand des ausfithrenden Spielers und / oder des Héndlers beeinflussen.

4.5 Spieler

Ein Spieler sei definiert durch:

e Einen Namen (String)

e Eine Abbildung: Item — Anzahl

e Eine Abbildung: Attribut — Anzahl
e Eine Anzahl an Gold
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Die beiden Abbildungen dienen als Zahler fiir das jeweilige Attribut, bzw. Item. Auf
diese Weise ist es moglich, das gleiche Attribut oder Item mehr als nur einmal zu
besitzen. Zu jedem Zeitpunkt sind in der Item-Abbildung alle existierenden Items
enthalten, sowie in der Attribut-Abbildung alle existierenden Attribute enthalten.
Die Werte der Abbildungen sind zu Spielbeginn fiir Items mit 0 und fiir Attribute
mit dem Startwert initialisiert.

4.6 Handler

Ein Handler stellt die einzige reale Interaktionsmoglichkeit eines Spielers dar, um
die Spielwelt zu beeinflussen, da ausschliellich iiber diesen Handel betrieben werden
kann. Ein Héandler sei definiert durch:

e Eine Map: Item — Anzahl

e Eine Anzahl an Gold
Ein Héndler ist ein Spieler ohne Attribute und ohne die Moglichkeit, Aktivitdten
auszufithren - er ist folglich vollkommen passiv. Alle in Aktivitdten beschriebenen

Effekte, welche in irgendeiner Weise den Handel beschreiben, verdndern den Zustand
des Héndlers.

4.7 Beispielwelt

Folgend soll beispielhaft eine Spielwelt mittlerer Komplexitéit beschrieben werden.

e Spieler = {Spielerl, Spieler2, Spieler3}
e Items = {Getreide, Mehl, Brot, Fleisch, Wurst}

e Attribute = {Hunger, Skill: BrotBacken, Skill: FleischZubereiten, Skill: Getrei-
deErnten, Skill: Handeln, Skill: Jagen, Skill: MehlMahlen}

e Aktivitdten = {BrotBacken3, BrotBacken6, BrotBacken9, Essen: Brot, Essen:
Wurst, FleischZubereitenl, FleischZubereiten2, FleischZubereiten3, Getreide-
Erntenl, GetreideErnten2, GetreideErnten3, Jagenl, Jagen2, Jagen3, Mehl-
Mahlenl, MehlMahlen2, MehlMalen3, Kaufen: Brotl, Kaufen: Brot3, Kaufen:
Brot9, ... , Kaufen: Wurst9, Verkaufen: Brotl, Verkaufen: Brot3, Verkaufen:
Brot9, ... , Verkaufen: Wurst9}

e Hindler = {{Getreide — 100, Mehl — 100, Brot — 100, Fleisch — 100, Wurst
5 100}, {10000 Gold}}

e Sieghedingung = “Erreiche 1000 Gold”
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Die Aktivitaten sind intuitiv und dem Namen entsprechend aufgebaut. Eine Zahl am
Ende einer Aktivitéat driickt die Menge des zu verdndernden Items aus. BrotBacken3
erzeugt beispielsweise 3 Brote. Jede Aktivitédt erhoht das zugehorige Attribut “Skill:
[Aktivitdtsname]” um 1. Jedes Attribut “Skill” startet mit dem Wert 1 und hat einen
maximalen Wert von 10. Jede Aktivitét ist in dreifacher Ausfithrung vorhanden, je-
weils mit unterschiedlicher Itemzahl. Um die hoherwertigen Aktivitdten zu benutzen,
muss der zugehorige “Skill” entsprechend hoch sein: 5 fiir die zweite Aktivitdt und 10
fiir die dritte Aktivitat. Alle Aktivitdaten, die “Kaufen” oder “Verkaufen” im Namen
enthalten, sind dem Attribut “Skill: Handeln” zugeordnet.

MehlMahlenX verbraucht Getreide im Verhéltnis 3 Getreide : 1 Mehl, wiahrend Brot-
BackenX fiir jedes verbrauchte Mehl drei Brote erzeugt. Die Aktivitdt FleischZube-
reiten erzeugt eine Wurst fiir drei Einheiten Fleisch.

Jede Aktivitit, die nicht “Kaufen”, “Verkaufen” oder “Essen” im Namen hat, erhcht
bei Ausfithrung das Attribut “Hunger” um 1. Sobald “Hunger” den Wert 10 erreicht
hat, sind die einzigen ausfithrbaren Aktivitdten diese mit “Verkaufen” im Namen
sowie “Kaufen: BrotX”, “Kaufen: WurstX”, “Essen: Brot” und “Essen: Wurst”. Die
Aktivitdt “Essen: Brot” reduziert das Attribut “Hunger” um 5 und verbraucht ein
Brot, “Essen: Wurst” ist analog, reduziert den “Hunger” jedoch um 10.

Die Voraussetzungen der Attribute entsprechen den jeweiligen benétigten Items oder
Attributen. Zudem ist Voraussetzung beim Handeln, dass sowohl Spieler als auch
Héndler ausreichend Gold und Items zur Verfiigung haben.
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Agenten

5.1 Modellierung des Spiels als Suchproblem

Das Spiel ist als gerichteter Graph G = (V| E) beschrieben. Dabei wird fiir jeden
Agenten ein eigensténdiger und unabhéngiger Suchgraph erzeugt. Dieser Graph be-
schreibt ausschlieflich die Aktivitdten und Entwicklungen eines einzelnen Agenten
und beriicksichtigt die anderen Agenten nur indirekt. Dies ist moglich, da Agen-
ten nicht in direktem Kontakt zueinander stehen, sondern alle Mdéglichkeiten des
Kaufens und Verkaufens (d.h. der Interaktion) ausschlieBlich {iber den neutralen
Héndler geschehen. Aus diesem Grund reicht es aus, die erwartete Preisentwicklung
zu beriicksichtigen.

Jeder Knoten V' stellt einen moglichen Zustand des entsprechenden Agenten dar.
Eine Kante E steht fiir eine mogliche Aktivitat. Die Wurzel des Graphen ist der ak-
tuelle Zustand des Agenten im realen Spiel. Alle von diesem Agenten ausfiithrbaren
Aktivitdten werden von der Wurzel als Kanten zu den Kindern gefiihrt, wobei jedes
Kind der durch die Aktivitdt der Kante modifizierte Spielerzustand der Wurzel ist.
Der Graph setzt sich auf diese Weise fort, d.h. die Kindknoten der Wurzel besit-
zen erneut Kanten mit allen moglichen Aktivitdten, die erneut zu den modifizierten
Spielerzustéinden fithren usw. Folglich ist der Suchgraph unendlich. Die Tiefe des
Graphen gibt die Runde des Spiels an, bis zu welcher vorausgerechnet wurde.
Zielknoten sind durch das Ziel des Spiels definiert: Jeder Knoten der einen Spieler-
zustand représentiert, in dem der Spieler das Ziel erreicht hat, gilt als Zielknoten.

5.2 Forderungen an den Suchalgorithmus

Der Graph ist unendlich grof}; aus diesem Grund ergibt sich die Forderung der
Vollstiandigkeit des Algorithmus. Dies bedeutet, dass jeder Knoten (bzw. Zielknoten)
in endlich vielen Rechenschritten erreicht wird. Ein Algorithmus wie die Tiefensuche
wiirde sich auf einen unendlich tiefen Ast des Suchraumes konzentrieren und nie
Alternativen besuchen kénnen, d.h. es wére dhnlich einer Greedy-Suche, bei der nur
Verbesserungen zum vorherigen Zustand moéglich wiaren und somit Alternativen, die

19
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einen Riickschritt bendtigten, direkt ausgeschlossen wiirden.

Ebenfalls ergibt sich aus der Grofie des Graphen die Forderung, die Suche durch
eine Bewertungsfunktion / Heuristik zu optimieren. Dies ist erforderlich, da eine
naive Suche iiber den vollstdndigen Graphen zu Laufzeitproblemen fiithren wiirde.
Eine weitere Forderung besteht in der Ausgabe des Pfades zum Zielknoten. Das
bedeutet, dass der Suchalgorithmus nicht nur einen Zielknoten finden, sondern auch
den Weg dorthin speichern muss.

Zuletzt muss der Algorithmus dazu in der Lage sein, bei Nichtfinden eines Ziel-
knotens innerhalb eines gegebenen Zeitlimits, zumindest den bis dahin besten
gefundenen Knoten (und Pfad) auszugeben. Diese Forderung ist deshalb wichtig,
da wegen der Grofle des Suchraumes die Wahrscheinlichkeit dafiir, einen Zielknoten
zu finden, zu Beginn des Spiels sehr gering ist. Erst im Verlauf des Spiels wird das
Finden eines Zielknotens wahrscheinlicher. Insofern ist diese Forderung essentiell fiir
die Funktionsweise des Agenten.

Die letzten beiden genannten Forderungen sollten von jedem Suchalgorithmus durch
geringe Modifikationen erfiillt werden koénnen.

Anzumerken ist noch, dass vom Suchalgorithmus nicht gefordert (aber auch
nicht verboten) wird, den kiirzesten Pfad zum Ziel zu finden, wie dies beispielsweise
im A*-Algorithmus der Fall ist. Grund dafiir ist zum einen die Beschaffenheit des
Graphen. Es ist, wie bereits erldutert, unwahrscheinlich, den Zielknoten vor dem
unmittelbaren Ende des Spiels zu finden. Insofern liegt der Fokus im effizienten
Finden des Zielknotens (bzw. des bestmoglichen Knotens) und nicht im Finden
des kiirzesten Weges. Zum anderen werden die Agenten jede Runde eine Aktion
ausfithren und haben somit jede Runde einen verdnderten, fortgeschrittenen Aus-
gangspunkt als Grundlage der Suche. Folglich wird jede Runde iiber einen Teil des
Weges zum Ziel bereits entschieden. Wenn eine Suche einen Zielzustand erreicht,
ist der Agent also bereits den Grofiteil der Gesamtstrecke gelaufen (d.h. die Suche
lief nur noch iiber den Restweg vom Agenten zum Ziel), wodurch die Auswirkungen
eines kiirzesten Pfades aus Gesamtsicht minimal werden.

Sollten Kantenkosten auf 1 gesetzt werden (und fiir die Anzahl der Runden stehen),
ist zudem gewéhrleistet, dass die gefunden Wege fiir iterative Verfahren minimal
sind, wenn fiir jede Iteration genau eine Ebene an Knoten mehr betrachtet wird.
Hétte ein kiirzerer Weg zum Zielknoten existiert, dann hétte dieser bereits in
der vorherigen Iteration gefunden werden miissen, da der vollstindige mogliche
Suchraum in jeder Iteration betrachtet wird. Insofern kann kein kiirzerer Weg
existieren.

5.3 Auswahl des Suchalgorithmus

Zur Auswahl stehen nachfolgende, in Kapitel [2] vorgestellte Algorithmen. Dabei ist
das Optimierungsproblem fiir alle das Gleiche: Es ist als erstes der Zielzustand zu
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erreichen, bei dem die Spielfigur 1000 Gold besitzt. Anders formuliert: Finde den Weg
zu dem Zielknoten “Spielfigur besitzt 1000 Gold”, wobei die Kantenkosten immer 1

sind.

A*-Algorithmus: Dieser Algorithmus optimiert die Suche durch Nutzung ei-
ner Heuristik zur Berechnung des Abstandes vom aktuellen Knoten zum Ziel-
knoten. Das Problem daran ist, dass der Algorithmus nur dann korrekt arbeitet,
wenn es sich um eine unterschitzende Heuristik] handelt. Was in Situationen
wie der Berechnung der Distanz durch Verwendung der Luftlinie als Heuristik
sehr einfach und intuitiv erscheint, erweist sich fiir dieses Spiel als grofies Pro-
blem. Es kann in keiner Situation gewéhrleistet werden, dass eine Heuristik
unterschétzend (oder monoton) ist. Wiirde beispielsweise der Goldwert eines
Spielers (bei Spielziel: erreiche X Gold) als Abstand verwendet werden, wire
die resultierende Frage, wie viel Gold ein Spieler jede Runde verdient. Da sich
die Preise jedoch stets dndern und ein Spieler zudem manche Runden gar kein
Gold verdienen kann, wéihrend er in einem anderen Zug viele Items verkauft
und mit einem Schlag viel Gold erhélt, 14sst sich keine verniinftige Antwort auf
die gestellte Frage finden.

Hillclimbing-Algorithmus: Dieser Algorithmus bewertet jeden Knoten mit
einer Bewertungsfunktion und wéhlt als néchsten zu untersuchenden Knoten
stets das Kind mit dem besten Wert aus. Damit ist der Algorithmus jedoch
nicht vollstdndig und entspricht somit nicht den Anforderungen.

Iterativer Hillclimbing-Algorithmus: Die Funktionsweise ist analog zum
Hillclimbing-Algorithmus, mit dem Unterschied, dass die maximale Suchtiefe
fiir eine Ausfithrung des normalen Hillclimbing-Algorithmus begrenzt wird und
erst nach Absuchen dieses Suchraumes die Suchtiefe erhoht und iterativ fort-
gefahren wird. Auf diese Weise wird die Vollsténdigkeit sichergestellt. Durch
die Iteration wird ein Teil des Suchraumes mehrfach besucht, was jedoch nur
einen geringen Teil der Gesamtlaufzeit ausmacht.

Best-First-Algorithmus: Dieser Algorithmus bewertet jeden Knoten mit ei-
ner Bewertungsfunktion und untersucht den Knoten mit dem besten Wert zu-
erst. Das bedeutet, dass anders als beim Hillclimbing global der beste Knoten
verwendet wird und nicht nur lokal der beste Nachfolger. Folglich konnen lokale
Maxima schneller verlassen werden. Doch auch hier besteht das Problem, dass
der Best-First-Algorithmus nicht vollsténdig ist und somit den Anforderungen
nicht entspricht.

Iterativer Best-First-Algorithmus: Analog zum iterativen Hillclimbing
wird auch hier die Tiefe begrenzt und schrittweise erhoht, mit dem Unter-
schied, dass bei jeder Iteration der Best-First-Algorithmus ausgefiihrt wird.
Auf diese Weise wird erneut die Vollstandigkeit der Suche sichergestellt.

'Effizienter ist die Verwendung einer monotonen Heuristik.
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Die einzigen in Frage kommenden Algorithmen sind somit das iterative Hillclimbing
sowie die iterative Best-First-Suche. Beide Algorithmen sind dhnlich, die Auswahl
fallt jedoch auf den letzteren, da dort lokale Maxima schneller verlassen werden
konnen und die Suche somit beschleunigt wird. Es existieren weitere Algorithmen,
die betrachtet werden konnten, doch diese nutzen entweder eine Heuristik dhnlich
dem A*-Algorithmus, so dass sie hier unbrauchbar sind, oder sind lediglich Varianten
der Best-First-Suche.

5.4 Auswahl der Bewertungsfunktion

Die iterative Best-First Suche benétigt eine Bewertungsfunktion, um die Giite ei-
nes Knotens beurteilen zu kénnen. Dabei gibt es grundsétzlich zwei Arten, eine
solche Funktion zu berechnen. Die erste Variante verwendet lediglich den Spieler-
zustand des Knotens, die zweite Variante bezieht sich auf die Aktivitdten, also die
Kanten, die zum aktuellen Knoten gefithrt haben. Wihrend die erste Variante folg-
lich unabhéngig vom Pfad zum Knoten ist, beruht die Nutzung der zweiten Variante
auf Kantengewichten. Zunéchst sollen Bewertungsfunktionen der ersten Variante be-
trachtet werden. Dabei wird die Beispielmodellierung aus Abschnitt zu Grunde
gelegt.

e Gold: Da das Ziel der Beispielmodellierung das Erreichen eines definierten
Goldwertes ist, stellt die Verwendung des Goldwertes des zu betrachtenden
Knotens eine einfach berechenbare Bewertungsfunktion dar.

e Score: Der Score soll eine generelle Bewertung iiber den Spielerzustand geben
und dabei alle Attribute, Items und den Goldwert beriicksichtigen. Beispiels-
weise kann ein Spieler sehr wenig Gold besitzen, dem Ziel jedoch durch den
Besitz von wertvollen Items trotzdem sehr nahe sein. Der Score beriicksichtigt
solche Situationen. Er setzt sich zusammen aus dem Gold, dem Goldwert der
Items sowie einem definierten Wert fiir jeden Attributspunkt. Die Attribute
werden deshalb beriicksichtigt, da sie sich auf die Effektivitit der Spielerakti-
vitdten auswirken. Dabei kann ein Attributspunkt auch negativ sein, den Score
also verschlechter (z.B. beim “Hunger”-Attribut).

e Differenz: Diese Bewertungsfunktion definiert den Goldunterschied allgemein
als Differenz und ist aus diesem Grund auch fiir andere Ziele zu verwenden.
In diesem Fall wiirde der vollstéandige Agent mit dem Zielzustand verglichen,
statt nur den Goldwert zu iiberpriifen. Das Ziel ist genau dann erreicht, wenn
die Differenz Null ist.

e Gold / Rounds: Ein Blick alleine auf das Gold vernachléssigt die Zeitkompo-
nente: ein Knoten mit 100 Gold in der 5. Runde besitzt wahrscheinlich bessere
Nachfahren als ein Knoten mit 110 Gold in der 15. Runde. Diese Bewertungs-
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funktion beriicksichtigt dieses zeitliche Verhalten, indem der momentane Gold-
wert durch die aktuelle Rundenzahl geteilt wird.

e Score / Rounds: Auch diese Bewertungsfunktion beriicksichtigt die Zeitkom-
ponente, indem der momentane Score durch die aktuelle Rundenzahl geteilt
wird.

e Gold, Score: Neben einstelligen Bewertungsfunktionen ist es auch méglich,
eine kombinierte zweistellige Bewertungsfunktion zu generieren. Diese erhélt
zwei Werte, wobei ein Wert primér (Gold) betrachtet wird und erst bei Gleich-
stand zwischen zwei Knoten der zweite Wert (Score) hinzugezogen wird. Durch
die Kombination der Bewertungen Gold und Score lassen sich Schwéichen besser
kompensieren.

e Gold / Rounds, Score / Rounds: Erneut eine zweistellige Bewertungs-
funktion, welche zunéchst nach Zeit / Runde optimiert und bei Gleichstand
auf Score / Runde zuriickgreift.

Es folgt die zweite Variante. In dieser wird eine Bewertungsfunktion mit Kanten-
gewichtenP| betrachtet. Zunichst eine kurze Erklirung: Die Bewertungsfunktion
berechnet den Wert eines Knotens durch die Summe der Kantengewichte des Pfades
zum betrachteten Knoten. Die Bewertung eines Knotens beruht also auf dem Pfad
mit maximalem (oder ggf. minimalem - je nach Bewertungsfunktion) Kantenge-
wicht. Es ist folglich moglich, dass ein kiirzerer Pfad (Anzahl der Kanten) schlechter
bewertet wird als ein ldngerer Pfad, der dafiir aber ein grofleres Kantengewicht
besitzt.

Die betrachtete Bewertungsfunktiorf’| bewertet die Aktivitditen in Abhingigkeit
des Spielerzustandes. Das heifit, dass die gleiche Aktivitat fiir unterschiedliche
Spielerzustinde auch unterschiedliche Bewertungen erhélt. Die Suche soll durch
Wissen iiber das Spiel verbessert werden.

Die Idee dahinter ist folgende: Das vollstindige Spiel wird vor Spielbeginn ana-
lysiert. Dabei wird jedes Item betrachtet und alle existierenden Moglichkeiten,
wie dieses Item produziert werden kann, notiert. Dies ist rekursiv zu betrachten:
bendtigt ein Item zur Produktion das Vorkommen eines anderen Items, wird dessen
Produktionsweg ebenfalls dem Produktionsweg des ersten Items hinzugerechnet.
Da jedes Item mehrere Moglichkeiten der Produktion besitzt, entsteht so eine
Multiplikation der Moglichkeiten. Dies ist zunéchst rechenintensiv, findet jedoch
nur einmal zu Beginn eines Spieles statt und ist deshalb zu vernachléssigen. Zu
den erhaltenen Produktionspfaden werden zusétzlich die Voraussetzungen der
Ausfithrung betrachtet (bendtigte Attribute, Items oder auch Gold). Anschlieflend

’Die Bewertungsfunktionen der ersten Variante haben ebenfalls eine “Default”-Kantenbewertung,
namlich diese, bei der jede Kante genau 1 kostet. Die Kantenkosten werden jedoch nicht ver-
wendet: Lediglich der Knoten selbst wird bewertet.

3Spiter durch den GameAnalyzer beschrieben
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wird der Gewinn fiir jeden Produktionsweg berechnet. Der Gewinn setzt sich aus
“(Verkaufserlos - Investitionen) / bendtigte Zeit” zusammen. Es entsteht eine lange
Liste mit den Produktionspfaden, Gewinn und Voraussetzungen. Diese Liste wird
vor jeder Runde des Spiels mit den aktuellen Itempreisen neu sortiert, so dass an
erster Stelle der Produktionsweg mit dem grofiten Gewinn steht.

Bei der Berechnung einer Bewertung wird anschlielend der fiir den Spieler beste Pro-
duktionsweg der Liste ausgewéhlt, mit der Zusatzbedingung, dass dieser auch vom
Spieler generell ausfithrbar sein muss (d.h. benotigte Items werden in den Produkti-
onsschritten erzeugt). Anschlieend wird der Produktionsweg niher betrachtet: Es
erhélt ausschliellich die Aktivitéit eine positive Bewertung, die moglichst weit hinten
im Produktsionsweg und noch vom Spieler ausfiihrbar ist. Auf diese Weise wird sicher
gestellt, dass der Spieler sich an der korrekten Stelle des Produktionspfades befindet.

Ein Beispiel: Es seien die beiden Produktionspfade [Jagen3, FleischZuberei-
tenl] und [GetreideErnten3, MehlMahlenl] gegeben, wobei der erste Pfad mehr
Gewinn erzielt, da Fleisch zur Zeit wertvoller ist als Mehl, also in der Liste vorher
steht. Der Agent besitzt bereits 3 Getreide, hat aber noch zu niedrige Attribute, um
“Jagen3d” auszufiihren.

Zunichst wird festgestellt, dass der erste Listeneintrag nicht ausfithrbar ist.
Anschlieflend fiihrt eine Betrachung des zweiten Listeneintrages zu dem FEr-
gebnis, dass der Agent die prinzipiellen Voraussetzungen erfiillt. Also wird der
Produktionspfad [GetreideErnten3, MehlMahlenl] ausgewéhlt. Da der Agent
bereits 3 Getreide besitzt, ist “MehlMahlenl” schon ausfiihrbar (obwohl “Ge-
treideErnten3” im Produktionspfad zuerst kdme) und erhilt somit eine positive
Bewertung. Das heifit, wenn die aktuell betrachtete Aktivitdt (im Prozess der
Generierung der Kantensumme) “MehlMahlenl” ist, dann bekommt diese einen
positiven Wert, eine Aktivitit wie “GetreideErnten3” dagegen einen neutralen Wert.

Ziel ist es, mit dieser Bewertungsfunktion den stets individuell fiir den Agen-
ten wirtschaftlich am sinnvollsten (d.h. den Gewinn maximierenden) Pfad durch
den Graphen zu wéhlen.

Mathematischer formuliert: Die Bewertungsfunktion wé#hlt den Knoten k aus,
welcher die Summe der Kantenwerte des Weges zu k maximiert. Der Wert einer
Kante entspricht dabei dem Erlos in Gold der zugeordneten Aktivitdt, d.h. Wert
der produzierten Giiter minus dem Wert der aufgebrachten Kosten / Giiter.

Anders als bei den Algorithmen kann bei den Bewertungsfunktionen im Vor-
feld keine klare Aussage iiber die Giite der verschiedenen Bewertungen getroffen
werden. Folglich kann keiner Bewertungsfunktion der Vorrang gegeniiber einer ande-
ren gegeben werden. An dieser Stelle findet somit die eigentliche Gegeniiberstellung
der Agenten statt: Es ist zu priifen, welche der vorgestellten Bewertungsfunktionen
im Schnitt die besten Ergebnisse erzielt.
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Abbildung 5.1: Suchgraph: als Baum vs als allgemeiner gerichteter Graph

5.5 Verbesserungen

Folgend sollen weitere Verbesserungen der Agenten diskutiert werden. Um Problem-
situationen besser zu veranschaulichen, wird die Beispielmodellierung aus Abschnitt

zu Grunde gelegt.

5.5.1 Algorithmus

Eine Verbesserung ist mit Sharing zu erreichen. Dieses ist einfach anwendbar und bie-
tet einen groffen Laufzeitgewinn. Durch das Merken bereits besuchter Knoten miissen
diese nicht mehrfach expandiert werden. Das Sharing besitzt zwar auch Nachteile:
Knoten miissen gespeichert werden und es existiert ein Zeitverlust durch die Ver-
waltung der dazu notwendigen Strukturen. Der Speicherplatzverbrauch spielt hier
jedoch keine entscheidende Rolle und aus zeitlicher Sicht wiegt das Verhindern dop-
pelter Expansionen die Verwaltung der Strukturen mehr als auf.

Die Umsetzung erfolgt iiber ein Flag fiir jeden Knoten, welches vom Algorithmus
beim ersten Besuch des Knotens gesetzt wird. Bei jedem weiteren Besuch wird an-
hand des Flags erkannt, dass dieser Knoten bereits betrachtet und deshalb nicht
erneut expandiert werden muss.

5.5.2 Graph

Je grofer der Suchgraph ist, desto schlechter wird die Laufzeit der Suche. Folglich
besteht das Bestreben, den Suchraum méglichst klein zu halten. In Abschnitt
wird der Aufbau des Suchgraphen beschrieben. Nach dieser Beschreibung lésst sich
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der Graph als Baum interpretieren. Da es sehr viele Aktivitdten und somit ausgehen-
de Kanten fiir jeden Knoten gibt, ist ein Baum jedoch wegen seinem Wachstum in
jeder Ebene denkbar ungeeignet. Folgend wird deshalb eine Anpassung beschrieben,
mit der aus dem Baum ein allgemeiner gerichteter Graph konstruiert wird.

In der Beispielmodellierung existieren die Aktivitiatfolgen [GetreideErnten, Jagen]
und [Jagen, GetreideErnten|. Nachdem die Aktivitdten jeweils durchgefiihrt werden,
befindet sich der Spieler fiir beide Folgen in demselben Endzustand. Wird der zu-
gehorige Suchgraph als Baum beschrieben (sieche Abbildung , linkes Bild), existie-
ren fiir denselben Zustand in unterster Ebene zwei Knoten. Jede weitere Expansion
muss demnach fiir zwei Knoten durchgefiihrt werden, d.h. die Laufzeit hat sich be-
reits in diesem simplen Beispiel fiir diesen Ast verdoppelt. Stattdessen koénnen die
beiden identischen Knoten zusammengefiigt werden (siehe Abbildung , rechtes
Bild), wodurch nachfolgend doppelte Berechnungen vermieden werden. Das in die-
sem Beispiel beschriebene Problem ldsst sich verallgemeinern und gilt fiir mehrere
Situationen im Suchgraphen.

Die Vorgehensweise zur Vermeidung der Baumstruktur ist dabei Folgende: Jeder
Spielerzustand wird durch eine eindeutige ID beschrieben. Bei Erzeugen der Kinder
eines Knotens wird fiir jede zu erzeugende ID des Kindes iiberpriift, ob ein Knoten
mit dieser ID bereits existiert. Falls ja, wird der Knoten nicht neu erzeugt, sondern
lediglich eine Kante zu diesem gezogen.

5.5.3 Bewertungsfunktionen

In der Beispielmodellierung ist das negative Attribut “Hunger” beschrieben, wel-
ches bei Ausfithrung aller regulédrer Aktivitdten automatisch bis zu einem Maximum
erhoht wird. Ist der Hunger auf einem Maximum, sind bis auf wenige Ausnahmen
alle Aktivitdten deaktiviert, so dass der Spieler indirekt gezwungen wird, ein Brot
oder eine Wurst zu essen.

Die Schwierigkeit liegt an der temporéren Verschlechterung durch das Essen, da da-
durch der Wert des gegessenen Objektes verloren geht. Der Best-First Algorithmus
expandiert stets den besten Knoten, wird den Knoten nach dem Essen also unter
Umsténden schlecht bewerten, da der Wert der Nahrung verloren gegangen ist. Folg-
lich werden die anderen Knoten zuerst betrachtet. Die Wahrscheinlichkeit, dass die
nachfolgenden Knoten nach dem Essen jedoch deutlich besser sind, ist sehr grof3, da
durch das Essen deutlich mehr Moglichkeiten zur Verfiigung stehen. Um das Pro-
blem allgemeiner zu formulieren: Es ist moglich, dass nach einem zunéchst schlechten
Knoten mehrere sehr gute Knoten folgen, die jedoch durch den schlechten Knoten
erst spit betrachtet werden.

Umgangen wird dieses Problem durch eine Anpassungen der Bewertungsfunktionen:

1. Hunger ist maximal: Knoten, welche den Hunger reduzieren, erhalten die be-
ste Bewertung abziiglich (maximierend) / zuziiglich (minimierend) der Anzahl
an Ziigen vom Startknoten zum betrachteten Knoten; andere Knoten erhalten
die schlechteste Bewertung
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2. Sonst: Auswertung mit bisheriger Bewertungsfunktion

Je nach Bewertungsfunktion kann es geschehen, dass der Abstand zum Zielknoten
zwar reduziert, dieser aber dennoch nicht erreicht wird. Zur Veranschaulichung soll
die Bewertungsfunktion “Score” verwendet werden, das Problem ist jedoch nicht auf
diese begrenzt.

Der Score verlauft iiber alle Attribute und Items eines Spielers und versucht, ein
komplettes Bild iiber den Spieler zu geben. Intuitiv gilt: je wertvoller die Items eines
Spielers sind, desto ndher gelangt dieser zum Ziel, da er den Goldwert der Items
durch Handel erhalten kann. Ein mogliches Problem bei dieser Bewertungsfunkti-
on ist jedoch, dass immer weiter iiber den Score optimiert wird und das Ziel des
Spiels dabei ignoriert wird, obwohl es theoretisch schon durch den Verkauf der Items
moglich wére, das Ziel in wenigen Runden zu erreichen. Der Grund hierfiir liegt an
der Komplexitédt des Graphen. Der Verkauf eines Items bringt fiir den Score keinen
Zugewinn, die Produktion eines weiteren Items dagegen schon. Aus diesem Grund
sind Itemverkéufe schlecht bewertet und werden entsprechend spét betrachtet. Sind
nun zum Erreichen des Ziels gleich mehrere Verkéufe hintereinander notig, besteht
die grofle Gefahr, dass wegen der Komplexitidt des Graphen und der begrenzten Zeit
dieser Pfad niemals iiberpriift wird, da nicht so weit in der Tiefe des Graphen gesucht
werden kann.

Diese Problematik ldsst sich jedoch durch eine Erweiterung der Bewertungsfunktio-
nen vermeiden, so dass der Verkauf der Items sichergestellt wird:

1. Itemwert + Spielergold > Zielgoldwert: Knoten, die mehr Gold als
der Ursprungsknoten besitzen, erhalten den Ursprungswert verbessert um die
Golddifferenz als Bewertung; andere Knoten erhalten die schlechteste Bewer-
tung.

2. Hunger ist maximal: Knoten, welche den Hunger reduzieren, erhalten die be-
ste Bewertung abziiglich (maximierend) / zuziiglich (minimierend) der Anzahl
an Ziigen vom Startknoten zum betrachteten Knoten; andere Knoten erhalten
die schlechteste Bewertung

3. Sonst: Auswertung mit bisheriger Bewertungsfunktion



Kapitel 6

Implementierung

Im nachfolgenden Kapitel ist die Implementierung der Anwendung beschrieben. Zur
Implementierung wurde Java als Programmiersprache gewéhlt. Nachfolgend wird
deshalb unter anderem die Java Syntax fiir Erklarungen verwendet.

Die Anwendung ist in vier Kategorien unterteilt: Daten, Strukturen, Agenten,
GUI. Da die Agenten aus Sicht des Spiels wie gewohnliche Spieler agieren und
folglich eine abgeschlossene innere Logik besitzen, ist die Steuerung der Anwendung
in Strukturen und Agenten aufgeteilt. Jede Kategorie besitzt ein eigensténdiges
Unterkapitel, in dem zuniichst eine grafische Ubersicht gegeben und anschlieBend
auf die einzelnen Klassen eingegangen wird.

Eine generelle Ubersicht der Implementierungsstruktur findet sich in Abbildung
[6.1] Diese Abbildung visualisiert ausschlieBlich das wichtigste Zusammenspiel der
Komponenten und verzichtet deshalb zur besseren Ubersicht auf die Vollsténdigkeit
aller Klassen und Verbindungen. Zu erkennen ist zunédchst die Unterteilung in
Daten, Logik und GUI.

Bei den Daten existiert eine Unterscheidung zwischen Stammdaten und normalen
Spieldaten. Die Stammdaten dienen der Definition des Spiels und erfahren nach
der Initialisierung keine Anderung mehr. ItemManager und AttributeManager
beschreiben jeweils einen Teilzustand eines Spielers und werden wahrend des Spiels
geindert. Dabei ist zu erwidhnen, dass sowohl Agent als auch Spieler Attribute und
[tems besitzen, der Handler jedoch ausschliellich den [temManager nutzt.

Die Anderungen der Daten erfolgt im Spiel: Spieler (Agenten und menschliche
Spieler) fithren Aktivitdten aus. Diese manipulieren ItemManager und AttributeMa-
nager (und den Goldwert der Spieler), wodurch der Zustand der Spieler sowie des
Héndlers gedndert wird. Dabei ist es fiir einen Spieler jedoch nur méglich, den eige-
nen Zustand sowie ggf. den Zustand des Héandlers zu dndern. Zustandsdnderungen
anderer Spieler sind nur indirekt durch die Preisentwicklung des Héandlers moglich.
Die Verwaltung des Zusammenspiels iibernimmt die Game-Klasse. Ein Spiel wird
folglich durch eine Game-Instanz beschrieben.

Die GameWindow-Klasse greift auf eine gegebene Game-Instanz zu und visualisiert
das enthaltene Spiel, bzw. dessen Spielzustand. Dabei besteht das GameWindow aus
mehreren Unterkomponenten. Jede Komponente wiederum ist durch drei Klassen
beschrieben: Model, Controller und View.

28
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Abbildung 6.1: Generelle Ubersicht der Implementierung




30 Kapitel 6 Implementierung

DataloaderHelper ActivityDataHolder

has
h DataHolder
asks ANSWers
v
Dataloader has AftributeDataHolder
> >
creates
fias ItemDataHolder

Abbildung 6.2: Ubersicht der datenbezogenen Implementierung

6.1 Daten

Eine Ubersicht der zur Bereitstellung der Daten implementierten Strukturen befin-
det sich in Abbildung [6.2] Die wichtigste Klasse ist dabei die DataHolder-Klasse,
da diese fiir die Verwaltung aller spielbeschreibender Daten zustédndig ist. Die in der
DataHolder-Klasse definierten Daten werden somit nur einmalig zu Beginn des Spiels
erzeugt und sind danach fiir dessen Dauer unverénderlich. Logik-Komponenten, wel-
che auf diesen Daten basieren, erhalten eine DataHolder-Instand'| und greifen {iber
diese Instanz auf alle benotigten Informationen zu. Dabei besteht die DataHolder-
Klasse aus mehreren Unterkomponenten?t dem ActivityDataHolder zur Verwaltung
der Aktivitdten, dem AttributeDataHolder zur Verwaltung der Attribute sowie dem
ItemDataHolder zur Verwaltung der Items. Zudem besitzt die DataHolder-Klasse
eine Instanz der Goal-Klasse, um das Ziel des Spiels zu beschreiben.

Die DataLoader-Klasse dient ausschliefilich der Erzeugung der DataHolder-Instanz.
Dabei ldsst sich die Implementierung des Datal.oaders beliebig anpassen und er-
weitern: In dieser Anwendung geschieht die Beschreibung der Daten direkt in einer
Methode des DataLoaders, prinzipiell kénnte dieser jedoch auch eine Datei einlesen
oder sich benotigte Informationen aus einer Datenbank beschaffen. Auflerhalb der
Klasse entsteht dadurch kein Unterschied. Die DataloaderHelper-Klasse dagegen
ist nur eine Utility-Klasse fiir den Datal.oader, um komfortabel Daten erzeugen zu
konnen.

'Die DataHolder-Instanz ist fiir alle Komponenten des gleichen Spiels identisch.
2Diese Unterkomponenten dienen ausschlielich der Definition der jeweiligen Daten und nicht der
Beschreibung von konkreten Spielerinstanzen.
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6.1.1 DataHolder-Klasse

Die DataHolder-Klasse dient der Aufbewahrung aller spieldefinierender Daten. Folg-
lich greifen andere Komponenten zur Abfrage solcher Daten auf eine hinterlegte
DataHolder-Instanz zu. Eine Instanz beschreibt die Regeln und Moglichkeiten fiir
ein konkretes Spiel. Es besteht also durch Austausch der DataHolder-Instanz die
Option, ein vollstdndig anderes Spiel zu spielenﬂ Ein Spiel ist defniert durch die
existierenden Aktivitdten, Attribute, Items sowie einem Spielziel.

Diese Daten des DataHolders sind auf folgende Komponenten (Klassen-Attribute)
verteilt:

e ActivityDataHolder: Alle im Spiel existierenden Aktivitdten mit ihren Ef-
fekten und Vorbedingungen werden {iber eine ActivityDataHolder-Instanz ver-
waltet.

e AttributeDataHolder: Die moglichen Spieler-Attribute, sowie ihre Beschrei-
bung, sind in einer AttributeDataHolder-Instanz beschrieben.

e ItemDataHolder: Alle existierenden Items des Spiels inklusive deren Infor-
mationen (z.B. Preis) befinden sich in einer ItemDataHolder-Instanz.

e Goal: Das Ziel des Spiels ist durch die Goal-Klasse beschrieben. Folglich
verwendet der DataHolder eine Instanz dieser Klasse.

Die DataHolder-Klasse besitzt keine eigene Logik zur Konstruktion dieser Parameter.
Diese werden ausschliefllich von aulen gesetzt und konnen darauthin zur Nutzung
abgefragt werden.

6.1.2 ActivityDataHolder-Klasse

Die ActivityDataHolder-Klasse beinhaltet alle existierenden Aktivitédten eines Spiels.
Das heift im Umkehrschluss, dass ausschliefllich Aktivitdten im Spiel nutzbar sind,
die in der ActivityDataHolder-Klasse beschrieben sind. Dabei werden die Akti-
vitdten nicht in der Klasse selbst definiert, sondern nur iiber die addActivity (Activity
activity)-Methode hinzugefiigt. Eine iiber diese Methode hinzugefiigte Aktivitét ist
daraufhin im Spiel enthalten.

Zudem besitzt diese Klasse noch eine Methode, welche fiir einen iibergebenen Spieler
alle ausfithrbaren Aktivitéiten zuriickgibt. Diese Methode wird von der GUI genutzt,
um das Fenster der ausfiihrbaren Aktivitdten zu befiillen.

3Beispielsweise eine Sci-Fi Spielwelt, statt der hier verwendeten, mittelalterlich angehauchten
Spieldefinition



32 Kapitel 6 Implementierung

6.1.3 AttributeDataHolder-Klasse

Diese Klasse besitzt eine groBe Ahnlichkeit zur ActivityDataHolder-Klasse. Sie
definiert alle im Spiel existierenden Attribute. Auch hier findet die Definiti-
on auBerhalb der Klasse statt, so dass Attribute lediglich iiber eine addAttri-
bute(Attribute attribute)-Methode hinzugefiigt werden und somit im Spiel zur
Verfiigung stehen. Zusitzlich ist es moglich, nach der fertigen Definition, die
calculateAttributesOrder()-Methode aufzurufen, woraufhin alle vorhandenen Attri-
bute alphabetisch sortiert werden. Da die Definition nur einmalig stattfindet, ist
die Reihenfolge im gesamten Spiel fest. Eine Sortierung an dieser Stelle spart somit
im spateren Verlauf Zeit und Miihe. Genutzt wird die Sortierung von der Benut-
zeroberfliche, um dem Nutzer alle Informationen stets in gleicher Reihenfolge zu
visualisieren.

6.1.4 ltemDataHolder-Klasse

Auch die ItemDataHolder-Klasse dient, wie die in den beiden vorherigen Abschnit-
ten, ausschlieBlich zur Aufbewahrung von Daten. Alle im Spiel existierenden Items
miissen dem ItemDataHolder hinzugefiigt werden und kénnen darauthin von den
Logik- und GUI-Komponenten iiber den DataHolder genutzt werden. Wie beim At-
tributeDataHolder besteht die Moglichkeit, die Items nach der vollstdndigen Defini-
tion einmalig zu sortieren.

6.1.5 Dataloader-Klasse

Die DataLoader-Klasse ist die Hauptklasse der Datendefinitionen. Alle fiir ein Spiel
relevanten, statischen Daten werden bei der Initialisierung des Spiels iiber den
DataLoader erzeugt. Dafiir existiert nur eine Methode: loadData(). Diese Methode
erzeugt eine DataHolder-Instanz und gibt sie anschliefend zuriick. Folglich wird
die Dataloader-Klasse nur dazu genutzt, die spieldefinierenden Daten bei der
Initialisierung eines Spieles zu erzeugen und in eine DataHolder-Instanz zu packen,
welche dann wihrend des Spiels verwendet wird. Auf Grund der einfachen Struktur
der DataLoader-Klasse wurde diese als Singleton implementiert (siehe Abschnitt
2.11]).

Die Implementierung der loadData()-Methode ist theoretisch beliebig. Fiir das Spiel
ist nur entscheidend, dass eine DataHolder-Instanz erzeugt wird. Auf welchem Weg
dies geschieht, ist irrelevant. Denkbar wére zum Beispiel eine Datenbank, auf die
der DataLoader zugreift und zur Erzeugung des DataHolders nutzt. Auch wéire
eine Struktur moglich, in welcher der Dataloader sich mit einem Server verbindet
und die Aufgabe an diesen weiter delegiert, um anschlieBend die entsprechenden
Daten zu erhalten. In einer grofleren und verteilten Anwendung wiren solche
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Ansitze vorzuziehen. Auf Grund des Einzelspiel-Charakters des Spield] sowie der
iibersichtlichen Datenmenge, wurde hier jedoch darauf verzichtet. Hervorzuheben
ist lediglich die Tatsache, dass eine Erweiterung, bzw. ein Umstieg auf solche
Strukturen problemlos durchfithrbar wére, ohne Anpassungen an der restlichen
Anwendung vornehmen zu miissen.

Die Initialisierung der Daten folgt einem einfachen Muster: Erzeuge eine In-
stanz (Item, Attribut, Aktivitét, Ziel) und fiige sie dem DataHolder hinzu. Wéhrend
die Initialisierung der Items sehr einfach ablduft, da lediglich der Itemname und
der Startkaufpreis spezifiziert werden miissen, nimmt eine Attribute-Instanz bei
der Initialisierung deutlich mehr Parameter entgegen: neben dem Namen folgt der
Startwert, der minimale und der maximale Wert, ein boolscher Wert zur Festlegung,
ob es sich um ein positives oder negatives Attribut handelt, sowie zuletzt ein
Scorewer‘ﬂ Die Beschreibung des Ziels ist im konkreten Fall schnell umgesetzt, da
das Ziel nur aus einem festen Goldwert besteht. Somit geniigt die Initialisierung
einer Goal-Instan’l und das Setzen des Goldwertes.

Aufwendiger ist die Definition der Aktivitdten. Zum einen existieren fiir jedes Item
eine Vielzahl von Aktivititen], zum anderen definiert sich eine Aktivitiit auch durch
die Summe seiner Effekte und Vorbedingungen. Insofern muss fiir jede Aktivitéit ein
Array Effect] | und ein Array PreCondition| | erzeugt werden. Zur Vereinfachung
der Aktivitdtenerzeugung wird die Datal.oaderHelper-Klasse verwendet, welche
Methoden zur gleichzeitigen Erzeugung mehrerer dhnlicher Aktivitdten besitzt. Die
Funktionsweise dieser Helper-Klasse findet sich im n#chsten Abschnitt.

6.1.6 DataloaderHelper-Klasse

Diese Klasse dient ausschliefSlich der vereinfachten Initialisierung von dhnlichen Ak-
tivitdten fiir den DatalLoader. Sie ist somit eine reine Hilfsklasse und wird nur
vom Datal.oader verwendet. Es existieren zwei Ansétze zur vereinfachten Akti-
vitatenerzeugung:

e Erzeuge gleiche Aktivitdten mit mehrfachen Qualitédtsstufen: Von je-
der Produktionsaktivitit sind drei Qualitéitsstufen modelliertf] Diese sind in
den Grundziigen gleich, unterscheiden sich lediglich durch die numerischen
Werte der erhohten und reduzierten Items, sowie in den Voraussetzungen. Die-
se Gleichheit wird ausgenutzt, um mittels einer Liste der Stufen, welche genau

4Im Bezug auf menschliche Spieler

5Dieser Scorewert beschreibt, wie viel Score eine Stufe des Attributes bringt. Bei negativen Attri-
buten ist der Wert negativ.

5Die Goal-Instanz erbt von der Player-Klasse und besitzt somit dessen Klassenattribute, inklusive
dem Goldwert.

"In der Regel existieren drei Produktionsaktivitéiten, drei Aktivititen zum Kauf des Items, sowie
drei Aktivitdten zum Verkauf des Items.

8Erkennbar an der Nummerierung am Ende des Aktivititennamens.
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die unterschiedlichen numerischen Werte beinhaltet, sowie der festen Werte,
jeweils drei Aktivitdten zu erzeugen.

e Erzeuge die Handelsaktivititen eines Items: Ahnlich wie bei den Qua-
litdtsstufen, existieren fiir jedes Item genau sechs Handelsaktivitdaten: drei fiir
den Verkauf und drei fiir den Kauf’| Die Aktivititen unterscheiden sich folglich
erneut ausschlieBlich durch ihre numerischen Werte (inklusive der Vorausset-
zungen, welche den “Skill” beriicksichtigen). Insofern wird eine Liste mit den
unterschiedlichen numerischen Werte erzeugt, um so mit den statischen Werte
gleich alle Handelsaktivitdaten fiir ein gegebenes Item zu erzeugen.

6.2 Strukturen

Eine Ubersicht iiber das Zusammenspiel der Strukturen ist in Abbildung visuali-
siert. Hauptkomponente ist die Game-Klasse. Diese steuert und verwaltet das Zusam-
menspiel aller Komponenten. Das Voranschreiten in die néchste Runde wird ebenfalls
von der Game-Klasse iibernommen. Zu diesem Zweck fragt das Game fiir alle Agen-
ten die auszufithrende Aktivitét ab und berechnet die entstehenden Anderungen fiir
Spieler und Spielwelt.

Die Player-Klasse stellt eine weitere Hauptkomponente dar, da andere Strukturen
von dieser Klasse erben. Diese Klasse beschreibt den aktuellen Zustand des Spielers
und nutzt dazu unter anderem die Hilfsklassen ItemManager und AttributeManager.
Desweiteren lésst sich die néchste auszufithrende Aktivitdt setzen.

Der AttributeManager dient zur Verwaltung der Attribute des Spielers, sowie der
ItemManager zur Verwaltung der Items des Spielers dient. Diese beiden Komponten
stellen somit eine Art Inventar dar. Die Klassen Item und Attribute dienen lediglich
als Rahmen zur Beschreibung von Items bzw. Attributen (siehe Kapitel [4).

Das Ziel des Spiels wird in der Goal-Klasse beschrieben, welche von der Game-Klasse
verwaltet wird. Aus diesem Grund erbt die Goal-Klasse lediglich von der Player-
Klasse, da somit der Zielzustand des Spielers (Wert des Goldes, der Items und der
Attribute) einfach beschrieben werden kann. Das Game priift nach jeder Runde, ob
ein Spieler den Zielzustand erreicht hat. Obwohl die Goal-Klasse vom Player erbt,
nimmt sie nicht aktiv am Spiel teil.

Ahnlich verhilt es sich mit der Merchant-Klasse: Auch diese erbt vom Player. Grund
ist die benotigte Verwendung des ItemManagers, um den Handel mit Spieler darzu-
stellen. Dabei ist der Merchant jedoch passiv.

Die Aktivity-Klasse stellt den letzten grofien strukturellen Block dar. Eine Aktivitét
ist das zentrale Element, um am Spiel teilzunehmen, benétigt also eine gewisse Viel-
falt, um alle moglichen Geschehnisse abzubilden. Aus diesem Grund beschreibt sich
die Activity-Klasse vor allem durch Effekte und Vorbedingungen, die sich mehrfach
kombinieren und / oder verwenden lassen. Die Effekte sind in der abstrakten Effect-

9Die Schritte bei den Handelsaktivititen sind stets 1, 3 und 9 gehandelte Items.
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Abbildung 6.3: Ubersicht der implementierten Strukturen

Klasse als Schnittstelle fiir die zahlreichen implementierten Subklassen beschrieben.
Ein Effekt verdndert Spieler und / oder Handler. Die Vorbedingungen dagegen stellen
nur eine Bedingung dar, welche zur Ausfithrung einer Aktivitdt erfiillt sein muss. Die
Implementierung erfolgt analog iiber die Verwendung der abstrakten PreCondition-
Klasse.

6.2.1 Attribute-Klasse

Die Attribute-Klasse dient der Beschreibung eines Attributes im Spiel. Dabei ist die
Definition allgemeiner Natur: eine Attribut-Instanz beschreibt nicht, welche Attri-
bute ein Spieler in welcher Ausprégung besitzt, sondern ausschlieBlich wie ein kon-
kretes Attribut aussieht. Fiir den Spieler nutzbar werden Attribute erst durch die
AttributeManager-Klasse. Folglich ist die in Abschnitt [4| beschriebene Modellierung
eines Attributes in der Implementierung auf zwei Klassen aufgeteilt: Die Attribute-
Klasse als definierendes Element und die AttributeManager-Klasse zur Verwaltung
der Spieler-Attributwerte.

Folgende Klassenattribute existieren:
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e name: Der Name des Attributes; entspricht dem Namen aus der Modellierung.

e startValue: Der Startwert des Attributes ist der Wert, den ein Spieler zu
Spielbeginn erhélt.

e maxValue: Dies beschreibt den Maximalwert, den ein Attribut annehmen
kann.

e minValue: Das entsprechende Gegenteil vom Maximalwert: minValue be-
schreibt den niedrigsten Wert, den ein Attribut annehmen kann.

e scoreFactor: Dieser Wert entspricht dem Score, der eine Erhéhung des Attri-
butes um 1 entspricht. Folglich steigt der Score fiir jeden Attributwert linear

an[l7]

e positiveAttribute: Gibt an, ob ein Attribut positiv (z.B. “Skills”) oder ne-
gativ (z.B. “Hunger”) interpretiert werden muss. Dies wird beispielsweise zur
Berechnung des Scores verwendet. Der scoreFactor wird entsprechend positiv
oder negativ zum Gesamtscore hinzugerechnet.

Die Klasse besitzt keine logischen Methoden und dient lediglich der Verwaltung oben
beschriebener Informationen. Zusitzlich findet eine Uberschreibung der toString()-
Methode mit dem Namen des Attributes statt, um die Nutzung von Attribute-
Instanzen in der GUI zu vereinfachen.

6.2.2 AttributeManager

Der AttributeManager beschreibt, wie hoch oder niedrig Attribute eines Spielers
ausgepragt sind. Wahrend die Attribute-Klasse der Definition der Attribute dient,
wird die AttributeManager-Klasse zur Beschreibung der Attribute-Ausprigungen ei-
nes Spielers verwendet.

Zur Initialisierung verwendet der AttributeManager den AttributeDataHolder des
Spiels, um alle existierenden Attribute mit ihrem Startwert zu initialisieren. Er-
gebnis der Initialisierung ist eine Abbildung “Attribut — Anzahl”. Diese wird im
Verlauf des Spiels mittels AttributeManager gesetzt, erhoht und reduziert. Alle
Anderungen von Spielerattributen erfolgen somit ausschlieflich iiber den Attribu-
teManager. Anderungen eines Attributes werden zudem auf den Wertungsbereich
(d.h. minValue und maxValue) tiberpriift.

6.2.3 ltem-Klasse

Die Item-Klasse beschreibt die aus Abschnitt [ modellierten Items. Dabei ist die Um-
setzung dieser Klasse analog zur Umsetzung der Attribute-Klasse: Die Item-Klasse

9Der Score berechnet sich durch die Ausprigung des Attributes im AttributeManager multipliziert
mit dem scoreFactor.
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definiert nur das Item an sich und trifft keine Aussagen iiber die Menge an Items, die
ein Spieler besitzt. Dieses Verhalten wird von der IltemManager-Klasse iibernommen.
Eine Item-Instanz wird durch einen Namen und einen Preis initialisiert. Desweiteren
ist die toString()-Methode mit dem Itemnamen iiberschrieben, um eine komforta-
blere Verwendung in der GUI zu erméglichen. Da die Item-Klasse ausschliellich der
Beschreibung eines Items dient, besitzt sie keine eigene Logik.

6.2.4 ItemManager-Klasse

Der ItemManager beschreibt den Itembesitz fiir Spieler. Wahrend die Item-Klasse
der Definition einer Itemart dient, listet der ItemManager alle existierenden Items
auf und gibt fiir jedes Item die entsprechend vorhandene Anzahl an. Folglich besitzt
jeder Spieler genau einen ItemManager. Anderungen des Itembesitzes eines Spie-
lers sind ausschliellich iiber den ItemManager moglich. Der ItemManager ist zudem
vollstdndig, d.h. auch nicht vorhandene Items werden mit einem 0-Z&ahler gespei-
chert.

Der ItemManager nutzt zur Initialisierung die ItemDataHolder-Instanz des Spiels,
um eine Abbildung “Item — Anzahl” initial mit O-Werten zu befiillen. Anschliefend
werden Methoden genutzt, um ein ausgewéhltes [tem zu setzen, zu erhéhen oder zu
reduzieren.

6.2.5 PreCondition-Klasse

Die PreCondition-Klasse ist eine der Komponenten, mit welchen eine Aktivitat be-
schrieben wird. Eine PreCondition-Instanz definiert eine Voraussetzung, die ein Spie-
ler erfiillen muss, bevor eine Aktivitdt ausfithrbar ist. Diese Voraussetzungen sind
dabei so aufgebaut, dass stets zwei beliebige Werte miteinander verglichen werden.
Dies ist zunéchst allgemein gehalten, d.h. die PreCondition-Klasse ist als abstrak-
te Klasse definiert. In den implementierten Unterklassen werden die verglichenen
Werte jedoch konkretisiert, so dass Attribute und Items einen bestimmten Wert
iiberschreiten oder unterschreiten miissen.

Die abstrakte Basisklasse besitzt nur zwei Methoden:

e abstract boolean isExecutable(Player player): Diese Methode ist die von
der Logik verwendete Methode zur Verifizierung, ob eine Aktivitdt ausfithrbar
ist oder nicht. Da diese Priifung immer genau einen Spieler betrifft, wird diese
Spieler-Instanz als Parameter iibergeben. Die Methode ist abstrakt und wird
folglich erst von Unterklassen implementiert.

e boolean isValuelOperatorValue2(int valuel, int value2, String opera-
tor): Diese Methode ist nicht 6ffentlich und dient als Hilfskonstrukt fiir erbende
Klassen. Die Schwierigkeit lag darin, eine allgemeine Methode zu finden, um die

logischen Operationen EQUALS, GREATER, GREATEREQUALS, LESSER
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und LESSEREQUALS abbilden zu kénnen, statt fiir jeden Operator eine eige-
ne Methode zu verwenden. Dies wurde geltst, indem die PreCondition-Klasse
fiinf statische und finale Strings, welche jeweils fiir einen der Operatoren ste-
hen, verwendet. Diese Strings werden der Methode mit der Variable operator
iibergeben und in der Methode selbst zu dem jeweils resultierenden logischen
Operator aufgeldst. Dies nutzen die Unterklassen, um einen Wert w1 zu defi-
nieren und einen Operator ol, wobei das Bezugsobjekt ol wl erfiillen muss,
damit die Vorbedingung erfiillt ist]

Konkret existieren zwei implementierte Unterklassen: AttributePreConditi-
on und ItemPreCondition. Diese sind analog zueinander aufgebaut. Die
AttributePreCondition-Klasse nimmt im Konstruktor ein Attribut entgegen,
sowie eine Anzahl amount und einen der vordefinierten Operatoren operator.
Die ItemPreCondition-Klasse ebenso, nur statt eines Attributes wird ein Item
ibergeben. Die isExecutable(Player player)-Methoden verwendet einen Aufruf
der isValuelOperatorValue2-Methode, wobei das Bezugsobjekt entweder das
ausgewéhlte Item (z.B. “Getreide”) oder das ausgewihlte Attribut ist. Dieses
Bezugsobjekt wird entsprechend durch die Player-Instanz abgefragt. Die Anzahl ist
der bei der Initialisierung iibergebene Parameter amount und als Operator dient
der Parameter operator.

6.2.6 Effect-Klasse

Die Effect-Klasse ist eine Hilfsklasse zur Beschreibung einer Aktivitéit. Eine Effect-
Instanz besitzt genau eine Auswirkung auf den Spieler, bzw. das Spiel, wobei die
Klasse selbst abstrakt ist und somit erst von Unterklassen implementiert werden
muss. Dabei ist es moglich, dass eine Aktivitidt mehrere Effekte besitzen kann.
Folgende abstrakte Methoden werden durch die Klasse bereit gestellt:

e abstract boolean performEffect(Player player, Game game): Mit die-
ser Methode wird der Effekt ausgelost, wobei die Unterklasse die Art des Effek-
tes zu beschreiben hat. Der Effekt benotigt sowohl die Player-Instanz, als auch
eine Instanz des aktuellen Spiels, da Auswirkungen nicht nur fiir den Spieler
alleine gelten miissen.

e abstract boolean simulateEffect(Player player, Game game, int time-
PassedBy): Diese Methode wurde zur Implementierung der Agenten hinzu-
gefiigt. Der Effekt wird dabei nicht wirklich ausgefiihrt, sondern nur simuliert,
ohne das vollstéindige Spiel zu beeinflussen[?] Auf diese Weise kénnen fiir den

" Beispiel: Operator: LESSER, Wert: 10, Bezugsobjekt: Hungerattribut. Es folgt: Die Vorbedingung
ist nur ausfithrbar, wenn der Hunger niedriger als 10 ist.

12Nur die Spieler selbst werden beeinflusst: Dieses Verhalten ist gewiinscht, da der Suchgraph
der Agenten fiir jeden Knoten eine Agentenkopie anlegt. Fiir diese Agentenkopie wurde im
Gegensatz zum Original eine weitere Aktion simuliert.
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Spielgraphen der Agenten diverse Aktivitaten ausprobiert werden. Der Parame-
ter timePassedBy dient zudem als Zeitangabe der Runden, wodurch Ereignisse
besser kalkuliert werden kénnen 5]

abstract boolean isExecutable(Player player, Game game): Ein Effect
besitzt eine Methode zur Uberpriifung der Ausfiihrbarkeit. Dies ist auf den er-
sten Blick dhnlich zu den PreConditions und stellt das Konzept jener in Frage.
Die Antwort liegt jedoch in der Art der Ausfiihrbarkeit: Wahrend eine PreCon-
dition prinzipielle Aufiihrbarkeit abfragt (“Der Skill ist hoch genug fiir diese
Aktivitat”), fragt diese Methode natiirlich wirkende Voraussetzungen ab, die
fiir einen menschlichen Spieler ohne Erklarung selbstverstéandlich sind (“Um ei-
ne Einheit Getreide zu verkaufen, muss eine Einheit Getreide vorhanden sein.”).
Diese Trennung dient vor allem der Vereinfachung und der Ubersicht, aber ist
logisch auch fiir die Berechnungen des GameAnalyzers notwendig.

Nach Vorstellung der abstrakten Klasse werden nun die implementierten Unterklas-
sen erldutert:

IncreaseGoldEffect: Dieser Effekt verlangt bei der Initialisierung einen In-
teger, welcher dem zu erhthenden Goldwert entspricht. Bei ausgefiihrter Ak-
tivitdt wird dem Spieler der Wert gutgeschrieben, die Simulation erfolgt iden-
tisch. Dieser Effekt ist immer ausfiihrbar.

IncreaseAttributeAmountEffect: Im Konstruktor wird ein Attribut, sowie
ein Wert iibergeben. Dieses Attribut wird von der Player-Instanz abgefragt und
um den definierten Wert erhoht, analog bei der Simulation. Der Effekt ist genau
dann ausfithrbar, wenn die Erhhung des Attributes dessen Wertebereich nicht
verléasst.

DecreaseAttribute AmountEffect: Identisch zum IncreaseAttributeA-
mountEffect, nur dass das angegebene Attribut reduziert wird.

abstract ItemEffect: Die [temEffect-Klasse ist wie die Hauptklasse abstrakt
und beschreibt eine Gruppe von Effekten, welche alle ein Item zum Gegen-
stand haben. Aus diesem Grund ist bereits ein Konstruktor mit dem Itemna-
men und einem Wert definiert. Nachfolgende Effekte sind alle Unterklassen der
[temEffect-Klasse.

Increaseltem AmountEffect: Das angegebene Item des Spielers wird um den
definierten Wert erhoht. Die Simulation ist identisch und der Effekt ist immer
ausfithrbar.

Decreaseltem AmountEffect: Analog zum IncreaseltemAmountEffect, nur
dass das Item reduziert wird. Voraussetzung ist, dass die Anzahl Items nach
der Reduzierung nicht negativ ist.

BuyltemFromMerchantEffect: Dieser Effekt dient dem Verkauf eines Items
an den Héandler. Bei der Ausfithrung wird das ausgewéhlte Item des Spielers

3Konkret: Die Hiéndlerpreise mit ihrem erwarteten Verlauf
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um den angegebenen Wert erhoht und gleichzeitig der Goldwert des [tems vom
Spieler abgezogen. Gleichzeitig findet der gegenteilige Operator beim Héandler
statt (welcher iiber die Game-Instanz abgefragt wird): Bei diesem wird das Item
reduziert und das Gold erhoht. Der Effekt ist nur dann ausfithrbar, wenn so-
wohl Spieler, als auch Héndler ausreichend Items, bzw. Gold zur Verfiigung
haben. Die Simulation erfolgt modifiziert: Zum einen bleibt der Héndler-
Zustand unverédndert. Der berechnete Kaufpreis wird zum anderen nicht einfach
vom Héndler abgefragt, sondern zusétzlich mit der Anzahl der Runden (Pa-
rameter timePassedBy) und den vom Héndler berechneten voraussichtlichen
Preiséinderungen multipliziert.

e SellltemToMerchantEffect: Analog zum BuyltemFromMerchantEffect, nur
mit dem Unterschied, dass die Rollen des Kéaufers und Verkaufers vertauscht
sind. In der Simulation wird statt dem Kaufpreis der Erlos berechnet, wobei
ebenfalls die voraussichtlichen Preisédnderungen beriicksichtigt werden.

6.2.7 Activity-Klasse

Die Activity-Klasse beschreibt eine Aktivitdt, wie diese in Abschnitt 4] modelliert
ist. Dazu finden die beiden zuvor erlduterten Hilfsklassen PreCondition und Ef-
fect Anwendung: Eine Aktivitdt ist definiert iiber einen Namen, sowie je einer Liste
von Effekten und Vorbedingungen. Diese werden direkt im Konstruktor der Klasse
iibergeben. Somit kénnen durch Kombination verschiedener Effekte und Vorbedin-
gungen beliebig viele Aktivitdten erschaffen werden.

In dieser Klasse finden sich dieselben Methoden wie in den Hilfsklassen wieder:

e void execute(Player player, Game game): Die Aktivitiat wird ausgefiihrt.
Dies geschieht iiber den Aufruf der execute-Methode fiir alle zugehorigen
Effect-Instanzen.

e boolean isExecutable(Player player, Game game): Fiir alle vorhandenen
PreCondition- und Effect-Instanzen wird die isExecutable-Methode aufgerufen.
Geben alle “true” zuriick, gibt auch diese Methode “true” zuriick.

e void simulate(Player player, Game game, int timePassedBy): Simu-
liert die Aktivitdt durch Aufruf der simulate-Methode aller zugeordneter Ef-
fekte.

6.2.8 Player-Klasse

Die Player-Klasse ist eine der wichtigsten Klassen der Anwendung, da sie einen
Spieler beschreibt und Grundlage fiir viele Unterklassen?] ist.
Die wichtigsten Attribute der Klasse:

Erbende Klassen: Agent, Merchant, Goal
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e String name: Diese Variable représentiert den Namen des Spielers.

e AttributeManager attributeManager: Der Zustand der Attribute des
Spielers wird iiber einen AttributeManager verwaltet.

e ItemManager itemManager: Analog zu den Attributen werden die Items
des Spielers iiber einen ItemManager verwaltet.

e Activity nextActivity: Diese Variable représentiert die néchste aus-
zufithrende Aktivitdt des Spielers. Bei Uberfithrung des Spiels in die néchste
Runde wird die Game-Instanz die nextActivity des Spielers abfragen und
ausfithren. Ist diese bis dahin nicht gesetzt, wird fiir den Spieler keine Ak-
tivitdat ausgefiihrt. Folglich setzt er aus. Fiir den Spieler muss diese Variable
iiber die GUI gesetzt werden.

e int gold: Die finanziellen Mittel des Spielers werden iiber die gold-Variable
gespeichert.

e int round: Diese Zahl steht fiir die aktuelle Spielrunde, in welcher sich der
Spieler befindet. Diese wird absichtlich fiir jeden Spieler einzeln und nicht
von der Game-Klasse verwaltet, da die Moglichkeit existiert, dass ein Spieler
freiwillig eine Runde aussetzt. Insofern wird in einem solchen Fall die Anzahl
der Runden nicht erhoht, wihrend das Spiel global weiter lduft.

Die Methoden der Player-Klasse dienen ausschliellich der Verwaltung oben genann-
ter Klassenattribute und besitzen somit wenig eigene Logik. Erwahnenswert sind
jedoch folgende Methoden:

e void nextRound(): Diese Methode wird am Anfang einer neuen Runde iiber
die Game-Instanz fiir alle Spieler aufgerufen. Fiir die Player-Implementierung
erfolgt darin ausschliellich die Inkrementierung der round-Variable. Die spéter
vorgestellten Klassen Agent und Merchant {iberschreiben diese Methode je-
doch, um so weitere wichtige Initialisierungen zum Rundenanfang auszufiihren.

e int getScore(): Diese Methode berechnet den aktuellen Score der Player-
Instanz. Dieser setzt sich aus folgenden drei Komponenten zusammen:

— Gold des Spielers (direkt als Variable vorhanden)

— Itemwert des Spielers (Iteration tiber alle Items mit Multiplikation des
Goldwertes)

— Attributescore des Spielers (Iteration iiber alle Attribute mit Multiplika-
tion mit dem Attributescore-Wert des zugehorigen Attributes)

Diese drei Werte werden aufsummiert und als Score zuriickgegeben.
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6.2.9 Merchant-Klasse

Die Merchant-Klasse implementiert den Héndler des Spiels. Dieser stellt die
Interaktions-Schnittstelle aller Spieler dar. Zu diesem Zweck erbt er von der Player-
Klasse um dessen Strukturen zur Verwaltung von Gold und Items zu nutzen. Abge-
sehen davon nimmt der Héndler jedoch nicht am Spielgeschehen teil, fithrt also selbst
keine Aktivitdten aus. Die Klasse besitzt Logik zum Kauf und Verkauf von Items
(inklusive Bedarf und Nachfragekalkulation), sowie zur Kalkulation der Itempreise.
Eine besondere Wichtigkeit der Implementierung liegt im Zeitpunkt aller Handelsak-
tivitdten: Diese miissen in jeder Runde gleichzeitig stattfinden, da ansonsten Spieler
benachteiligt wiirden[™}

Folgende Klassenattribute wurden hinzugefiigt:

Map<String, List<Integer>> itemPriceDevelopment: Diese Variable
speichert fiir jedes Item die Entwicklung der letzten Runden. D.h. jeder Eintrag
der inneren Liste beschreibt die Differenz des Itemwerts zur Vorrunde.

Map<String, Integer> newltemAmount: Da [tems nicht sofort gehandelt
werden diirfen, sondern erst am Ende, nachdem die Aktivitdten aller Spieler
berechnet und ausgefiihrt wurden, dient diese Variable als Speicher der Zwi-
schenergebnisse, welche aus der Differenz des Itembestandes dieser Runde zur
vorherigen Runde bestehen. In den zugehorigen Handelsmethoden wird diese
Abbildung stets gepflegt.

Map<String, Double> newltemPricePrediction: In dieser Variable wer-
den die Annahmen iiber die Preisentwicklung gespeichert. Fiir die Prognose
wird die durchschnittliche Verdnderung in den letzten Runden zugrunde ge-
legt.

int itemPricesSaved: Diese Zahl gibt an, fiir wie viele Runden die Preis-
entwicklung gespeichert werden soll. Im implementierten Test ist sie auf 10
gesetzt.

boolean itemPricesChange: Dieses Flag dient dazu festzulegen, ob die
Itempreise veradnderlich sind oder nicht. Bei unverdnderlichen Itempreisen
fallen die meisten Berechnungen weg.

Anschlieflend folgt die Betrachtung der wichtigsten Methoden:

@override void init(): Die init()-Methode der Player-Klasse ist
iiberschrieben, um den Héndler bereits mit einem Vorrat an Items aus-
zustatten. Jedes Item wird mit einem Vorkommen von 100 initialisiert. Zudem
erhélt der Héndler einen praktisch unerschépflichen Goldvorrat von 1000000.

I5Fiir jeden abgeschlossenen Handel verdndern sich die Spielerpreise, d.h. wenn zwei Spieler in einer
Runde nacheinander handeln wiirden, hétten diese unterschiedliche Preise. Dies widerspricht
jedoch der Definition einer Runde.
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e int sellltem(String itemName, int amount): Diese Methode berechnet die
Kosten fiir den Verkauf der angegebenen Itemmenge und gibt diese zuriick. Zu-
dem wird der Goldwert des Hindlers bereits hier aktualisiert’®} Die gekauften
Items werden jedoch noch nicht mit dem Bestand verrechnet, sondern statt-
dessen mit dem Wert des newltemAmount.

e int buyltem(String itemName, int amount): Diese Methode ist (innen
und auflen) analog der sellltem-Methode, nur dass stattdessen ein Kauf abge-
wickelt wird.

e @override void nextRound(): Diese Methode iiberschreibt die
nextRound()-Methode der Player-Klasse. Sollte itemPricesChange auf
“False” gesetzt sein, erfolgt ein direktes return ohne Ausfithrung der Logik, da
die Preise dann immer konstant den Ausgangswerten entsprechen. Im anderen
Fall werden folgende drei Aktionen fiir jedes Item abgearbeitet:

— Die Itemmenge wird aktualisiert. Dazu wird die im newltemAmount ge-
speicherte Verdnderung mit dem Wert des itemManagers verrechnet und
die newltemAmount-Variable anschlieend wieder zuriickgesetzt.

— Die Itempreisentwicklung wird aktualisiert. Hierfiir wird iiber alle Ein-
trage der itemPriceDevelopment-Liste fiir das ausgewéhlte Item iteriert
und aufsummiert. AnschlieBend wird die Summe durch die Anzahl der
Eintrage geteilt und als Voraussage verwendet.

— Der Itempreis wird aktualisiert. Dies erfolgt iiber die updateltemPrice-
Methode, welche nachfolgend vorgestellt wird.

e void updateltemPrice(String itemName, int newAmount, int oldA-
mount): Diese Methode aktualisiert den ItempreisE]. Die Itempreise verédndern
sich genau um die Differenz von der alten zur neuen Itemanzahl. Zudem er-
folgt eine Aktualisierung der itemPriceDevelopment-Variable: der neue Item-
preis wird hinzugefiigt und bei einer Uberschreitung der definierten Linge der
Liste (d.h. grofler als itemPricesSaved) wird der élteste Wert verworfen.

6.2.10 Goal-Klasse

Die Goal-Klasse beschreibt das Ziel des Spiels. Dazu erbt sie von der Player-Klasse.
Die Idee hinter dieser Vererbung ist die Beschreibung eines Spielerzustandes, wel-
cher mindestens erreicht werden muss. Mindestens bedeutet dabei, dass Werte
iiber- oder unterschritten werden diirfen, entsprechend ihrer Auspragung: Itemzahler,
Goldzéahler und positive Attribute diirfen iiberschritten werden, negative Attribute
jedoch nur unterschritten werden. Somit ist die Goal-Klasse sehr viel flexibler als das

6Da der Goldvorrat des Hindlers praktisch unerschopflich ist, muss die Verrechnung des
Héndlergoldes nicht am Rundenende stattfinden.
7D h. der Preis der in jeder Item-Instanz definiert ist.
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festgelegte Ziel “Erreiche 1000 Gold”, da sie die Festlegung beliebiger Ziele zulisst[™
Somit ist eine Anpassung und Erweiterung des Spiels in dieser Hinsicht problemlos
moglich.

Zur Festlegung eines Ziels geniigt die Initialisierung einer Goal-Instanz und das an-
schliefende Setzen aller Klassenattribute nach den Zielvorgaben[™”} Die Klasse besitzt
zudem eine Methode zur Klarung der Frage, ob das Ziel erreicht ist: boolean isGoal-
Reached(Player player). Diese Methode vergleicht die tibergebene Spieler-Instanz
mit der eigenen und nur, wenn alle Werte des Spielers besser sind, wird ein “true”
zuriick gegeben.

6.2.11 Game-Klasse

Die Game-Klasse beschreibt die zentrale Stelle, an der alle Komponenten der lo-
gischen Anwendung zusammenlaufen. Ein Spiel wird durch eine Game-Instanz be-
schrieben, sie beinhaltet alles vom DataHolder bis zu den Player-Instanzen. Zudem
wird in der Klasse das Interface GameListener definiert. Dieses besitzt die abstrakte
Methode handlePlayerReachedGoal(Player player), welche von der Game-Instanz fiir
alle registrierten GameListener ausgelost wird, sobald ein Spieler das Ziel erreichtF_G].
Folgend sind die wichtigsten Klassenattribute aufgelistet:

e DataHolder dataHolder: Die dataHolder-Instanz, welche die Stammdaten
des Spiels beinhaltet, wird von der Game-Klasse verwaltet und an die Unter-
komponenten weitergereicht.

e GameAnalyzer gameAnalyzer: Der GameAnalyzer basiert auf der Analyse
des Spiels: einmal vor Beginn des eigentlichen Spiels und jeweils nach einer
Runde. Insofern verwaltet die Game-Instanz eine GameAnalyzer-Instanz, um
die entsprechenden init und update Methoden auszufiihren.

e GamelListener| | gameListeners: Diese Liste fithrt alle GameListeners, die
sich bei der Game-Instanz registriert haben. Fiir diese wird folglich die vormals
erwiahnte handlePlayerReachedGoal(Player player)-Methode aufgerufen, wenn
ein Spieler das Ziel erreicht.

e Merchant merchant: Ein Spiel besitzt genau einen Héndler, dieser wird folg-
lich auch von der Game-Instanz verwaltet.

e List<Player> players: Diese Liste beinhaltet alle am Spiel teilnehmenden
Spieler, irrelevant ob diese menschliche Spieler oder Agenten sind.

e Player user: Einer der Spieler aus der players-Liste ist als user definiert. Diese
Variable ist ausschliefSlich ein Hilfsmittel fiir die GUI, um damit den Spieler
abzufragen, fiir den die GUI angezeigt werden soll und dessen Aktivitdten
folglich auch ausgewéhlt werden miissen.

187 B. “Erreiche 100 Fleisch und Hunger 0”
9Hier: das Setzen des Goldwertes auf 1000
20Die GUI verwendet diesen Listener zur Erzeugung eines Popup-Fensters bei Erreichen des Ziels.



6.3 Agenten 45

Die Methoden der Game-Klasse sind bis auf wenige Ausnahmen struktureller Natur.
Anschlieflend folgen die wichtigsten Methoden:

e void addPlayer(Player player): Auch wenn diese Methode nur dem Spiel
(d.h. der players-Liste) eine Player-Instanz hinzufiigt, ist sie dennoch so essen-
tiell, dass sie Erwahnung findet.

e void init(): Die Initialisierung erfolgt zu Beginn. Ein neuer Héndler wird de-
finiert und initialisiert, fiir den GameAnalyzer wird analyzeGame() aufgerufen
und tiber eine Iteration folgt der Aufruf der init()-Methode fiir jeden Spieler.

e void nextRound(): Ein Aufruf dieser Methode fiihrt das Spiel in die néchste
Runde iiber. Dabei werden folgende Schritte durchgefiihrt:

1. Tteriere iiber alle Spieler und rufe die player.getNextActivity()-Methode
auf. Falls die erhaltene Aktivitat ausfithrbar und nicht null ist, fiihre diese
aus.

2. Rufe fiir jeden Spieler die player.nextRound()-Methode auf, um diesem
den Start der néchsten Runde anzuzeigen.

3. Rufe merchant.nextRound() auf, um den Héandler zu aktualisieren.

4. Rufe gameAnalyzer.update() auf, um das Ranking des GameAnalyzers zu
aktualisieren.

5. Uberpriife fiir jeden Spieler: Hat dieser das Ziel erreicht, setze das finished-
Flag des Spielers und erzeuge das playerReachedGoal-Event fiir alle regi-
strierten Gamelistener.

6.3 Agenten

Im nachfolgenden Kapitel wird die Implementierung der Agenten beschrieben. Die
generelle Struktur ist dabei in Abbildung zu erkennen. Aus Sicht der Gesamt-
anwendung wird jedoch nur die Agent-Klasse genutzt. Die restlichen Klassen dieses
Kapitels dienen ausschliellich den Agenten zur Berechnung ihrer Aktivitdten und
werden folglich nur von diesen verwendet.

Die Implementierung ist dabei so flexibel wie moglich gehalten. Statt einen Algo-
rithmus hart zu kodieren, existiert ein Konstrukt (AbstractGraphSearch-Klasse) zur
Implementierung beliebiger Algorithmen. Dadurch ist es zu jedem Zeitpunkt moglich,
die Agenten ohne zuséitzliches Refactoring um einen Suchalgorithmus zu erweitern.
Auch konnte die Abhéingigkeit von einzelnen Bewertungsfunktionen durch die Ver-
wendung einer allgemeinen Schnittstelle (Rating-Klasse) verhindert werden.

Die Funktionsweise ist folgende: Der Agent erbt von der Player-Klasse und besitzt
somit alle Eigenschaften, die auch ein normaler menschlicher Spieler besitzt. Zu-
dem besitzt er die Funktionalitét, eine Suche “AbstractGraphSearch” auszufiihren
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‘ Agent ealls Iterative Best First Search |
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Abbildung 6.4: Ubersicht der KI-Implementierung

und so die néchste Aktivitéit zu berechnen (Vergleich: beim menschlichen Spieler ge-
schieht dies durch GUI-Eingabe). Die AbstractGraphSearch-Klasse wiederum nutzt
die Graph-Klasse zur Modellierung des Spiels fiir den aktuellen Agentenzustand. Da-
bei entsprechen die Kantenkosten denen im implementierten Interface EdgeRating
definierten Kosten. Die AbstractGraphSearch-Klasse navigiert und expandiert den
Graphen entsprechend der in der Rating-Klasse definierten Bewertungsfunktion so-
wie ihrer Implementierung (IterativeBestFirst Search, BestFirstSearch).

Im Default entspricht das EdgeRating stets dem Wert 1 fiir jede Kante. Das
GameAnalyzer-Rating definiert dieses jedoch entsprechend um und nutzt dafiir die
GameAnalyzer-Klasse. Diese Bewertungsfunktion ist die einzige auf Kanten basieren-
de Bewertungsfunktion und besitzt eine deutlich hohere Komplexitét als die anderen
Funktionen. Aus diesem Grund wird diese gesondert in eigenen Klassen beschrieben
und in spateren Unterkapiteln erldautert.
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6.3.1 Graph-Klasse

Die Graph-Klasse beschreibt den Suchgraphen der Agenten. Die Logik ist noch
weiter auf die inneren Klassen Edge und Node verteilt. Desweiteren besitzt die
Graph-Klasse ein Interface EdgeRating, welches zur Beschreibung der Kantenkosten
genutzt wird, sowie die Default-Interfaceimplementierung DefaultEdgeRating, bei
der die Kantenkosten alle auf 1 gesetzt sind und somit den Spielrunden entsprechen.

Die Hauptklasse dient der Verwaltung von globalen Einstellungen und Para-
metern, die fiir alle Knoten und Kanten gelten und die von einer aufrufenden
Klasse angepasst werden konnen. So wird unter anderem die maximale Tiefe des
Graphen gespeichert, das ausgewihlte EdgeRating, der Startknoten sowie eine Liste
aller existierender Knoten. Der Startknoten wird im Konstruktur des Graphen er-
stellt. Zudem konnen fiir alle existierenden Knoten die visited-Flags geloscht werden.

Die Kernlogik besitzt die innere Node-Klasse. Dabei fithrt jede Instanz meh-
rere Informationen mit sich:

e agent: Der aktuelle Spielerzustand des Knotens. Dieser Zustand spiegelt alle
bisher simulierten Aktivitdten wider.

e children: Eine Liste von Knoten, die zu Beginn leer ist. Erst bei Aufruf der
calculateChildren()-Methode werden diese berechnet. Auf diese Art und Weise
wird sichergestellt, dass der Suchgraph nur so weit aufgebaut wird, wie er
gerade benétigt wird.

e finalNode: Dieses Flag dient dazu, einen Knoten als Zielknoten zu markieren.

e outgoingEdges: Eine Liste von ausgehenden Kanten. Wie die Kinderkno-
ten auch, ist diese Liste zu Beginn leer und wird erst bei einem Aufruf der
calculateChildren()-Methode berechnet.

e path: Diese Liste von Kanten dient der Speicherung des Pfades von der Wurzel
zum aktuellen Knoten. Sie ist relevant, um bei einem gefunden Zielknoten
den Weg zu diesem nachvollziehen zu konnen. Im Konstruktor des Knotens
wird diese automatisch aus dem Pfad des Vorgéngerknotens und der zuletzt
erzeugten Kante generiert. Zudem gibt es die Moglichkeit, diese Liste manuell
zu setzen: Dies ist fiir den Suchalgorithmus spéter wichtig, falls ein besserer
Pfad gefunden wurde und dieser fiir den Knoten aktualisiert werden muss.

e visited: Dieser boolsche Wert kann gesetzt werden um anzuzeigen, dass der
Knoten bereits betrachtet wurde. Das auf diese Weise betriebene Sharing
dient der Reduzierung der Laufzeit, da Knoten nicht mehrfach expandiert
werden miissen.

Die wichtigsten beiden Methoden sind getChildren() und calculateChildren().
Letztere berechnet die Kinderknoten des aktuellen Knotens. Das Vorgehen ist dabei
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folgendes: Der Spielerzustand des aktuellen Knotens K wird als Ausgangspunkt
genutzt. Fiir diesen Zustand K wird fiir jede existierende Aktivitdt X {iberpriift, ob
diese unter den gegebenen Kriterien ausfiithrbar ist. Der resultierende Knoten sei
K’. Falls X ausfithrbar ist, muss dem aktuellen Knoten K der Knoten K’ als Kind
hinzugefiigt werden. Dabei wird zunéchst {iberpriift, ob K’ bereits existiert oder neu
erstellt werden muss. Dazu findet die ID des Spielerzustandes von K’ Anwendung;:
nach dieser ID wird in den der existierenden Knoten gesucht. Wenn die ID gefunden
wird, dann existiert K’ bereits und es geniigt eine Kante von K nach K’ zu erstellen.
Bei nicht auffindbarer ID wird K’ als neuer Knoten erzeugt. Die K’ iibergebene
Spielerinstanz ist dabei eine Kopie der vorherigen Spielerinstanz K, nur mit bereits
ausgefithrter Aktivitdt X. Anzumerken ist, dass bei der Erzeugung der Kinder die
aktuelle Tiefe des Graphen Beriicksichtigung findet: Kinder, die eine Uberschreitung
der vom Graphen vorgegebenen maximalen Tiefe bedeuten wiirden, werden nicht
erzeugt.

Die Methode getChildren() dagegeben {iberpriift, ob bereits Kinderknoten berechnet
wurden. Falls ja, werden diese direkt zuriickgegeben. Falls nein, wird zunéchst
calculateChildren() aufgerufen. Diese Methode ist wichtig, damit keine doppelten
Knoten erzeugt werden. Eine einmal berechnete Menge an Kinderknoten &ndert
sich nicht mehr.

Die Existenz der inneren Edge-Klasse begriindet sich durch die Kantenkosten:
Zur Ermittlung der Kantenkosten miissen die Aktivitdten vermerkt werden. Diese
gehoren logisch jedoch nicht zu den Knoten. Eine reine Erweiterung der Knoten-
Klasse um die Aktivitdten ware folglich nicht intuitiv und zudem problematisch, da
weitere Berechnungen ebenfalls den Start- sowie Endknoten einer Kante benétigen.
Aus diesem Grund ist die Verwendung der Edge-Klasse sinnvoll. Die Hauptaufgabe
besteht in der Speicherung der zugeordneten Aktivitit, wihrend anderen Informa-
tionen (child, parent) nur der Beschreibung der Kante im Graphen dienen.

Das Interface EdgeRating besteht aus zwei Methoden, die jedoch jeweils ein-
mal iiberlagert sind:

e getEdgeRating(Edge edge): Die Kernfunktion eines EdgeRatings. Hier fin-
det die eigentliche Definition der Kantenkosten statt.

e getEdgeRating(List<Edge> edges): Die iiberlagerte Variante fiir mehrere
Kanten.

e compare(int ratingl, int rating2): Vergleicht beide Ratings und gibt ent-
sprechend des Ergebnisses eine negative Zahl (rating2 ist besser), Null (gleich)
oder eine positive Zahl (ratingl ist besser) aus. Dies wird benotigt, um zwischen
zu maximierenden und zu minimierenden Kantenkosten zu unterscheiden.

e compare(Edge edgel, Edge edge2): Die iiberlagerte Variante des Rating-
vergleichs.
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Zur Navigation durch den Graphen existieren zwei Mdoglichkeiten: Iterativ iiber die
Liste der Kinder des Startknotens (top down) oder iiber den Pfad eines Knotens
(bottom up).

6.3.2 Rating-Klasse

Die Rating-Klasse dient dem Suchalgorithmus als Bewertungsfunktion. Mit ihr ist es
moglich, fiir jeden Knoten eine Punktzahl zu ermitteln, nach der ein Suchalgorith-
mus anschlieBend optimiert. Dabei ist die Rating-Klasse als universelle Schnittstelle
fiir jede Bewertungsfunktion zu verstehen: Die zu verwendenden Methoden blei-
ben aus Sicht des Nutzers unverdndert. Ausschliellich bei der Initialisierung der
Rating-Klasse ist die zu verwendende Bewertungsfunktion einmalig auszuwihlen.
In der Implementierung selbst wird dann entsprechend der ausgewéhlten Funktion
die Ausgabe aller weiteren Methoden bestimmt. Die in Abschnitt besprochenen
Bewertungsfunktionen stehen bei der Initialisierung zur Auswahl.

Die Verwendung der Knotenbewertungen ist wegen der Vielfalt der Bewer-
tungsfunktionen besonders hervorzuheben. Da zwei verschiedene Ansédtze zur
Optimierung existieren (Minimieren und Maximieren), miissen verschiedene Be-
wertungsfunktionen unterschiedlich behandelt werden. Aus diesem Grund sind
die Methoden getBestValue(), getWorstValue() und compare(...) implementiert,
wodurch von auflen eine vom Ansatz unabhéngige Verwendung erfolgt, da die innere
Logik alle Unterscheidungen iibernimmt.

Desweiteren existieren Bewertungsfunktionen, die iiber mehrere Werte optimieren
(bspw. Gold, Score). Aus diesem Grund kann eine Bewertung nicht aus einer
Zahl bestehen, sondern muss als eine Datenstruktur wie Liste, Vektor oder Tupel
implementiert werden.

Das generelle Vorgehen der Implementierung ist in zwei Schritte gegliedert:
Bei der Initialisierung erfolgt die Auswahl der Bewertungsfunktion. Bei jeder weite-
ren die Bewertung betreffenden Methode wird darauthin ein Switch-Case Konstrukt
genutzt, um zwischen der Auswahl der Bewertungsfunktion zu unterscheiden.
Entsprechend der Komplexitdt der Methode wird dann im Switch-Case direkt ein
Wert zuriickgegeben, oder eine entsprechende Submethode aufgerufen.

e Konstruktor: Der Konstruktor nimmt lediglich einen Integer entgegen. In
der Klasse stehen mehrere public static final Integer zur Verfiigung, welche
jeweils einer Bewertungsfunktion entsprechen. Einer dieser Integer ist bei der
Initialisierung zu wéhlen.

e int compare(int| | valuel, int[ | value2): Dies ist die wichtigste Methode
zum Vergleich zweier Bewertungen. Verglichen wird nach der lexikographischen
Ordnung. Sind valuel und value2 identisch, wird eine Null zuriickgeliefert. Ist
valuel besser als value2, ist die Riickgabe eine positive Zahl. Eine negative Zahl
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Tabelle 6.1: Ubersicht der schlechtesten und besten Werte der Bewertungsfunktionen

Bewertungsfunktion schlechtester Wert | bester Wert

Gold 0] [Integer. MAX]

Score 0] [Integer. MAX]

Differenz [Integer.Max] 0]

Gold/Rounds 0] [Integer. MAX]

Score/Rounds 0] [Integer. MAX]

Gold, Score [0, 0] [Integer. MAX, Integer. MAX]
Gold/Rounds, Score/Rounds | [0, 0] [Integer. MAX, Integer. MAX]
EdgeRating (GameAnalyzer) | [0] [Integer. MAX]

wird zuriickgeliefert, sollte value2 besser als valuel sein. Bei zu maximierenden
Bewertungen ist der groflere Wert besser, bei zu minimierenden Bewertun-
gen der kleinere Wert. Sollte eine Bewertungsfunktion mehrwertig sein, wird
der Reihe nach jeder Wert verglichen, wobei ausschliefSlich bei Identitédt zum
nédchsten Wert gewechselt wird.

e int[ | getBestValue(): Bei zu maximierenden Bewertungen entspricht dies
dem Maximalwert, bei zu minimierenden Bewertungen dem Minimalwert. Bei
mehrstelligen Bewertungen wird eine entsprechende Liste mit Maximal-, bzw.
Minimalwerten zuriickgegeben. Die Riickgabewerte sind in Tabelle visuali-
siert.

e int] ] getWorstValue()P'} Analog zu getBestValue(), nur entsprechend um-
gedreht. Die Darstellung der Riickgabewerte befindet sich in Tabelle [6.1]

e int[ | getRating(Graph.Node node): Die Hauptmethode liefert die
Bewertung fiir einen Knoten. Der Riickgabewert ist genau der in Abschnitt
beschriebene Wert. Zwei Spezialfille sollen jedoch noch erwéhnt werden.
Der erste Fall: EdgeRating. Dieses Rating summiert die Kantengewichte des
Weges zum betrachteten Knoten auf und gibt diese zuriick. Konkret existieren
jedoch nur zwei Kantengewichte: alle Kanten kosten 1 oder das Kantengewicht
des GameAnalyzers (letzteres sieche Abschnitt . Folglich ist die Nutzung
des EdgeRatings nur dann sinnvoll, wenn der GameAnalyzer verwendet
wird. Da diesem ein eigenstindiges Kapitel gewidmet wird, findet hier keine
Besprechung dieser Implementierung statt. Hervorzuheben ist jedoch, dass
benétigte zu den Knoten fithrende Kanten direkt iiber das Pfad-Attribut des
Knotens abgefragt werden konnen (siehe Implementierung Abschnitt
und deshalb nicht eigensténdig als Eingabe erforderlich sind. Der zweite zu
erwiahnende Fall ist das Differenz-Rating. Diese Berechnung ist fiir ein Goldziel

21 Auf Grund negativer Attribute ist es theoretisch moglich, dass der Score negative Werte annimmt.
Dieser Sonderfall tritt im implementierten Beispiel jedoch nicht auf und wird deshalb ignoriert.
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jedoch trivial, da ausschlielich die Differenz der Goldwerte von Spieler und
Zielzustand ermittelt werden muss. Sollte die Differenz der beiden Null sein,
ist das Ziel erreicht.

6.3.3 GameAnalyzer-Klasse

Die GameAnalyzer-Klasse implementiert die im zweiten Teil von Abschnitt
beschriebene Bewertung der Kantengewichte. Dabei ist das Ziel der Implemen-
tierung, den Suchalgorithmus durch Wissen iiber das Spiel und der konkreten
Spielsituation des Spielers zu fithren. Der GameAnalyzer empfindet dabei das
menschliche Vorgehen nach: Wenn ein Mensch ein Spiel beginnt, wird er dieses in
der Regel vorher grob analysieren und seine Moglichkeiten abschétzen. Anschlieend
plant er seine ungefihre Strategie. Der GameAnalyzer setzt genau diese beiden
Schritte (im Hinblick der grofitmoglichen Ausbeute) um: Vor Spielbeginn findet eine
Analyse der vollstandigen Spielbedingungen statt, d.h. alle existierenden Produk-
tionsmoglichkeiten fiir jedes Item werden ermittelt. Dabei entsteht fiir jedes Item
ein Produktionsteilbaum, wobei die Tiefe abhéingig von den Produktionsteilbdumen
der zur Produktion benétigten Items ist. Fiir jede Produktionsmoglichkeit wird
die benotigte Zeit sowie evtl. benotigte Investitionen (z.B. Kauf von Rohstoffen
statt Eigenproduktion) ermittelt. Anschliefend kann dadurch fiir jede Runde mit
den aktuellen Héndlerpreisen der erzeugten Items eine Liste der ertragsreichsten
Produktionsmoglichkeiten erstellt werden. Die Entscheidung, einen Produktionsweg

zu wihlen, entspricht dabei der Anfangs erwidhnten ungefihren Strategie eines
menschlichen Spieler$??|

Die Implementierung des GameAnalyzers kann in drei Logikblocke unterglie-
dert werden:

1. Zu Beginn des Spiels: Analyse des Spiels
2. Jede Runde: Aktualisierung des Rankings mit neuen Héndlerpreisen

3. Beliebg oft: Bewertung einer Kante

Der Umfang fiir den ersten Block ist nach wie vor so grof3, dass die Logik auf mehrere
innere Hilfsklasse aufgeteilt ist.

6.3.3.1 Ubersicht der Analyse des Spiels

Die Analyse des Spiels findet in fiinf Schritten statt:

22Ungefihre Strategie deshalb, da ausschlieBlich die Produktionswege berechnet werden und die-
se sich von der Realitdt auf Grund von Dingen wie negativer Attribute, z.B. “Hunger”, un-
terscheiden konnen. Diese Gegebenheiten werden erst im Suchgraphen vom Suchalgorithmus
beriicksichtigt.
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1. Analyse der Aktivitéiten: Benotigt zur Ermittlung der im Spiel bestehenden
Moglichkeiten. Jede Aktivitdt wird auf ihre Vorbedingungen hin untersucht,
ebenso, welche Items sie produziert und verbraucht. Die Hilfsklasse Activity-
Data wurde dazu erzeugt. Sie verwaltet benotigte Informationen einer Aktivitét
und stellt Methoden zur Abfrage der ausgewerteten Daten bereit.

2. Analyse der Item-Abhéngigkeiten: Die Produktionswege miissen bekannt sein,
d.h. wenn ein Item X zur Produktion ein Item Y verwendet, besteht ei-
ne Abhéngigkeit von X zu Y. Folglich muss Y im Produktionsweg von X
beriicksichtigt werden. Die Abhéngigkeiten werden als Abhéngigkeitsgraph dar-
gestellt, was durch die Hilfsklasse ItemNode erfolgt. Jedes im Spiel existierende
Item wird dabei durch eine ItemNode-Instanz reprisentiert. In den néchsten
Schritten werden jedem ItemNode konkrete Produktionswege (ItemData) zu-
geordnet. Insofern stellt ein ItemNode des Abhéngigkeitsgraphen die zentrale
Verwaltung aller dieses Item betreffenden Daten und Produktionswege dar.

3. Analyse der Item-Basis: Berechnung der einfachsten Produktionswege, d.h. We-
ge der Linge Eins (z.B. GetreideErntenl zum Erhalten von einer Einheit Ge-
treide oder FleischZubereitenl zum Erhalt von einer Einheit Wurst zu Un-
gunsten von drei Einheiten Fleisch). Dazu wird die Hilfsklasse ItemData ver-
wendet, welche fiir einen konkreten Produktionsweg alle Daten sammelt und
verwaltet. Diese Produktionswege werden dem entsprechenden ItemNode des
Abhéngigkeitsgraphen zugeordnet.

4. Rekursive Analyse der Items: Auf Basis der einfachsten Produktionswege
werden rekursiv neue Produktionswege erzeugt, wobei die zur Herstellung
benotigten Items mit den Informationen aus den bereits abgeschlossenen Pro-
duktionswegen ersetzt werden. Dazu wird die bei der Abhéngigkeitsanalyse
erzeugte Graphstruktur der ItemNodes genutzt: nur {iber die Verwandt-
schaftsverhiltnisse der Knoten wird die korrekte Reihenfolge der Rekursion
gewahrleistet.

5. Erzeugen des Rankings: Alle existierenden Produktionswege (ItemData~
Instanzen) werden in einer Liste gesammelt, welche anschlieflend nach dem
Erlos (genormt auf die Produktionszeit) sortiert wird.

6.3.3.2 Analyse der Aktivitaten

Die Analyse der Aktivitdten wird fast vollstindig von der ActivityData-Hilfsklasse
iibernommen. Die Hauptklasse konstruiert lediglich eine Map activityDataMap, mit
dem Aktivitdtennamen als Schliissel und der ActivityData als Wert. Diese wird per
Iteration iiber alle bestehenden Aktivitdten angelegt, wobei es ausreicht, fiir jede
Aktivitat eine neue Instanz der ActivityData zu erzeugen. Jede weitere Logik wird
von der Hilfsklasse ausgefiihrt.

Nachfolgend wird die ActivityData-Hilfsklasse beschrieben. Zunéchst wichtige Attri-
bute, welche fiir die Funktionalitéit entscheidend sind:



6.3 Agenten 53

e Activity: Die Aktivitdt wird im Konstruktor iibergeben und ist Bezugspunkt
der Hilfsklasse.

e int yield: Diese Zahl stellt den Erlos der Aktivitdt dar, also den Gewinn
abziiglich der Kosten. Dabei bezieht sich der Erlos auf genau die eine Aktivitat,
d.h. auf einen einzigen Schritt.

e Set<PreCondition> preConditions: Die Voraussetzungen zur Ausfithrung
der Aktivitit werden mitgefiihrt. Dies ist spéter entscheidend, damit ein Agent
weifl, ob ein Produktionspfad ausfiihrbar ist.

e Map<Item, Integer> increasedItems: Fine Map der Items, die von dieser
Aktivitdat erhoht werden, sowie der Wert dieser Erhohung. Ausgenommen sind
vom Héndler erworbene Items.

e Map<Item, Integer> decreasedltems: Eine Map der Items, die von dieser
Aktivitat reduziert werden, sowie der Wert dieser Reduzierung. Ausgenommen
sind an den Héandler verkaufte Items.

e Map<Item, Integer> boughtltems: Eine Map der Items, die mit dieser
Aktivitdat vom Héndler gekauft werden, sowie die gekaufte Anzahl.

e Map<Item, Integer> soldItems: Eine Map der Items, die mit dieser
Aktivitat an den Handler verkauft werden, sowie die verkaufte Anzahl.

Anschliefend wird die Logik der Hilfsklasse besprochen. Dafiir findet eine Betrach-
tung der wichtigsten Methoden statt.

e ActivityData(Activity activity): Dies ist der Konstruktor der Hilfsklasse.
Die eigentliche Analyse der Aktivitat findet hier statt, d.h. alle vorher be-
sprochenen Attribute werden gesetzt. Zur Befiillung der vier Maps findet eine
Iteration iiber alle Effekte der iibergebenen Aktivitét statt. Dabei wird fiir je-
den Effekt die Art des Effektes™] bestimmt und die dem Effekt entsprechende
[temmap befiillt.

e void calculateYield(): Die Anzahl der erhthten Items wird mit deren Wert
multipliziert. AnschlieBend wird die Anzahl der reduzierten Items mit deren
Wert multipliziert und vom ersten Wert abgezogen. Die so erhaltene Zahl stellt
den Erlos dar. Diese Methode muss jede Runde aufgerufen werden, damit der
Erlos aktualisiert wird. Die gekauften und verkauften Items spielen fiir den
Erlos keine Rolle, da sie diesen nicht beeinflussen: Der Verlust des [temwertes

durch dessen Verkauf entspricht logischerweise immer dem Ertrag durch den
Verkauf.

e void update(): Diese Methode wird verwendet um anzuzeigen, dass alle
verdnderlichen Werte neu berechnet werden miissen. Dies betrifft im konkreten
Fall jedoch nur den Erlos.

ZRelevante Effekte: IncreaseltemAmountEffect, DecreaseltemAmountEffect, BuyltemFromMer-
chantEffect, SellltemToMerchantEffect
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e boolean isSellingActivityForItem(String itemName): Fiir die spétere
Berechnung des Ratings ist es wichtig zu wissen, ob eine Aktivitdt eine Ver-
kaufsaktivitat fiir ein ausgewahltes Item ist. Deshalb iiberpriift diese Methode,
ob das Item in der Menge der soldItems enthalten ist.

e boolean isIncreasingItem(Item item): Diese Funktion gibt true aus genau
dann, wenn das gegebene Item von der Aktivitit entweder erzeugt, oder gekauft

wird?4

e int getIncreasedltemAmount(Item item): Gibt den erhéhten Wert des
Items zuriick (keine Unterscheidung zwischen Produktion und Handel). Dabei
ist vorher iiber die isIncreasingItem(Item item)-Methode sicherzustellen, dass
das Item tatsdchlich erhoht.

6.3.3.3 Analyse der Item-Abhingigkeiten

Die Analyse der Item-Abhéngigkeiten ist wichtig zur korrekten Erzeugung der
Produktionswege. Sie ist als simpler gerichteter Graph ohne Kantengewichtung
implementiert. Zur vereinfachten Darstellung wurde die Hilfsklasse ItemNode
(Représentant eines Knotens) verwendet, welche intern die Beziehungen zu anderen
ItemNodes (d.h. Kanten) verwaltet. Das Vorgehen ist folgendermaflen: Zunéchst
erfolgt fiir jedes existierende Item die Erzeugung eines ItemNodes. Anschlielend
folgt eine Iteration iiber alle Eintrage der activityDataMap, um mit der vormals
definierten Analyse der Aktivitdten die Kanten zu erzeugen. Dabei werden die
Listen der von der Aktivitéit verringerten und erhohten Items abgefragt, um so fiir
jeden ItemNode aus der Liste der verringerten Items eine Kante zu jedem ItemNode
aus der Liste der erhohten Items zu ziehen.

Beispiel: Die Aktivitdt “MehlMahlenl” reduziert Getreide um 3 und erhoht
Mehl um 1, d.h. in der Liste der erhéhten Items ist Mehl enthalten und in der Liste
der reduzierten Items ist Getreide enthalten. Folglich wird fiir den Eintrag “Ge-
treide” der verringerten Items der passende ItemNode ausgewihlt und eine Kante
zu den ItemNodes der erhohten Items, hier “Mehl”, gezogen. Die Interpretation
der Kante von Getreide nach Mehl: Zur Produktion von Mehl wird Getreide bendtigt.

Zusétzlich wird tberpriift, ob eine Aktivitdt ein Item verkauft, und dann ggf.
im ItemNode als spezielle Verkaufsaktivitit abgelegt. Diese Logik wird jedoch
erst spéter bei der Kantenbewertung bendtigt. Um von der Hauptklasse aus eine
einfache Verwendung des Abhéngigkeitsgraphen zu ermoglich, wurde eine Map
mit dem Namen dependencyGraph erzeugt, welche einen Eintrag “Itemname nach
ItemNode” fiir jeden ItemNode besitzt. Dabei muss die Namensgebung noch kurz
erldutert werden: der Abhéngigkeitsgraph selbst ist bereits durch die Verkniipfung
der ItemNodes gegeben. Die Map liefert jedoch fiir jedes Item den passenden

24Spitere Berechnungen unterscheiden nicht mehr zwischen gekauften und produzierten Items.
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Einstiegspunkt im Graphen. Andernfalls miisste im Graphen zuerst nach dem
passenden ItemNode gesucht werden.

Nachdem die Konstruktion des Abhéngigkeitsgraphen beschrieben wurde, folgt die
Betrachtung der Hilfsklasse ItemNode. Dabei ist anzumerken, dass die ItemNode-
Klasse bereits Funktionalitéit besitzt, welche iiber dieses Unterkapitel hinaus geht.

Attribute:

e Set<ItemNode> parents: Dieses Attribut reprasentiert die Elternknoten.

e List<ItemData> closedItemData: Bei der Analyse der Produktionswe-
ge werden die verschiedenen Produktionsméglichkeiten ihrem entsprechenden
ItemNode zugeordnet. Aus diesem Grund wird die Liste closedltemData mit-
gefithrt und verwaltet. Dabei findet eine Unterscheidung zwischen geschlosse-
nen und offenen ItemData-Instanzen statt. Dies dient ausschlielich der Kon-
struktion. Eine ItemData-Instanz zéhlt genau dann als geschlossen, wenn alle
Abhéngigkeiten aufgelost wurden. Die Logik dahinter ist jedoch an anderer
Stelle implementiert.

e List<ItemData> openltemData: Das Gegenstiick zur closedItemData. Ei-
ne ItemData-Instanz zdhlt genau dann als offen, wenn noch unaufgeldste
Abhéngigkeiten (im Sinne des Abhéngigkeitsgraphen) existieren.

e List<ActivityData> sellltemActivities: Die vormals erwdhnte Auflistung
aller Aktivitdten, welche das Item des betrachteten ItemNodes verkaufen.
Diese wird erst spéter bei der Bewertung der Kanten benotigt.

Die wichtigsten Methoden sind nachfolgend aufgelistet. Dabei sind zur Schaffung
eines strukturellen Uberblicks auch triviale Methoden enthalten:

e void addParent(ItemNode itemNode): Ein Elternknoten wird gesetzt.
Diese Methode dient der Kantensetzung.

e Set<ItemNode> getParents(): Bei der Analyse der Produktionswege wer-
den die Abhédngigkeiten durch die vorhandenen Elternknoten dargestellt, des-
halb miissen diese abgefragt werden kénnen.

e void addSellltemActivity(ActivityData activityData): Fiigt eine Acti-
vityData zu der Liste der Verkaufsaktivitaten hinzu.

e List<ActivityData> getSellActivities(): Fragt alle ActivityData-
Instanzen ab, welche das im aktuellen ItemNode beschriebene Item verkaufen.

e void addItemData(ItemData itemData): Verwendet die
itemData.isOpen()-Methode, um die gegebene itemData-Instanz passend
zur Liste der offenen oder geschlossenen ItemData-Instanzen hinzuzufiigen.

e void removeOpenltemData(ItemData itemData): Entfernt die angege-
bene offene ItemData-Instanz.
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e void updateltemData(ItemData itemData): Wird bei der Berech-
nung der Produktionswege zur Aktualisierung der offenen und geschlossenen
[temData-Instanzen bendtigt. Dazu wird die gegebene Instanz aus beiden Li-
sten entfernt und iiber die addItemData(ItemData itemData)-Methode wieder
passend eingeordnet.

e boolean hasOpenltemData(): Liefert genau dann “true” zuriick, wenn ope-
nltemData nicht leer ist.

6.3.3.4 Basis Analyse der Produktionswege

Bevor die eigentliche Berechnung aller Produktionswege beginnen kann, muss
zunéchst die Basis dieser Berechnungen erzeugt werden. Diese Basis stellen all jede
Produktionswege dar, welche genau die Lange Eins besitzen. Dies bedeutet, dass
in der Basis fiir jede Aktivitdt, die ein Item erzeugt, ein Produktionsweg erzeugt
und dem entsprechenden ItemNode zugeordnet wird. Dabei ist es irrelevant, ob die
betrachtete Aktivitdt noch weitere Abhéngigkeiten besitzt. Diese werden fiir den
Basisschritt ignoriert und erst in der Rekursion aufgeldst.

Ein Produktionsweg wird durch die Hilfsklasse ItemData beschrieben, welche
die Daten fiir die Produktion dieses Items verwaltet. Die Implementierung
der Basis erfolgt daraufhin mittels einer verschachtelten Schleife: Fiir jedes
Item item wird jede ActivityData-Instanz activityData betrachtet. Liefert die
activityData.isIncreasingltem(item)-Methode dabei true zuriick, wird eine neue
ItemData-Instanz itemData fiir das Item item erzeugt, iiber die Methode itemDa-
ta.addActivityData(activityData, 1) die Daten der Aktivitdt hinzugefiigt und die
itemData-Instanz anschlieBend dem entsprechenden ItemNode zugeordnet.

Es folgt eine Betrachtung der ItemData-Klasse. Diese besitzt zudem bereits Logik
zur Ermittlung des Erloses, zur rekursiven Analyse und zur Kantenbewertung, da
diese logisch der Hilfsklasse zugeordnet werden kénnen.

Zunidchst eine Erlduterung der Klassen-Attribute. Es ist hervorzuheben, dass
einige Klassenattribute denen der ActivityData-Klasse &hneln. Dabei ist der
Betrachtungspunkt jedoch ein anderer: Wihrend sich die einen Attribute auf
eine konkrete Aktivitdt beziehen, beziehen sich die anderen auf einen Pfad von
Aktivitdten und haben somit einen globaleren Anspruch.

e int yield: Der Erlos bezieht sich hierbei auf den vollstdndigen Produktionsweg.
Dies bedeutet, dass Gewinn und Kosten verrechnet und durch die benétigte
Zeit (d.h. Anzahl der Runden) geteilt werden.

e Set<PreCondition> preConditions: Fiir die Entscheidung eines Agenten,
einen Produktionsweg auszuwéhlen, benotigt dieser das Wissen dariiber, ob die
Aktivitaten generell ausfithrbar sind. Zu diesem Zweck werden die Vorausset-
zungen aller Aktivitdten in einer Menge gesammelt. Der Produktionsweg kann
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folglich nur ausgefiithrt werden, wenn jede einzelne Aktivitat (d.h. die Menge
der PreConditions) ausfithrbar ist.

e Map<Item, Integer> costs: Die Kosten beziehen sich hierbei nicht auf den
Erlés, sondern werden fiir die rekursive Berechnung bendétigt. Dabei werden
fiir jede hinzugefiigte Aktivitdt die Kosten notiert und anschliefend Schritt fiir
Schritt aufgelost. Das bedeutet, dass ein Produktionspfad erst dann “geschlos-
sen” ist, wenn die Map der Kosten leer ist.

e List<ActivityData> activityData: Die Liste aller dem Produktionsweg
hinzugefiigten Aktivitdten. Dabei spielt die Reihenfolge der Liste eine entschei-
dende Rolle, da diese die Reihenfolge der Ausfithrungen (Aktivitdt an Position
Null zuletzt) festlegt ]

e List<Integer> activityDataCounter: Diese Liste korreliert direkt mit der
activityData-Liste, d.h. ein Eintrag an Position i dieser Liste bezieht sich auf
einen Eintrag an der gleichen Position i der anderen Liste. Folglich sind beide
Listen immer identischer Lange. Diese Liste gibt an, wie oft eine zugeordnete
Aktivitdt ausgefithrt werden muss |

e int increasedltemAmount: Aktivititen produzieren nicht ausschliefllich
eine Einheit eines Items, sondern beliebig viele. Aus diesem Grund wird
die Anzahl der vom Zielitem produzierten Menge mitgefiithrt. Diese wird
in der Rekursion der Analyse dazu verwendet, die passende Anzahl an
auszufithrenden Aktivitdten zu ermitteln.

Die wichtigsten Methoden:

e void addActivityData(ActivityData activityData, int counter): Die-
se Methode fiigt eine neue activityData-Instanz hinzu. Es wird eine Logik
zur Aufbearbeitung der Kosten costs ausgefiihrt, welche entscheidend fiir die
Funktionsweise der rekursiven Analyse ist. Die Logik verwendet die von der
iibergebenen activityData gefiihrten Maps der erhéhten, reduzierten und ge-
kauften Items. Fiir jede dieser Maps wird dabei die Kostenmap angepasst:
Erhoht die Aktivitdt ein Item der Kosten, werden die Kosten um diese
Erhéhung reduziert (bis minimal Null). Das Gleiche gilt fiir durch die Aktivitét
gekaufte Items. Reduziert die Aktivitat ein [tem, wird dieses Item in die Kosten
aufgenommen oder, falls schon vorhanden, die Kosten erhoht. Anzumerken ist,
dass bei der Aktualisierung erzeugte Werte den in der Methode iibergebenen
Zahler counter beriicksichtigen. Dieser gibt an, wie oft die activityData aus-
gefithrt werden muss, folglich miissen auch die Kosten mit demselben Faktor

2 Die Reihenfolge muss auf Grund der Abhingigkeiten beriicksichtigt werden. So kann z.B. nicht
MehlMahlen vor GetreideErnten ausgefithrt werden, da das benétigte Getreide erst produziert
werden muss.

26Dje Aktivitdt MehlMahlenl bendtigt beispielsweise drei Einheiten Getreide, wihrend Getreide-
Erntenl nur eine Einheit Getreide erzeugt. Folglich muss fiir eine Ausfithrung von MehlMahlenl
dreimalig die Aktivitdt GetreideErntenl ausgefithrt werden.
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multipliziert werden. Auf diese Weise sind fiir jede aufgenommene Aktivitét
die Kosten immer korrekt, bis sie am Ende der Rekursion letztlich Null (d.h.
leer) sind.

Desweiteren werden die Vorbedingungen der Aktivitdt zum preConditions-
Set hinzugefiigt, damit immer die Ausfithrbarkeit des Produktionsweges be-
rechnet werden kann. Eine letzte Besonderheit existiert, sollte die iibergebene
activityData-Instanz der erste Eintrag der activityData-Liste sein. In diesem
Fall stellt die zugehorige Aktivitéit die letzte auszufithrende Aktivitéat des Pro-
duktionsweges dar und bestimmt somit automatisch das zu produzierende
Item. Insofern wird die Variable increasedltemAmount genau mit der Anzahl
des von dieser Aktivitat produzierten Items gesetzt.

void addActivityData(List<activityData> activityData,
List<Integer> counter): Diese Methode fiigt gleich mehrere activityData-
Instanzen hinzu. Dazu werden die Listen iterativ durchlaufen und fiir jeden
Eintrag die Methode addActivityData(activityData.get(i), counter.get(i))
aufgerufen. Diese Methode wird bei der rekursiven Analyse dazu benotigt,
die vollstéindige ActivityData eines Teilpfades zu einem iibergeordneten Pfad
hinzuzufiigen.

int get ActivityPosition(Activity activity): Fragt die aktuelle Position der
gegebenen Aktivitdt in der activityData-Liste ab.Gibt “-1” zuriick, sollte die
Aktivitdt nicht enthalten sein. Diese Methode wird zur Berechnung der Kan-
tenkosten benétigt.

boolean isOpen(): Ein Produktionsweg ist genau dann offen, wenn nicht
alle Kosten vollsténdig aufgelost (d.h. Null, bzw. leer) sind. Insofern ist der
Riickgabewert “lcosts.isEmpty()”.

void calculateYield(): Der Erlos des Produktionsweges wird in dieser
Methode berechnet. Dazu wird die getYield()-Methode jeder zugeordneter
activityData-Instanz aufgerufen und mit der Anzahl der bendtigten Activity-
Ausfithrungen (activityDataCounter) multipliziert. Uber diese Werte wird sum-
miert und anschlieBend durch die benétigten Runden geteilt. Die bendtigte
Anzahl der Runden ergibt sich durch die Aufsummierung aller Werte des acti-
vityDataCounters.

void update(): Diese Methode stellt die Aufforderung dar, alle variablen
Werte neu zu berechnen, was in diesem Fall dem Aufruf der calculateYield()-
Methode entspricht.

6.3.3.5 Rekursive Analyse der Produktionswege

Die rekursive Analyse der Produktionswege basiert auf der zu diesem Zeitpunkt
bereits durchgefithrten Basisanalyse aus Abschnitt [6.3.3.4. Ziel ist es, die in den
ItemData-Instanzen bestehenden Kosten bis auf Null zu verringern und stattdessen



0O Uik WN =

31
32
33
34
35

37
38
39
40

6.3 Agenten

59

List<ItemNode> closed = ne
List<ItemNode> open = new
int itemNodelterator = 0;
int itemDatalterator = O0;

while (!open.isEmpty()) {

ItemNode currItemNode =
itemNodelterator++;

if (!closed.containsAll(
continue;

}
while (currItemNode.hasO

ItemData currlItemData
itemDatalterator++;

if (!currItemData.isOp
continue;

}

w ArrayList<ItemNode >();
ArrayList <ItemNode >(dependencyGraph.values());

open.get (itemNodeIterator);

currltemNode.getParents ())) {

penItemData()) {

= currItemNode.getOpenItemData().get(itemDatalterator);

en()) {

Item neededItem = new ArraylList<Item>(currItemData.getCosts().keySet()).get(0);

int neededItemAmount =
ItemNode costsItemNode

for (ItemData costsIte
ItemData newItemData

costsItemData, n
currItemNode.addItem

}
currltemNode.removeOpe
itemDatalterator = O0;

}

closed.add(currItemNode)
open.remove (currItemNode
itemNodeIterator = 0;

currItemData.getCosts (neededItem);
= dependencyGraph.get(neededItem.toString());

mData : costsItemNode.getClosedItemData()) {
= createNewItemDataWithUpdatedCosts (currItemData,
eededItemAmount) ;

Data(newItemData);

nItemData (currItemData);

H

)

Listing 6.1: Algorithmus zur rekursiven Analyse der Produktionspfade (Java)
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private ItemData createNewItemDataWithUpdatedCosts(ItemData mainItemData, ItemData
costsItemData, int neededItemAmount) {

ItemData newItemData = new ItemData(mainItemData.getItemName());

HashSet <PreCondition> preConditions = new HashSet<PreCondition>();
preConditions.addAll (mainItemData.getPreConditions ());
preConditions.addAll(costsItemData.getPreConditions());
newltemData.setPreConditions (preConditions) ;

int offeredItemAmount = costsItemData.getIncreasedItemAmount ();
int neededTimes = (int) Math.ceil ((double) neededItemAmount / (double)
offeredItemAmount) ;
newltemData.addActivityData(mainItemData.getActivityData (), mainItemData.
getActivityDataCounter ());
for (int i = 0; i < costsItemData.getActivityData().size(); i++) {
newItemData.addActivityData(costsItemData.getActivityData () .get (i),
costsItemData.getActivityDataCounter () .get(i) * neededTimes);
}

newlItemData.update () ;

return newlItemData;

Listing 6.2: createNewltemDataWithUpdatedCosts-Methode (Java)

die entsprechenden Aktivitdten hinzuzufiigen, welche die in den Kosten notierten
Items erzeugen. Die Kosten entsprechen dabei den Abhéngigkeiten und dienen nicht
der Erlosberechnung. Bestehende Produktionswege werden im Algorithmus nicht
verandert, sondern ausschlieflich neue Instanzen angelegt. Die ItemNode-Klasse
besitzt zu diesem Zweck zwei Listen mit offenen und geschlossenen ItemData-
Instanzen. Geschlossen ist eine ItemData-Instanz genau dann, wenn sie keine
Kosten mehr besitzt, d.h. alle Abhéingigkeiten aufgelost wurden. Auf Grund der
Komplexitiat des Algorithmus ist dieser in Listing visualisiert und wird folgend
Schritt fiir Schritt besprochen.

Zunédchst initialisiert der Algorithmus zwei Listen mit offenen und geschlosse-
nen ItemNodes, wobei erstere Liste mit allen ItemNodes des Abhéngigkeitsgraphen
gefiillt wird und die zweite Liste zu Beginn leer ist. Dabei sind diese Listen der offe-
nen und geschlossenen ItemNodes nicht mit den Listen innerhalb der ItemNodes fiir
offene und geschlossene ItemData zu verwechseln. Die hier erzeugten Listen beziehen
sich auf alle im ItemNode enthaltenen Produktionswege. FEin ItemNode ist genau
dann geschlossen, wenn alle in ihm enthaltenen offenen ItemData-Instanzen be-
trachtet und entsprechend der Abhéngigkeiten aufgeloste neue ItemData-Instanzen
erzeugt sind '] Die offenen ItemData-Instanzen bleiben in ihrem Zustand bestehen,
werden folglich also auch nicht gel6scht.

2"Die alternative Formulierung “Ein ItemNode ist genau dann geschlossen, wenn alle in ihm ent-
haltenen ItemData-Instanzen geschlossen sind.” hitte die Kernidee zwar erfasst, wére aber
dennoch falsch, da die offenen ItemData-Instanzen nicht veridndert oder geléscht werden (also
noch vorhanden sind).
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Der Hauptalgorithmus besteht aus einer while-Schleife (Zeile 6), die sich auf die
Grofle der offenen ItemNodes bezieht, da die genaue Anzahl der Schleifen vorher
nicht bekannt ist. Ein ItemNode currltemNode kann jedoch nur dann betrachtet
werden, wenn alle ItemNodes, von denen er abhéingig ist, bereits geschlossen
sind. Aus diesem Grund wird iiberpriift, ob die Elternknoten von currltemNode
vollsténdig in der closed-Liste enthalten sind (Zeile 11) (d.h. die Abhéngigkeiten
bereits aufgelost wurden). Falls nicht, erfolgt ein continue mit dem néchsten
ItemNode.

Sind alle Elternknoten des currltemNodes bereits geschlossen, wird die innere
while-Schleife ausgefiithrt (Zeile 15). Diese wird so lange iteriert, bis der cur-
rltemNode geschlossen ist. Dazu wird in jedem Iterationsschritt eine offene
ItemData-Instanz currltemData abgearbeitet und eine oder mehrere entsprechende
neue ItemData-Instanzen newltemData werden erzeugt. Dabei muss newltemData
nicht zwangsweise geschlossen sein, sondern kann ebenfalls offen sein und somit in
einem weiteren Iterationsschritt betrachtet werden ™ Zuniichst wird ein benétigtes
Item neededltem zur Kostenreduzierung ausgew#hlt] sowie die benstigte Anzahl
neededItemAmount (Zeile 24+25).

Fiir das neededItem kann anschlieBend aus dem Abhéngigkeitsgraphen der entspre-
chende ItemNode costsltemNode erfragt werden (Zeile 26). Dadurch ist es moglich,
iiber eine For-Schleife aller ItemData-Instanzen costsltemData des costsIltemNodes,
die neuen ItemData-Instanzen newltemData zu erzeugen (Zeile 30). An dieser Stelle
findet die mehrfach erwdhnte Multiplikation der Produktionswege statt, da fiir jede
Moglichkeit neue ItemData-Instanzen erzeugt werden. Dies setzt sich entsprechend
fort fiir weitere ItemNodes. Die genaue Vorgehensweise zur Erzeugung der newl-
temData ist in der Methode createNewItemDataWithUpdatedCosts(currltemData,
costsItemData, neededltemAmount) beschrieben, welche in Listing zu finden
ist und im Anschluss noch erlautert wird. Die erzeugten newltemData werden dem
currltemNode hinzugefiigt.

Nach der For-Schleife ist currltemData fertig betrachtet und z&hlt folglich fiir
den currltemNode nicht mehr als Kritierium fiir den Zustand “offen”. Aus diesem
Grund wird currltemData anschlieBend aus den offenen ItemData-Instanzen des
currltemNode entfernt (Zeile 33).

Ist die innere While-Schleife abgeschlossen, wurden alle ItemData-Instanzen abgear-
beitet und der currltemNode ist geschlossen. Folglich kann er zu closed hinzugefiigt
werden (Zeile 37) und muss zudem aus open entfernt werden (Zeile 34).

28Dje zu betrachtenden ItemData-Instanzen kénnen somit in der Anzahl sowohl steigen als auch
fallen. Die Terminimierung ist jedoch sicher gestellt, da in jeder neuen Instanz die Kosten
reduziert werden.

Tm Code wird immer das erste Element des KeySets der Kosten ausgewiihlt (Zeile 24). Dabei darf
nicht der falsche Eindruck entstehen, es wiirden nicht alle Kosten beriicksichtigt werden oder es
wiirden immer nur Kosten mit einem Item existieren. Es wird zwar ausschliellich ein Kosten-
eintrag pro Iteration betrachtet, die verbleibenden Kosten werden jedoch in der neu erzeugten
ItemData-Instanz beriicksichtigt und folglich in einer spéiteren Iteration weiter abgearbeitet.
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Nach Abschluss des Algorithmus wurden alle ItemNodes geschlossen und alle
Produktionswege folglich fertig berechnet.

AbschlieBend  wird  die  Hilfsmethode  createNewltemDataWithUpdated-
Costs(currltemData, costsltemData, neededltemAmount) beschrieben (siehe
Listing , welche im vormals erlduterten Algorithmus zur Erzeugung einer neuen
ItemData-Instanz verwendet wird. Diese Methode erhilt zwei ItemData-Instanzen
(d.h. zwei Produktionspfade): einmal mainltemData, welches die gerade betrachtete
offene ItemData-Instanz darstellt, sowie die geschlossenen costsltemData, welche
den Produktionspfad des benétigten Items beinhaltet. Auflerdem wird ein Integer
neededltemAmount iibergeben, welcher die Anzahl der benétigten, von costsltem-
Data produzierten, Items beschreibt.

Ziel ist die Erstellung einer neuen ItemData-Instanz, welche auf der currltemData
basiert, jedoch um die Produktionspfade von costsltemData erweitert wurde
(und somit die Abhéngigkeiten reduziert). Dazu wird zunéchst eine neue Instanz
newltemData angelegt, welche auf demselben Item wie mainltemData basiert (Zeile
3). Anschlieflend folgt eine Aufsummierung der Vorbedingungen der mainltemData
und costsltemData als Menge, welche darauthin der newltemdata zugeordnet wird
(Zeile 5 bis 8).

Es ist zwar bekannt, wie oft das Item der costsltemData gebraucht wird, dies
entspricht jedoch nicht automatisch der Anzahl der benétigten Ausfithrungen
der costsltemData, da diese nicht immer genau ein Item produziert. Aus diesem
Grund muss die tatséchlich benotigte Anzahl der Ausfithrungen von costsltemData
berechnet werden. Dazu wird zunéchst ermittelt, wie viele Items costsltemData
produziert (Zeile 10). AnschlieBend wird die kleinste Ganzzahl berechnet, welche
grofer als das Ergebnis der Rechnung “neededltemAmount / offeredltem Amount”
ist (Zeile 11). Diese entspricht den benétigten Ausfithrungen needed Times.

Danach koénnen der newltemData alle benotigten ActivityData hinzugefiigt wer-
denf Zunéchst wird in einem Schritt die ActivityData (sowie deren Counter) der
mainltemData {ibernommen (Zeile 12). AnschlieBend findet eine Iteration {iber
die ActivityData der costsltemData statt. In dieser Schleife wird jede Aktivitét
hinzugefiigt, der Counter jedoch noch mit dem berechneten Wert neededTimes
multipliziert. Somit wird die korrekte Anzahl der Ausfiihrungen jeder Aktivitéit
sichergestellt.

Am Ende findet noch ein Aufruf der update()-Methode des newltemData statt,
wodurch der Erlos neu kalkuliert wird, bevor die erzeugte Instanz letztlich zuriick
gegeben wird.

30Die Reihenfolge, in welcher die ActivityData-Instanzen hinzugefiigt werden, spielt eine entschei-
dende Rolle. Neue Teilproduktionspfade miissen immer am hinteren Ende der ActivityData-Liste
anzugefiigt werden. Andernfalls kann die korrekte Ausfiihrungsreihenfolge nicht gewahrleistet
werden, da Situationen entstehen kénnten, in denen Aktivitdten ausgefithrt werden sollen, deren
Abhéingigkeiten noch nicht ausgefiihrt wurden.
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6.3.3.6 Erzeugen des Rankings

Durch die bereits geleistete Vorarbeit erfolgt die Erzeugung des Rankings schnell
und einfach. Die [temData-Klasse wurde um das Interface Comparable<ItemData>
erweitert, wodurch Instanzen dieser Klasse miteinander verglichen werden kénnen.
Dazu reicht die Implementierung der Methode “int compareTo(ItemData 0)” aus.
Diese verwendet den FErlos als Vergleichswert. Anschlielend ist nur noch die Er-
stellung einer Liste<ItemData> ranking durchzufiihren und alle geschlossenen
ItemData-Instanzen aller ItemNodes hinzuzufiigen. Durch das zuvor implementier-
te Comparable-Interface kann die Liste ranking anschlieBend iiber einen Aufruf von
Collections.sort(ranking) nach dem Erlos sortiert werden.

Mit diesem Schritt ist die einmalige Analyse des Spiels vor Beginn desselben abge-
schlossen.

6.3.3.7 Aktualisierung des Rankings

Die Aktualisierung des Rankings muss zu Beginn einer neuen Runde geschehen,
damit die Berechnungsgrundlage der Agenten immer an die aktuelle Spielsituation
angepasst ist. Zu diesem Zweck sind die ActivityData-Klasse und die ItemData-
Klasse bereits mit der Methode update() ausgestattet. Diese aktualisiert fiir je-
de ActivityData-Instanz den Erlos der Aktivitat auf Grundlage der aktuellen
Héndlerpreise. Die update()-Methode der ItemData-Klasse wiederum basiert auf
dem Erlos der enthaltenen ActivityData-Instanzen, insofern berechnet diese anschlie-
Bend den Erlos mit der zuvor aktualisierten ActivityData neu.

Nachdem alle Erlosberechnungen aktualisiert wurden, erfolgt nur noch eine Neu-
sortierung der Liste ranking, wodurch die Aktualisierung vollstdndig abgeschlossen
ist.

6.3.3.8 Bewertung einer Kante

Das eigentliche Ziel des GameAnalyzers ist die Bewertung von Kanten, um so eine
alternative Bewertungsfunktion fiir die Graphsuche der Agenten zu liefern 1| Dabei
werden Kanten innerhalb ihres Kontextes betrachtet: die Bewertung einer Kante
hiangt vom Startknoten (d.h. dem Spielerzustand) derselben ab. Die implementierte
Methode nimmt deshalb eine Spielerinstan>] currState (entspricht einem Knoten)

31Durch die Lieferung von Kantenbewertungen kann mittels der Rating-Klasse iiber die Kantenge-
wichte summiert werden, damit so jedem Knoten der Wert des aktuell besten Pfades zugeordnet
werden kann. Dies bedeutet, dass die Suchalgorithmen nicht angepasst werden miissen, sondern
diese weiterhin auf Knotenbewertungen basieren kénnen. Dies geschieht jedoch nicht in der
GameAnalyzer-Klasse - diese bietet ausschliellich die Funktionalitidt zur Kantenbewertung.

32Fi{ir den GameAnalyzer ist es unerheblich, ob die Spielerinstanz von der Unterklasse Agent ist
oder nicht. Insofern werden “Spieler” und “Agent” in diesem Abschnitt der Implementierung
gleichbedeutend verwendet.
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ItemData bestItemData = getBestItemDataSet (currState);

String finalltem = bestItemData.getItemName ();

ActivityData currActivityData = activityDataMap.get(activity.toString());

boolean currActivityIsBestSellActivity = isThereNoBetterTradeActivity(currState,
currActivityData);

if (isGoalReachableWhenSellingltems (currState, dataHolder.getGoal()) &&
currActivityIsBestSellActivity) {

return 100;

} else if (currActivityData.isSellingActivityForItem(finalItem)
&& currState.getItemManager ().getItemAmount (finalltem) >= bestItemData.
getIncreasedItemAmount ()
&& currActivityIsBestSellActivity) {

return 100;
} else if (bestItemData.getActivityPosition(activity) >= 0) {
ActivityData nextActivityData = null;

for (ActivityData activityData : bestItemData.getActivityData()) {
if (activityData.getActivity().isExecutable(currState, game)) {
nextActivityData = activityData;
break;
}
}
if (nextActivityData.getActivityName ().equals(currActivityData.getActivityName ()))
{
return 60;

}

return O;

Listing 6.3: GameAnalyzer: Bewertung einer Kante (Java)
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sowie eine Aktivitit activity (entspricht einer Kante) entgegen und gibt das Rating
zuriick.

Im Listing findet sich die genaue Umsetzung der Kantenbewertung, welche
folgend betrachtet wird. Zunéchst wird aus der vormals berechneten Liste ran-
king der fiir den Spieler beste Produktionsweg gewéhlt (Zeile 1). Dies erfolgt iiber
die getBestItemDataSet(currState)-Methode, welche das Ranking iterativ durchgeht
und den ersten Eintrag (d.h. ItemData) zuriickliefert, fiir welchen der Spieler alle
Vorbedingungen erfiillt. Diese ItemData-Instanz entspricht genau dem besten vom
Spieler ausfithrbaren Produktionspfad.

Die darauf folgende Auswertung basiert auf einer Fallunterscheidung, wobei die Félle
der Reihe nach abgearbeitet werden. Das heiflt, dass bei Eintreffen eines Falls die
darauffolgenden Fille ignoriert werden.

1. Der Itemwert des Spielers in Gold entspricht mindestens dem Gold-
wert des Zielzustandes (Zeile 6): Befindet sich der Spieler in diesem Zu-
stand, erreicht er das Ziel am schnellsten, wenn er seinen Itembestand ver-
kauft. Dies bedeutet, dass die bestmoglichen Verkauf-Aktivititen die beste
Wertung (hier: 100) erhalten miissen, andere Aktivitdten dagegen die Wer-
tung 0. Dabei spielt es keine Rolle, welches Item verkauft wird, sofern nur die
groBtmogliche Menge dieses Items in einem Schritt gehandelt wird. Die Metho-
de isThereNoBetterTradeActivity (currState, currActivityData) priift nach der
besten ausfithrbaren Handelsaktivitit, indem iiber alle existierenden Handels-
aktivitédten iteriert und jene mit der grofitmoglichen Verkaufsmenge ausgewéhlt
wird. Das heifit, wenn die betrachtete Aktivitat der berechneten besten Han-
delsaktivitat entspricht, ist der Riickgabewert “true”. Dabei bezieht sich die
Berechnung ausschlieBllich auf das Item, welches mittels der aktuellen Methode
verkauft wird (d.h. nur Verkaufsaktivitéten dieses Items finden Betrachtung).

2. Die finalen Items des Produktionspfades wurden bereits produziert
(Zeile 11): Verkaufsaktivitidten sind nicht in den Produktionswegen enthal-
tenf’] Aus diesem Grund muss in jeder Bewertung gesondert gepriift werden, ob
die finalen Items bereits produziert worden sind und verkauft werden kénnen.
Eine betrachtete Aktivitdt erhélt deshalb nur dann die beste Wertung, wenn
folgende Kriterien erfiillt sind:

e Die Aktivitdt muss die produzierten Items verkaufen

e Der Spieler muss bereits die am Ende der Produktionskette produzierten
Items im Inventar haben

e Die Aktivitdt muss die beste verfiighare Verkaufsaktivitidt dieses Items
sein, d.h. sie muss die grofitmogliche Menge verkaufen. Die Uberpriifung

33Technisch wire es moglich, die Verkaufsaktivititen in die Produktionspfade zu integrieren. Dies
wiirde jedoch zu einer weiteren Multiplikation der Moglichkeiten fiihren, da produzierte Items
sich nicht immer in einem Schritt verkaufen lassen. Zur Reduzierung der Anzahl der Produkti-
onswege wurde deshalb darauf verzichtet.
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nach einer besseren Handelsaktivitit wird wie zuvor durch die isThe-
reNoBetterTradeActivity(currState, currActivityData)-Methode durch-
gefiihrt.

3. Die betrachtete Aktivitit ist Teil des Produktionsweges (Zeile 17):
Falls die vorherigen beiden Félle nicht eintreffen, wird der Regelfall zur Bewer-
tung der Aktivitidten betrachtet: Die Aktivitéat ist im Produktionsweg enthalten
und es ist zu priifen, ob diese auch auszufiihren ist, da es andere Aktivitaten
der Produktionskette geben kénnte, welche eine hohere Prioritit besitzen[]
Zu diesem Zweck wird die Liste der Aktivitdten durchlaufen und fiir jeden
Eintrag gepriift, ob dieser fiir den Spieler ausfithrbar ist. Die erste gefunde-
ne, ausfithrbare Aktivitdt entspricht jener, welche als néchstes im Produk-
tionsweg ausgefithrt werden sollte. Das heifit, sollte die gefundene Aktivitét
gleich der gerade betrachteten Aktivitdt sein, kann ein guter Wert (hier: 60)@
zuriickgegeben werden.

4. Keine der vorherigen Fille tritt ein (Default-Fall, Zeile 32): In diesem
Fall hat die betrachtete Aktivitat keine Relevanz fiir den besten Produktions-
weg. Eine solche Aktivitdt erhélt ein entsprechend schlechtes 0-Rating.

6.3.4 GameAnalyzerEdgeRating-Klasse

Die GameAnalyzerEdgeRating-Klasse implementiert das in Abschnitt be-
schriebene EdgeRating Interface zur Definition einer Kantenkostenfunktion. Dazu
wird die GameAnalyzer-Klasse verwendet, mit deren Hilfe die Kosten jeder Kante
ermittelt werden. Die eigentliche Logik findet folglich im GameAnalyzer statt. Zur
Verwendung des GameAnalyzerEdgeRatings muss fiir einen Suchalgorithmus das
Rating “EdgeRating” ausgewiihlt werden, andernfalls werden die Kantenkosten
ignoriert.

Die Implementierung ist kurz und verwendet lediglich die getRating(Edge
edge)-Methode des GameAnalyzers:

e int getEdgeRating(Edge edge): Uber die Kante wird die zugeordnete Ak-
tivitdt und der Spieler des Elternknotens ermittelt, damit so die Kantenko-
sten {iber einen Aufruf der gameAnalyzer.getRating(Player player, Edge edge)-
Methode berechnet und zuriickgegeben werden kénnen.

e getEdgeRating(List<Edge> edges): Die Implementierung erfolgt iiber ei-
ne Iteration aller Kanten und die Aufsummierung der Kantenkosten, welche
mit der getEdgeRating(Edge edge)-Methode berechnet werden.

34Die Prioritét entspricht der Reihenfolge der ActivityData-Liste, d.h. Eintrag 0 besitzt die héchste
Prioritat.

35Produzierende Schritte besitzen einen etwas schlechteren Wert als verkaufende Schritte. Diese
Priorisierung ist deshalb sinnvoll, damit Items nicht unnétig im Inventar des Spielers liegen,
wéhrend dieser weiter produzieren und die Itempreise fallen.
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e compare(int ratingl, int rating2): return ratingl - rating2;

e compare(Edge edgel, Edge edge2): Die Kantenkosten von edgel und
edge2 werden ermittelt und anschliefend der Methode compare(ratingl,
rating2) {ibergeben.

6.3.5 AbstractGraphSearch-Klasse

Die AbstractGraphSearch-Klasse stellt ein allgemeines Konstrukt zur Implementie-
rung eines beliebigen Suchalgorithmus dar. Aus Sicht des Agenten ist jede Suche
eine AbstractGraphSearch, d.h. die dahinter liegende Implementierung ist fiir diesen
unbekannt. Dadurch ist eine Erweiterung, bzw. ein Austausch des Suchalgorithmus
ohne Probleme moglich. Die AbstractGraphSearch-Klasse bietet dabei jedoch schon
implementierte Funktionalitdt an, wodurch die Implementierung einer Suche weiter
vereinfacht wird. Konkret handelt es sich um Methoden zur Beurteilung von Knoten
sowie zur Ausfithrung der Suche. Zur Beurteilung wird dabei eine Instanz der
Rating-Klasse verwendet, welche einmalig zur Initialisierung gesetzt werden muss.
Die AbstractGraphSearch-Klasse implementiert das Runnable-Interface und ist
somit in einem eigenen Thread ausfiithrbar. Dies ist erforderlich, damit die Suche
parallel und unabhéngig der eigentlichen Spiellogik ausgefiihrt werden kann. Auch
ist dies Grundbedingung zur Ausfithrung mehrerer Agenten, da diese sonst nicht
parallel suchen konnten. Ein weiteres wichtiges Kriterium fiir die Spielbarkeit ist
zudem, dass ein menschlicher Spieler nicht auf die Entscheidungen der Agenten
warten muss. Zur Erfiilllung dieses Kriteriums wurden bei der Implementierung
InterruptExceptions verwendet, damit der Thread jeder Zeit korrekt abgebrochen
werden kann. Desweiteren speichert der Algorithmus Zwischenergebnisse ab. Bei
Versetzung des Spiels in die néchste Runde ist lediglich das Zwischenergebnis
zuriickzugeben. Es muss nicht auf das Ende der Suche gewartet werden.

Nachfolgend findet eine genauere Beschreibung der Attribute der Klasse statt.

e long maxTime: Dem Suchalgorithmus kann eine maximale Lauf-
zeit iibergeben werden. Eine Subklasse muss bei der Implementierung
beriicksichtigen, dass die Suche bei Uberschreitung dieses Wertes stoppt. Dies
dient der Ressourcenschonung, da nach einer gewissen Rechenzeit keine signi-
fikanten Verbesserungen fiir die Auswahl der néchsten Aktivitdt zu erwarten
sind.

e List<Graph.Node> bestNodes: Die besten Zwischenergebnisse sind in die-
ser Liste gespeichert. Dabei ist hervorzuheben, dass die Knoten alle die gleiche
Bewertung besitzen. Bei Auffinden eines Knotens mit besserer Wertung werden
alle alten Knoten geloscht und dieser gespeichert. Bei einer Anfrage des besten
Knotens wird ein zufilliger Knoten dieser Liste ausgegeben (zufillig, da die
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Werte identisch sind). Dabei ist diese Liste fiir jeden iiberpriifenden Knoten
vom implementierten Suchalgorithmus aktuell zu halten.
e int[ | bestScore: Dieser Wert gibt den aktuell besten Score fiir die in

bestNodes gespeicherten Knoten wieder. Dies geschieht aus Performance
technischen Griinden: dadurch kann beim Abgleich mit neuen Knoten die
Berechnung des Scores gespart werden (Tausch von Speicher gegen Laufzeit).

Die Funktionalitét ist auf die folgenden Methoden aufgeteilt:

abstract void findFinalNode(Graph graph): Diese abstrakte Methode
ist die einzige Methode, die von einer Subklasse implementiert werden muss.
Mit ihr wird der Suchalgorithmus beschrieben. Dabei wird der Suchgraph als
Argument iibergeben, ein Riickgabewert existiert jedoch nicht, da Ergebnisse
kontinuierlich wiahrend des Algorithmus mit der bestNodes-Liste abgeglichen
werden miissen. Diese Methode wirft eine InterruptedException, sollte der aus-
gefithrte Thread von auflen gestoppt werden. Folglich wird die Suche durch
stoppen des laufenden Threads beendet.

Graph.Node getBestNode(): Diese Methode gibt den bisher besten Knoten
zuriick, d.h. einen zufélligen Knoten aus bestNodes. Dies geschieht unabhéngig
vom aktuellen Fortschritt der Suche. Dadurch ist es moglich, auf beliebige
zeitliche Vorgaben zu reagieren.

void checkForNewBestNode(Graph.Node currentNode): Eine der
Hilfsmethoden fiir die Implementierung eines Suchalgorithmus. Der aktuell
betrachtete Knoten kann dadurch mit den bestNodes verglichen werden: Ist
die Bewertung identisch, wird er hinzugefiigt. Ist die Bewertung besser, wird
eine neue, ausschliefllich aus diesem Knoten enthaltende Liste bestNodes er-
zeugt. Ist die Bewertung schlechter, geschieht nichts. Zudem wird die Variable
bestScore entsprechend angepasst.

Graph.Node getBestNode(List<Graph.Node> nodes): Eine weitere
Hilfsmethode. Auf diese kann zuriickgegriffen werden, um den besten Knoten
aus einer Liste von Knoten auszuwéhlen. Die Implementierung erfolgt iiber das
simple Durchsuchen der Liste nach dem besten Rating.

Object getRandomListEntry(List<?> nodes): Diese Methode findet bei
der Auswahl eines Knotens in der bestNodes-Liste Anwendung. Es wird le-
diglich ein Random-Generator erzeugt und ein zufélliger Integer entsprechend
der Lénge der Liste erzeugt. Das Objekt am entsprechenden Index ist der
Riickgabewert.

run(): Die run()-Methode existiert auf Grund des Interfaces Runnable und
beschreibt das Verhalten bei Ausfiihrung der Klasse in einem Thread. Die Im-
plementierung ruft hierzu lediglich die findFinalNode(Graph graph)-Methode
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auf. Der Graph muss dabei vorher von auffen im Rahmen des Initialisierungs-
prozesses gesetzt werden. Zudem wird eine InterruptedException abgefangen,
welche von der findFinalNode(Graph graph)-Methode geworfen wird.

6.3.6 BestFirstSearch-Klasse

Diese Klasse erbt von der abstrakten AbstractGraphSearch-Klasse, um die im Ab-
schnitt beschriebene Best-First-Suche zu implementieren. Die Implementierung
findet dabei ausschlieflich durch die findFinalNode(Graph graph)-Methode statt.
Neben der normalen Such-Logik existieren weitere Anpassungen. So wird zu Be-
ginn der Methode die aktuelle Systemzeit erfasst, damit nach jedem Iterationsschritt
die Differenz zur neuen Systemzeit berechnet werden und diese danach mit dem
maxTime-Attribut der AbstractGraphSearch-Klasse abgeglichen werden kann. Bei
einem Uberschreiten der Zeit bricht die Suche ab. Zudem findet in jedem Iterations-
schritt eine Uberpriifung statt, ob der aktuelle Thread interrupted wurde. Falls ja,
wird eine InterruptedException geworfen, wodurch die Suche ebenfalls beendet wird.
Desweiteren wurde der Algorithmus angepasst, damit nicht ausschliefSlich eine
Uberpriifung des Zielknotens stattfindet, sondern der bisher beste Knoten stets
mitgefithrt wird. Dies ist erforderlich, da der Suchraum sehr grof, und ein Fin-
den des Zielknotens in den ersten Runden des Spiels sehr unwahrscheinlich ist.
Zu diesem Zweck wird in jedem Iterationsschritt die checkForNewBestNode(Node
currentNode)-Methode der Superklasse aufgerufen.

Auch die Umsetzung des Sharings erfolgt, indem das visited-Flag jedes besuchten
Knotens auf “true” gesetzt wird. Fallt in einem Iterationsschritt die Auswahl auf
einen solchen Knoten mit gesetztem visitied-Flag, wird dieser zwar wie iiblich aus
der Knotenliste entfernt, die iibrigens Aktionen werden jedoch nicht ausgefiihrt. Es
erfolgt somit ein “continue” zum néchsten Iterationsschritt.

Zuletzt existiert noch die Implementierung eines Zufallsschrittes. Dieser ist durch
einen Zahler umgesetzt, welcher pro Iteration um eins erhoht wird. Erreicht der
Zahler einen vorher definierten Wert, wird nicht der beste Knoten aus der Kno-
tenliste expandiert, sondern ein zufilliger Knoten. AnschlieBend wird der Ziahler
wieder auf Null gesetzt. Die Auswahl eines zufélligen Knotens erfolgt iiber die
getRandomUListEntry(List<Graph.Node> nodes)-Methode der Superklasse.

6.3.7 lterativeBestFirstSearch-Klasse

Die IterativeBestFirstSearch-Klasse implementiert die in den Abschnitten
und 2.9 beschriebene iterative Best-First-Suche. Dazu erbt die Klasse von der
BestFirstSearch-Klasse. Die findFinalNode(Graph graph)-Methode wird dabei mo-
difiziert, so dass in mehreren Iterationsschritten die super.findFinalNode(Graph

graph)-Methode ausgefiihrt wird, mit entsprechend erhthter maximaler Graphtie-
fe.
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Wie bei der nicht iterative BestFirst-Suche (Abschnitt wird die Dauer der
Suche iiberpriift und bei einem Uberschreiten der maximalen Zeit gestoppt. Zudem
wird die in der super.findFinalNode(Graph graph)-Methode geworfene Interrupte-
dException nicht abgefangen, wodurch auch hier ein Stop entsteht.

Zur Zeitersparnis findet ein Recycling des in jedem Iterationsschritt verwendeten
Suchgraphen statt. Die Flags aller besuchten Knoten werden dazu entfernt. Auf diese
Weise miissen einmal erzeugte Knoten und berechnete Kinder nicht erneut kalkuliert
werden.

6.3.8 Agent-Klasse

Die Agenten-Klasse erbt von der Player-Klasse und erweitert deren Strukturen um
die selbststandige Entscheidungsfindung bei der Auswahl der ndchsten Aktivitdt. Da-
zu werden die in diesem Unterkapitel beschriebenen KI-Strukturen in der Agenten-
Klasse zusammengefiithrt und verwaltet. Fiir die restliche Anwendung ist es unerheb-
lich, ob ein menschlicher oder kiinstlicher Spieler eine Aktion ausfiihrt: Beide verwen-
den dieselben Methoden und sind somit gleich, auch wenn sich die Implementierung
unterscheidet (Mensch: setzen der Aktivitdt iiber die GUI, Agent: Berechnung).
Zunichst eine Ubersicht iiber die neu hinzugefiigten Attribute:

e Graph graph: Der Suchgraph wird in der Agenten-Klasse initialisiert und
anschliefend dem Suchalgorithmus iibergeben.

e Graph.Node finalNode: Der finalNode ist nicht zwangsweise identisch mit
dem Zielknoten, sondern stellt das bisher beste Ergebnis der Suche dar.

e EdgeRating edgeRating: Dieses Attribut ist optional. Es stellt die Kanten-
kostenfunktion dar, mit welcher der Graph initialisiert wird. Bei einem Null-
Wert verwendet der Graph das DefaultEdgeRating, welches jeder Kante die
Kosten 1 zuordnet.

¢ Rating rating: Die Bewertungsfunktion der Knoten wird zur Initialisierung
der abstractGraphSearch benétigt.

e AbstractGraphSearch: abstractGraphSearch: Der verwendete Suchalgo-
rithmus wird von der Agenten-Klasse jede Runde neu initialisiert und anschlie-
Bend als Thread ausgefiihrt.

e Thread abstractGraphSearchThread: Der aktuelle Thread der Suche.
Die Laufzeit dieses Threads betrédgt maximal eine Spielrunde. Zu Beginn der
Runde wird er gestartet und am Ende interrupted. In der darauffolgenden
Runde findet die Erzeugung eines neuen Threads statt.

Die Agenten-Klasse muss einmalig zu Beginn des Spiels mit den benétigten KI-
Strukturen initialisiert werden, d.h. eine Auswahl des Suchalgorithmus, der Kan-
tenkostenfunktion sowie der Knotenbewertungsfunktion muss getroffen werden. Die
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zu jeder Runde neu anstehenden Initialisierungen geschehen daraufhin automati-
siert. Um fiir den Agenten zu definieren, wann Beginn und Ende einer Runde ist,
wurden die aus der Player-Klasse vorhandenen Methoden getNextActivity() und
nextRound() tiberschrieben.

e @override void nextRound(): Diese Methode stellt fiir den Agenten den
Anfang einer neuen Runde dar. Dies bedeutet, dass ein neuer Suchgraph
iber die initGraph()-Methode, sowie ein neuer Suchalgorithmus iiber die
initAbstractGraphSearch()-Methode, erzeugt wird. Der Suchalgorithmus, wel-
cher ein Runnable ist, wird anschliefend einem Thread iibergeben und gestar-
tet, wodurch die Berechnungen der ndchsten Aktivitdat starten.

e void initGraph(): Bei der Initialisierung des Suchgraphen wird iiberpriift, ob
die Spielsituation einen aus Sicht des Agenten unerwarteten Verlauf genommen
hat. Das bedeutet, dass sich die bei der letzten Suche verwendeten Pramissen
(z.B. Héndlerpreise) gedndert haben. Falls zutreffend, wird ein neuer Graph mit
angepassten Parametern erzeugt. Falls nicht, findet eine Laufzeitsparung durch
Wiederverwendung des alten Suchgraphen statt. Dabei wird ausschliellich der
Startknoten der Suche angepasst.

e void initAbstractGraphSearch(): Die Initialisierung erzeugt lediglich eine
neue IterativeBestFirstSearchP| und iibergibt benotigte Parameter.

e @override Activity getNextActivity(): Diese Methode symbolisiert das
Ende der aktuellen Runde. Zu Beginn wird fiir den abstractGraphSearch-
Thread ein Interrupt ausgelost und iiber ein Thread.join() auf dessen abschlie-
Benden Berechnungen gewartet (maximale Wartezeit entspricht einer Iteration
der BestFirstSearch, d.h. die Betrachtung eines Knoten). AnschlieBend wird
iiber die getBestNode()-Methode des Suchalgorithmus der finalNode gesetzt.
Da jeder Knoten ebenfalls den Pfad zu sich mitfiihrt, kann folgend die néchste
Aktivitdat auf dem Weg vom aktuellen Zustand zum finalNode zuriick gegeben
werden.

6.4 GUI

Im nachfolgenden Kapitel wird die Implementierung der GUI erldutert, wobei eine
Ubersicht der GUI-Implementierung in Abbildung zu finden ist. Die Abbildung
beschreibt zum einen die Anordnung der Komponenten in der realen GUI, zum an-
deren beschreibt sie die Verwendung anderer Komponenten: Ein Fenster innerhalb
eines anderen zeigt eine Verwendung dieser Komponente an. Dabei ist hervorzuhe-
ben, dass jede GUI-Komponente aus drei Klassen besteht: Model, Controller, View.
Zur Verwendung dieses Prinzips existieren drei entsprechende abstrakte Klassen. Ei-
ne Erkldarung dieses Prinzips, sowie der verwendeten abstrakten Klassen, finden sich

36Die IterativeBestFirstSearch ist der einzige verwendete Suchalgorithmus. Die Wahl des Suchal-
gorithmus ist jedoch problemlos anpass- und erweiterbar.
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GameWindow

MerchantWindow ActivityWindow

UserWindow

PlayerWindow

AgentListWindow

PlayerWindow PlayerWindow PlayerWindow

Abbildung 6.5: Ubersicht der GUI-Komponenten

in Abschnitt [6.4.11

Zentrale Verwaltungsstelle der GUI ist das Game-Fenster. Dieses setzt alle ande-
ren Komponenten zusammen und bietet fiir den Nutzer eine Komplett-Ubersicht
des gesamten Spielgeschehens. Die Komponenten des Game-Fensters sind folgende:
Ein Activity-Fenster (listet alle existierenden Aktivitéten auf), ein Merchant-Fenster
(zeigt den Zustand des Héndlers an), ein User-Fenster (beschreibt den Zustand des
Spielers und gibt ihm die Auswahl der ndchsten auszufithrenden Aktivitéit) sowie ein
AgentList-Fenster (Auflistung aller mitspielender Agenten sowie deren Zustand). Die
Zustandsanzeige fiir den User und die Agenten bestehen dabei immer aus der Player-
Fensterkomponente. An dieser Stelle findet somit ein Recycling der Komponenten
statt.

6.4.1 Model-View-Controller

Jedes Fenster der Anwendung besteht aus drei Klassen: Model, View und Controller.
Diese Aufteilung dient der Trennung von Daten, Logik und Visualisierung. Zur
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AbstractModel AbstractController AbstractView extends JComponent

protected abstract void initModels(); AbstractModel model; protected abstract void initComponents()
AbstractView view;
protected abstract vaid buildLayout();
public abstract AbstractModel getMadel(};
protected abstract void postinit(};
protected abstract void connectModelTaView();
protected JComponent getView() {
protected abstract void connectActionsToView(); return this;

}
protected abstract void initComponents();

public JComponent getView() {
return view getView();

public void init(} {
maodel.initModels();
view.initComponents();

connectModalToView();
connectActionsToView();
inttComponents{};

view. buildLayout();
view. postinit();

Abbildung 6.6: Model-Controller-View: Abstrakte Klassen

Vereinheitlichung wurden deshalb die abstrakten Klassen AbstractModel, Abstract-
Controller und AbstractView erstellt, welche zur Erstellung einer GUI-Komponente
stets implementiert werden miissen (siehe Abbildung .

Der Zustandigkeitsbereich der View-Klasse besteht einzig und alleine im Bauen und
Verwalten des Fensters. Zu diesem Zweck erbt die Klasse von JComponent. Sollte
eine andere Komponente das Fenster anpassen miissen, wird der entsprechende
Aufruf an die View weitergeleitet und dort bearbeitet. Die View verwendet die
selbsterkldrenden Methoden initComponents(), buildLayout() und postlnit(). Eine
Implementierung dieser Methoden reicht zum Bauen des Fensters aus. Alle weiteren
Verkniipfungen werden vom Controller durchgefiihrt.

Die Model-Klasse dient der Verwaltung und Bereitstellung der Daten. Hierzu
ist die Methode initModels() zu implementieren. In Java besitzen grafische Objekte
(z.B. Textfelder) keine Daten, sondern ein Model oder Document, welches die
Daten fiir das grafische Objekt verwaltet. Die Model-Klasse verwaltet diese Models
und Documents. Hier ist zu erwidhnen, dass die in Java bereits genutzte Idee der
Trennung von grafischem Objekt und Daten im verwendeten View-Controller-
Model-Prinzip aufgegriffen und erweitert wurde.

Alle eventuell bendtigten Hilfskonstrukte zur Verwaltung der Daten werden ebenfalls
in der Model-Klasse untergebracht, wie etwa Konvertierungen der Daten.

Die Controller-Klasse beinhaltet die Logik und ist zudem als Briicke zwischen
Model und View zu verstehen. Eine der wichtigsten Aufgaben des Controllers liegt
in der Initialisierung aller Komponenten. In der abstrakten Controller-Klasse ist
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die init()-Methode bereits implementiert und logisch in abstrakte Submethoden
untergliedert. Folgend wird die init-Methode genauer erldutert: Zunéchst werden in
dieser die Models (model.initModels()) und dann die View (view.initComponents())
initialisiert. AnschlieBend findet die Herstellung der Verbindung zwischen Model
und View statt. Dazu werden in der Methode connectModelToView() alle grafischen
Objekte mit dem zugehorigen Model der Model-Klasse verbunden. Uber die
connectActionsToView()-Methode werden anschlieBend alle Buttons mit ihrer Funk-
tionalitdt verbunden. Diese Funktionalitdt der Buttons ist dabei als AbstractAction
Subklassen im Controller implementiert. Als letzter Schritt findet das Bauen der
GUI-Komponente statt (view.buildLayout()) und ein Aufruf von view.postInit()
sorgt fiir die abschliefende Initialisierung (z.B. miissen Buttongroups hier definiert
werden, da in der ersten Initialisierung noch keine Models verbunden sind).

Fiir andere Komponenten ist nur der Controller sichtbar. Zur Erstellung der
Komponente reicht folglich die Erstellung einer Controller-Instanz sowie deren
Initialisierung. Das Model und die View koénnen von anderen Komponenten iiber
den Controller verwendet werden.

Das hier vorgestellte View-Controller-Model-Prinzip ermoglicht eine dynami-
sche Verwendung der erstellten Komponente. Eine so erstellte Komponente kann
beispielsweise alleine in einen Frame gelegt werden, jedoch ebenfalls als Komponente
eines anderen Fensters Verwendung finden. Dadurch ist es insbesondere moglich,
die so implementierten Komponenten an mehreren Stellen in unterschiedlichen
Kontexten gleichzeitig zu verwenden. Das Subfenster verhilt sich dabei wie eine
normale Komponente aus Sicht des Hauptfensters: Das Hauptmodel erhilt eine
Referenz auf das Submodel, die View-Klasse auf die untergeordnete View und der
Controller erstellt und verwaltet den Subcontroller.

6.4.2 Verwendung von Tabellen

Die erzeugte grafische Oberfliche nutzt eine Vielzahl von Tabellen zur Aufbereitung
und Présentation der Daten. Dabei ist das Vorgehen immer das Gleiche, weshalb es
hier kurz Erlduterung finden soll. In Java bestehen Tabellen aus zwei Komponenten:
Einer visualisierenden Komponente (JTable), welche ausschlieSlich die Darstellung
von Daten iibernimmt, sowie einer Komponente zur Verwaltung der Daten (Ta-
bleModel). Das JTable kann wie eine normale Swing-Komponente verbaut werden,
wihrend alle Informationen der Tabelleé®’] im TableModel definiert werden. Zu die-
sem Zweck existiert bereits ein abstraktes TableModel (AbstractTabelModel). Zur
Nutzung dieses Models miissen folgende Methoden implementiert werden:

e int getColumnCount(): Gibt die Anzahl der Spalten zuriick.
e int getRowCount(): Gibt die Anzahl der Zeilen zuriick.

37Spaltenzahl, Zeilenzahl, Editierbarkeit, Wert einer Zelle
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e boolean isCellEditiable(int arg0, int argl): Definiert, ob eine Zelle an
Position (arg0, argl) editierbar ist. Fiir nicht editierbare Tabellen@ erfolgt die
Implementierung iiber ein einfaches “return false”.

e Object getValueAt(int arg0, int argl): Definiert, welcher Wert an Position
(arg0, argl) stehen soll. Das Laden der Daten folgt somit tiber diese Methode
fiir jede Zelle einzeln.

Entstehen Anderungen der Daten, werden diese nicht direkt in der Tabelle
iibernommen. Das TableModel muss erst iiber die bereits zur Verfiigung stehende
fireTableDataChanged()-Methode dariiber informiert werden. AnschlieBend werden
alle Daten erneut iiber die getValueAt(int arg0, int argl)-Methode geladen. In dieser
Implementierung existiert deshalb im Model eine gleichnamige Methode fireTable-
DataChanged(), welche fiir alle im Model existierenden TableModels die zugehorige
fireTableDataChanged()-Methode aufruft. Im Controller wurde eine 6ffentliche Me-
thode update() hinzugefiigt, welche wiederum die fireTableDataChanged()-Methode
des Models aufruft. Die update()-Methoden aller Komponenten werden bei einem
Klick auf den “Next Round”-Buttorf”] aufgerufen, so nach der Berechnung der
néchsten Runde alle visualisierten Daten aktualisiert sind.

6.4.3 ActivityWindow

Das ActivityWindow dient der Visualisierung aller existierender Aktivititen des
Spiels, damit sich Spieler einen Uberblick ihrer prinzipiellen Maglichkeiten machen
kénnen und daraus folgend Strategien entwickeln konnen. Der Hauptbestandteil
dieser Komponente besteht deshalb aus einer grofien JTable, fiir welche im Model
die Unterklasse ActivityTableModel definiert ist. Dieses Model definiert die Tabel-
le auf drei nicht editierbare Spalten, wobei es genau so viele Eintrige gibt, wie im
ActivityDataHolder vorhanden sind. Die erste Spalte visualisiert den Namen der
Aktivitat, die zweite Spalte die Effekte und die letzte Spalte die Vorbedingungen.
Diese werden direkt aus dem ActivityDataHolder abgefragt (Zeile der Tabelle ent-
spricht Eintrag der Liste des ActivityDataHolders) und nutzen die dort definierten
toString()-Methoden. Die Daten dieser Tabelle sind unverénderlich, weshalb keine
fireDataChanged()-Aufrufe stattfinden.

6.4.4 PlayerWindow

Das PlayerWindow visualisiert den Zustand eines Spielers, wobei keinerlei Unter-
scheidung zwischen Agenten und menschlichen Spielern gemacht wird. Grafischer

38Tn dieser Implementierung sind alle Tabellen nicht editierbar.
39Dieser Button liegt im GameWindow, welches den héchsten Einstiegspunkt darstellt und deshalb
Zugriff auf alle existierenden Unterkomponenten besitzt.
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Hauptbestandteil sind zwei Tabellen: Eine Tabelle zur Darstellung der Items im Be-
sitz des Spielers, sowie eine Tabelle zur Darstellung der Spielerattribute. Die letzte
Tabelle wurde zudem um die Darstellung des Gold- und Scorewertes erweitert. Fiir
diese Tabellen wurden im Model die Unterklassen ItemTableModel und AttributeTa-
bleModel erzeugt, welche die Daten des ItemManagers, bzw. AttributeManagers des
Spielers auslesen. Das AttributeTableModel ist zudem so definiert, dass die ersten
Zeilen statisch sind und immer den Score- und Goldwert darstellen.

6.4.5 AgentListWindow

Das AgentListWindow bietet eine Ubersicht iiber alle am Spiel teilnehmenden Agen-
ten | Dazu existiert im Controller eine Methode zum Hinzufiigen von Agenten. Fiir
jeden dieser hinzugefiigten Spieler wird daraufhin bei der Initialisierung ein neues
PlayerWindow erzeugt, welche in der View iterativ nebeneinander angelegt werden.

6.4.6 UserWindow

Das UserWindow bietet alle Informationen fiir den spielenden Benutzer der Anwen-
dung. Dies beinhaltet ein PlayerWindow, sowie eine List iiber alle fiir den Benutzer
ausfithrbaren Aktivitdten. Letztere wird erneut iiber ein JTable erzeugt, wobei das
Model ein ExecutableActivitiesTableModel definiert. Die ausfiihrbaren Aktivitdten
werden auf Grund der Ubersicht nur mit dem Namen visualisiert und nicht mehr mit
Effekten und Vorbedingungen™] Genutzt wird dazu der ActivityDataHolder, wel-
cher mit der Methode getExecutableActivities(Player player, Game game) bereits
die gewiinschten Daten zuriickliefert. Zudem ist eine Methode getSelected Activity()
implementiert, welche die in der Aktivitdten-Tabelle ausgewihlte Aktivitat zuriick
gibt. Diese Auswahl wird beim Klick des “Next Round”-Buttons dazu genutzt, die
néchste Aktivitdt des menschlichen Spielers zu setzen. Das bedeutet, dass genau die
Aktivitéat ausgefithrt wird, die der Spieler in der Liste selektiert. Dabei wird ein List-
SelectionModel verwendet, um die Selektion der Liste auf “single” einzustellen, was
bedeutet, dass ausschliefllich eine Zeile markiert werden kann.

6.4.7 MerchantWindow

Im MerchantWindow sind alle Informationen des Héandlers visualisiert. Dazu zahlt
fiir jedes existierende Item der Name, die verfiighare Anzahl, der Preis sowie die
Schatzung iiber die Preisentwicklung. Genutzt wird dazu erneut ein JTable. Das

4OIn dieser Implementierung werden neben dem menschlichen Spieler nur Agenten verwendet,
weshalb dieses Fenster den Namen AgentListWindow trégt. Dabei existiert jedoch keine Be-
schrinkung auf Agenten. Sollte die Anwendung um einen Mehrspielermodus erweitert werden,
konnte dieses Fenster auch dazu genutzt werden, andere menschliche Spieler anzuzeigen.
“Diese kénnen vom Spieler bei Bedarf im ActivityWindow iiberpriift werden.



6.4 GUI 77

MerchantTableModel greift auf die Merchant-Instanz des Spiels zu, welche bereits
Methoden besitzt, um jede der benétigten Informationen zu setzen.

6.4.8 GameWindow

Das GameWindow ist das Fenster, indem alle vorher erstellten Komponenten zusam-
menlaufen und somit die vollstdndige grafische Oberflache bilden. Folglich besitzt
das GameWindow die Komponenten AgentListWindow, MerchantWindow, Activi-
tyWindow und UserWindow, wobei die Controller, Models und Views entsprechend
dem Controller, Model und View des GameWindows zugeordnet sind. Zusétzlich
ist der “Next Round”-Button angelegt und mit der im Controller definierten Nex-
tRoundButtonAction verbunden. In dieser Unterklasse befindet sich die Implemen-
tierung der Logik zur Uberfithrung des Spiels in die nichste Runde. Folgende Schritte
werden dazu ausgefiihrt:

1. Frage vom Model des UserWindows die ausgewéhlte Aktivitdt ab.

2. Sollte die ausgewéhlte Aktivitdt nicht “null” sein, setze diese in der Player-
Instanz.

3. Fiihre das logische Spiel in die néachste Runde, indem iiber die Game-Instanz
die Methode nextRound() aufgerufen wird.

4. Fiihre die grafische Oberflache in die néchste Runde, indem fiir alle zugehorigen
Komponenten die update()-Methode aufgerufen wird.



Kapitel 7

Bedienung und Funktionalitat

In Abbildung ist die GUI der Anwendung visualisiert. Diese erscheint beim
Starten der Anwendung und ermoglicht ein direktes Losspielen. Die GUI ist in
mehrere logische Komponenten untergliedert, welche nachfolgend in ihrer Bedienung
und Funktionalitit erlautert werden.

e Player-Fenster: Das Fenster des Spielers befindet sich im linken mittleren
Bereich der GUI. In diesem sind alle Informationen zum Status des Spielers
iiber Tabellen visualisiert. Eine Tabelle stellt die Items des Spielers dar: In der
linken Spalte steht der Name des Items und in der rechten Spalte eine positive
Ganzzahl (inklusive Null), welche fiir die Anzahl der im Besitz befindlichen
Items steht. Die Tabelle dariiber visualisiert die Attribute des Spielers und ist
analog der Items aufgebaut. Hinzu kommt, dass diese Tabelle die vier Ein-
trage “Gold”, “Attribute Score”, “Item Score” und “Total Score” besitzt. Der
Item Score setzt sich aus dem Gold-Gegenwert der Items zusammen, wihrend
der Attribute Score fiir jedes Attribut fest definierte Werte zusammenrechnet
(Hinweis: ”Hunger” gibt negativen Score). Total Score ist als die Summe von
Attribute Score, Item Score und Goldwert definiert.

e “Executable Activities”-Fenster: Dieses Fenster befindet sich in der Mit-
te der GUI. Es listet alle vom Spieler zur Zeit ausfithrbaren Aktivitdten auf.
Zusétzlich dient es dem Spieler zur Auswahl der als néchstes auszufithrenden
Aktivitat. Zu diesem Zweck ist lediglich die gewiinschte Aktivitéit in der Aufli-
stung auszuwéhlen. Bei einem Klick auf den “Next Round”-Button wird genau
die Aktivitéit ausgefiihrt, die zuvor in der Tabelle selektiert wurde. Wird keine
Selektion getroffen, bleibt der Spielerzustand unverédndert, das Spiel schreitet
jedoch voran (“Spieler setzt aus”).

e Activities-Fenster: Dieses Fenster ist oben rechts in der GUI angeordnet. Es
stellt eine Auflistung aller im Spiel existierender Aktivitdten dar. Zudem wer-
den Voraussetzungen und Effekte der Aktivitdten angegeben. Dieses Fenster
dient ausschlieflich der generellen Ubersicht des Spielers und bleibt withrend
des kompletten Spiels unverdndert. Wahrend die Voraussetzungen der Akti-
vitdten genereller Natur sind, befinden sich in den Effekten der Aktivitdten
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Abbildung 7.1: GUI
zusatzliche indirekte Voraussetzungen beziiglich der Existenz, die jedoch intui-
tiver Natur sind: Wenn beispielsweise ein Effekt ein Item A um eins erhoht und
dafiir ein anderes Item B um eins reduziert, dann muss zur Ausfithrung folglich
auch Item B vorhanden sein (auch wenn dies nicht explizit ausformuliert wird).

e Agenten-Fenster: Im unteren Bereich der GUI sind alle Agenten des Spiels
nebeneinander aufgelistet. Dabei ist das Fenster eines einzelnen Agenten
aquivalent zum Aufbau des Spieler-Fensters. Die Auflistung der Agentenfenster
passt sich der Anzahl der im Spiel befindlichen Agenten an.

e Merchant-Fenster: Dieses Fenster befindet sich oben links in der GUI. Es
besitzt eine Auflistung aller existierender Items mit weiteren Informationen:
Menge, Preis und Preisentwicklung. Die Menge der Items gibt an, wie viele
Items iiber den Héndler gehandelt werden kénnen. Dabei ist die Menge direkt
abhéngig von der Anzahl der gehandelten Items: Werden X Items verkauft,
steigt die Menge um X, beim Kauf entsprechend umgekehrt. Ist die Menge
erschopft, ist ein Kaufen des Items nicht mehr moglich. Der Preis der Items
entspricht genau dem FErlés an Gold beim Verkauf, bzw. dem Verlust an Gold
beim Kauf eines Items. Dabei reagiert der Preis auf den Markt: pro verkauftem
Item sinkt er um 1 und pro gekauftem Item steigt er um 1. Die Preisentwicklung
stellt letztendlich eine Zusammenfassung der Preisdnderungen der letzten 10
Runden dar und kann als Prognose der Zukunft interpretiert werden. Diese
Prognose ist unter anderem Grundlage fiir die Berechnungen der Agenten.

e “Next Round”-Button: Dieser Button befindet sich im mittleren rechten
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Bereich der GUIL. Durch einen Klick schreitet das Spiel eine Runde voran. Dies
bedeutet, dass die vom Spieler selektierte Aktivitiat ausgefiithrt wird. Ebenfalls
fithren die Agenten ihre gewahlte Aktivitédt aus. Diese erhalten zur Berechnung
ihrer Auswahl genau so viel Rechenzeit, wie der Spieler benotigt, um den “Next
Round”-Button zu betétigen. Denkt der Spieler in einer Runde langer nach,
haben folglich auch die Agenten mehr Zeit, ihre Entscheidung zu optimieren.
Durch die ausgefithrten Aktivitdten aktualisieren sich die Fenster der Spieler
und Agenten. Desweiteren werden die Preise und Kalkulationen der Items im
Merchant-Fenster aktualisiert.

Ziel und Ende des Spiels: Das Ziel des Spiels ist auf “Erreiche 1000 Gold”
festgelegt und befindet sich oben links in der Kopfleiste der Anwendung. Bei
Erreichen des Ziels wird, unabhéngig vom Spieler, eine Popup-Nachricht ausge-
geben, welche neben der Meldung iiber das erreichte Ziel zusétzlich die Anzahl
der bendtigten Runden ausgibt. Nachdem ein Spieler das Ziel erreicht hat,
konnen die anderen Spieler noch weiter spielen, bis diese ebenfalls das Ziel er-
reicht haben. Ein Agent wird nach Erreichem des Ziels jedoch keine Aktivitaten
mehr ausfiihren.



Kapitel 8

Vergleich der Agenten

Im folgenden Kapitel sind die Tests der Agenten beschrieben. Dabei existieren zwei
grundlegende Ansétze: Agent vs Agent und Mensch vs Agent. Im ersten Fall spielen
Agenten ausschlieBlich gegeneinander. Die Rundendauer ist festgelegt und es erfolgt
eine automatisierte Ausfithrung einer Vielzahl von Spielen, so dass moglichst prazise
Aussagen getroffen werden konnen. Das primére Ziel ist der Erkenntnisgewinn {iber
die Giite von Bewertungsfunktionen.

Der zweite Fall besteht aus einer Reihe von Spielen menschlicher Spieler gegen Agen-
ten. Dabei liegt der Fokus auf den Gewinner des Spiels: Dominiert der menschliche
Spieler oder ein Agent? Dieser Test soll Riickschliisse auf die Vergleichbarkeit von
Mensch und Agent zulassen.

Vor der Betrachtung der einzelnen Testfille erfolgt zunédchst eine Beschreibung der
Testrahmenbedingungen wie Agenten und Testsystem. Anschlieflend folgt eine Auf-
gliederung der beiden zuvor beschriebenen Testsituationen. Beide Tests sind dabei
gleich aufgebaut: Zunéchst erfolgt die Beschreibung der Testdurchfithrung. Anschlie-
Bend erfolgt eine Prisentation der Testdaten, um daraufhin mit der Analyse der
Testdaten zu schliefen.

8.1 Verwendete Agenten

Die implementierten Agenten unterscheiden sich durch die in Abschnitt beschrie-
benen Bewertungsfunktionen. Jede Bewertungsfunktion wird deshalb einem eigenen
Agenten zugeordnet. Folglich nehmen acht Agenten an den Tests teil, wobei die Auf-
listung den Namen des Agenten sowie die zugeordnete Bewertungsfunktion definiert:

Agent0: Gold

Agentl: Score

Agent2: Differenz
Agent3: Gold / Runden
Agent4: Score / Runden
Agent5: Gold, Score

S Ut W
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7. Agent6: Gold / Runden, Score / Runden
8. Agent7: Kantenkosten (GameAnalyzer)

8.2 Testsystem

Das verwendete Testsystem ist durch folgende Eckdaten spezifiziert:

e Betriebssystem: Windows 7 Professional, Service Pack 1

e Systemtyp: x64-basierter PC

e Prozessor: AMD FX(tm)-8350 Eight-Core Processor, 4000 MHz
e Arbeitsspeicher: 16 GB

Hervorzuheben ist, dass der verwendete Prozessor aus acht Kernen besteht, was
genau der Anzahl der verwendeten Agenten entspricht. Im Idealfall verwaltet folglich
jeder Kern genau einen Agenten.

8.3 Agent vs Agent

Im ersten Testverfahren stehen die Agenten im direkten Vergleich zueinander, um
Aussagen iiber die Giite der verwendeten Bewertungsfunktionen treffen zu kénnen.
Die Tests erfolgen dabei automatisiert} Programmatisch wird eine definierte Anzahl
an Spielen gespielt, wobei nach einer konstant definierten Wartezeit die néchste Run-
de ausgefiihrt wird. Fiir jeden Agenten wird die benétigte Zeit zum Erreichen des
Ziels vermerkt. Am Ende werden die Rohdaten ausgewertet, wobei Informationen,
wie die durchschnittliche Anzahl benétigter Runden zum Ziel, berechnet werden.

8.3.1 Durchfiihrung

Die Giite der Agenten hingt von mehreren FaktorenP] ab. Dabei ist es moglich, dass
Agenten unterschiedlich gut auf verschiedene Situationen reagierenfl Aus diesem
Grund erfolgt die Durchfiihrung des Tests mehrfach mit verschiedenen Parametern,
um ein grofftmogliches Spektrum abzubilden. Folgende Parameter werden betrachtet:

LAuf Grund der Automatisierung und der Testidee “Agent vs Agent” nimmt an diesen Spielen
kein menschlicher Spieler teil.

27.B. Rechenzeit

3Beispielsweise wire es denkbar, dass ein Agent, der mit ausreichend Rechenzeit sehr gute Ergeb-
nisse erzielt, bei geringer Rechenzeit nur méflige Ergebnisse liefert.
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e Rundendauer: Die Dauer einer Runde hingt direkt mit der Rechenzeit der
Agenten zusammen. Je langer die Runde, desto linger konnen Agenten folg-
lich den besten Weg im Suchgraphen suchen. Aus diesem Grund wurde die
Dauer der Runden einmal auf 2 Sekunden und einmal auf 20 Sekunden ge-
setzt. Im normalen Spiel hingt die Rundendauer vom menschlichen Spieler ab:
Dieser bendtigt Zeit zur Auswahl einer Aktivititf] Insofern stellen 2 Sekunden
eine sehr kurze Runde dar, wihrend mit 20 Sekunden Rundendauer auch et-
was lingere Uberlegungen eines (theoretischen) menschlichen Spielers simuliert
werden.

e Entfernung des Ziels: Je weiter das Spielziel entfernt ist, desto mehr Spiel-
raum existiert fiir Verdnderungen der Spielwelt und desto grofler wiegt die Sum-
me schlechter Entscheidungen. Agenten, die in kurzen Spielen gut abschneiden,
konnten in langen Spielen sehr viel schlechter sein. Aus diesem Grund wurden
zwei Spielziele definiert, mit denen anschliefend getestet wird: Das nahe Ziel ist
“Erreiche 500 Gold”, wiahrend das ferne Ziel mit “Erreiche 1000 Gold” doppelt
so weit entfernt ist.

e Veridnderbarkeit der Hiandlerpreise: Im normalen Mehrspieler-Spiel wer-
den die Handlerpreise durch Mitspieler veréandert, wodurch Preisschwankungen
entstehen konnen, welche die vorher kalkulierten Plane der Agenten durchein-
ander bringen. Aus diesem Grund beriicksichtigt ein Test das normale Spielver-
halten, wiahrend in einem weiteren Test die Verdnderbarkeit der Héndlerpreise
ausgeschaltet ist. Dieser Test entspricht einem vereinfachtem Einzelspieler-
Spiel. Ziel des Tests ist der indirekte Vergleich der Agenten in einer Umgebung,
in welcher die Spieltwelt immer den eigenen Kalkulationen entspricht.

e Anzahl der Spiele: Dieser Parameter ist statisch. Er dient ausschliellich
der Vergleichbarkeit der Testergebnisse durch eine méglichst groflie Anzahl an
Testdurchldufen. Die Anzahl der pro Testlauf durchzufithrenden Spiele ist auf
100 festgelegt.

Aus der Kombination der obrigen Parameter entstehen acht Testfille, welche in
Tabelle [R.1] beschrieben sind.

8.3.2 Testergebnisse

Die Testergebnisse sind in Tabelle dargestellt. Die Tabelle ist dabei sehr grof3 und
umfasst alle “Agent vs Agent”-Testergebnisse. Eine Zeile entspricht einem der in Ta-
belle beschriebenen Testfille, wobei die erste Spalte den Testfall spezifiziert. In
der zweiten Spalte sind die Testzeiten vermerkt, d.h. wie lange der vollstandige Test-
lauf dauerte, sowie die Dauer eines durchschnittlichen Spiels. Die Spalte “@-Runden”

4Zeit fiir den Gedankengang zur Auswahl einer Aktivitit sowie Zeit die Akivitit in der GUI zu
selektieren und den Button zur néchsten Runde zu betétigen.
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Tabelle 8.1: Agent vs Agent Testfille
Testfall | Ziel (Gold) | Rundendauer (Sekunden) | Variable Hiindlerpreise

0 500 2 nein
1 500 2 ja
2 500 20 nein
3 500 20 ja
4 1000 2 nein
5 1000 2 ja
6 1000 20 nein
7 1000 20 ja

gibt zudem die durchschnittliche Zeit (in Runden) an, die ein Agent benétigte, um
das Ziel zu erreichen. Anschlieend folgt eine kleinere Tabelle mit den konkreten
Ergebnissen des entsprechenden Testfalls.

In einer solchen kleineren integrierten Tabelle erfolgt eine Unterscheidung auf
Agenten-Ebene. Fiir jeden Agententyp wurde die Anzahl der Siegd’| angegeben,
sowie Informationen iiber die benétigten Runden: Zunéchst die durchschnittlich
bendtigten Rundenﬂ, anschlieend das beste Ergebnis (d.h. das Spiel mit den niedri-
gesten bendtigten Runden), sowie das schlechteste Ergebnis (d.h. das Spiel, fiir das
am meisten Runden zum Erreichen des Ziels benttigt wurden).

Tabelle 8.2: Agent vs Agent: Testergebnisse

Test | Zeit | @-Runden | Ergebnis
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0] 36 26 36
Score 26 126 | 20 33
500g ) Differenz 0] 36 26 36
2s T%t_a;‘()lggg? 30,34 Gold / R. 0136| 26| 37
nein Y Score / R. 27124 20| 30
Gold & Score 031 26 34
Gold/R. &
Score/R. 0] 31 26 36
GameAnalyzer 73122 22 22

Fortsetzung auf ndchster Seite

5Bei Gleichstand mehrerer Agenten wurde allen der Sieg zugerechnet.
6Zur besseren Lesbarkeit auf Ganzzahlen gerundet.
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Tabelle 8.2 — Fortsetzung von vorheriger Seite

Test | Zeit | @-Runden | Ergebnis
Agent Siege Runden
@) ‘ Min ‘ Max
Gold 0|82 31| 121
Score 2140 | 29 58
500g ) Differenz 078] 28| 145
2 Toéél'lgfh 54,35 Gold / R. 1155 28] 78
ja ' Score / R. 1034 ] 25| 48
Gold & Score 0172 35| 127
Gold/R. &
Score/R. 1]45| 28 68
GameAnalyzer 91 |28 | 24 32
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0|36 30 36
Score 18 | 26 20 31
500g _ Differenz 0136 | 32 36
20s TO@t'all'llg r’fh 30,17 Gold / R. 036 32| 37
nein Y Score / R. 15724 20| 30
Gold & Score 0131 26 34
Gold/R. &
Score/R. 0|31 26 34
GameAnalyzer 82 | 22 22 22
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0|80 25 | 141
Score 5138 29 60
500g ) Differenz 0179| 34| 140
20s Tgéé;;ﬁgh 54,08 Gold / R. 0|54 | 33 78
ja o Score / R. 16 34| 25| 46
Gold & Score 1]73] 25| 145
Gold/R. &
Score/R. 2| 47 21 64
GameAnalyzer 86 | 28 | 24 34

Fortsetzung auf ndchster Seite
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Tabelle 8.2 — Fortsetzung von vorheriger Seite

Test Zeit | @-Runden | Ergebnis
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0|60 52 61
Score 45136 | 33 41
1000g ) Differenz 060 | 50 61
2% Tog‘;rf?’h 4743 Gold / R. 058 | 46| 68
nein ' Score / R. 69 35| 31| 40
Gold & Score 046 | 44 48
Gold/R. &
Score/R. 0]46 | 44 48
GameAnalyzer 2138 37 47
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0138 | 56| 218
Score 21 61 43 81
1000g ‘ Differenz 0135 | 48| 195
2% To(gél'gfé?h 89,37 Gold / R. 0] 86| 55| 107
ja ' Score / R. 1] 56| 43| 87
Gold & Score 0124 | 58| 183
Gold/R. &
Score/R. 0| 72| 56 93
GameAnalyzer 97 | 42| 33 54
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0]59| 46 61
Score 63 35| 32 40
1000g _ Differenz 0|59 | 46 61
20 Tgallé %i; b 16,96 Gold / R. 057 48] 67
nein T Score / R. 6535 31| 39
Gold & Score 0|46 | 44 48
Gold/R. &
Seone/R. 0]46| 44| 48
GameAnalyzer 1139 37 49

Fortsetzung auf ndchster Seite
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Tabelle 8.2 — Fortsetzung von vorheriger Seite

| Test Zeit | @-Runden | Ergebnis
Agent Siege Runden
@ | Min | Max
Gold 0148 | 90| 243
Score 21 60| 42 89
1000g ) Differenz 0151 82| 228
208 Tga;é %%’Sh 94,35 Gold / R. 0 83| 46| 124
) : 55,66m
Ja Score / R. 2| 55| 41 71
Gold & Score 0]134| 76| 214
Gold/R. &
Score/R. 0| 75| 56 91
GameAnalyzer 97| 43| 30 55

8.3.3 Auswertung

Ziel des Tests war die Bewertung der Agenten. Es sollten Aussagen iiber deren Giite
und Leistung getroffen werden. In den 800 Spielen, die mit verschiedenen Parame-
tern ausgefithrt wurden, gab es zahlreiche Details zu beobachten und Erkenntnisse
zu gewinnen. Folgend eine Auflistung der wichtigsten Beobachtungen und Schlussfol-

gerungen.

e Das globale Ranking:

1. GameAnalyzer: 529 Siege

2. Score / Runde: 205 Siege

3. Score: 163 Siege

4. Alle iibrigen Agenten zusammen: 5 Siege

e Der GameAnalyzer dominiert die anderen Agenten. Der GameAnalyzer
gewinnt in 529 von 800 Spielen und ist somit 2,58 mal besser als der zweitplat-
zierte Agent mit 205 Siegen. Bei einer ausschliefilichen Betrachtung von Spielen
mit variablen Itempreisen, gewinnt der GameAnalyzer sogar mit einer relati-
ven Héaufigkeit von 92,75%, wobei die Haufigkeit bei einem 1000-Gold-Ziel auf
97% steigt. Fiir selbiges 1000-Gold-Ziel gewinnt der Agent zudem im Schnitt
mit einem Vorsprung von 13 Runden vor dem Zweitplatzierten. Da variable
Héandlerpreise dem realen Standardspiel entsprechen, steht der GameAnalyzer-

Agent somit auf einem unangefochtenem ersten Platz.

e Score / Runde sowie Score fithren das iibrige Feld an. Diese beiden
Agenten liegen zwar global deutlich hinter dem GameAnalyzer, dafiir jedoch
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ebenso deutlich vor den anderen auf Gold basierten Agenten. Bei einem 500-
Gold-Ziel betrug der Abstand des “Score / Runde”-Agenten zum GameAna-
lyzer zudem im Schnitt nur 4 Runden. Die Platzierung des “Score / Runde”
Agenten vor dem Score-Agent spricht fiir die Entscheidung, die Zeitkomponen-
te in die Bewertungsfunktion zu integrieren. Im besten Testfall wurde so ein
durchschnittlicher Zeitgewinn von 6 Ziigen erreicht.

Auf Gold basierende Agenten schneiden schlecht ab. In 800 Spielen
schaffen es zusammen genommen gerade einmal fiinf Agenten, einen Sieg zu
erringen. Die Konkurrenzfihigkeit dieser Agenten gegeniiber den Ubrigen ist
somit so gering, dass diese Agenten in einem realen Einsatz des Spiels nicht zu
gebrauchen sind. Nicht nur in globaler Betrachtung zeigen sich die Schwéchen
dieser Agenten, sondern auch im Detail: Die Differenz zwischen besten und
schlechtestem Ergebnis ist um ein Vielfaches hoher als bei den anderen Agen-
ten. Im extremsten Fall (Test: 500g, 20s, ja) betrug der Maximalwert das 5,8-
fache des Minimalwertes, wihrend zum Vergleich beim GameAnalyzer der Ma-
ximalwert lediglich das 1,42-fache des Minimalwertes betrug. Dies war auch
ein wichtiger Aspekt, weshalb die Testfille so viel Zeit in Anspruch nahmen.
Bei einer Beobachtung des Verhaltens der auf Gold basierenden Agenten féllt
auf, dass diese sich im iiberwiegenden Fall fiir die Produktion und den Ver-
kauf von Getreide und Fleisch entschieden. Diese Strategie wird jedoch fatal,
sobald die Preise dieser Produkte auf Grund des Uberangebotes sinken. Die
Agenten verkauften jedoch trotz einem Erlés von einem Gold pro Einheit wei-
ter. Die Ursache liegt darin, dass andere Aktivititen keine Betrachtung fin-
den, da diese auf kurzer Sicht kein Gold produzieren, was wahrscheinlich mit
der Grole des Suchraumes zusammenhéngt. Mit theoretisch unendlich viel zur
Verfiigung stehender Rechenzeit, miissten die auf Gold basierenden Agenten
jedoch ausgezeichnete Resultate erzielen. Anzumerken ist hierbei jedoch, dass
die Verzehnfachung der Rechenzeit von 2 Sekunden auf 20 Sekunden noch keine
Verbesserung brachte.

Die Steigerung der Rechenzeit von 2 auf 20 Sekunden bringt keine
Verbesserung. Auch wenn es in manchen Testfdllen eine minimale Verbes-
serung der durchschnittlichen Rundenzahl aller Agenten gab (Beispiel: 500g,
2s, ja — 54,35 Runden; 500g, 20s, ja — 54,08 Runden), gab es gleichzeitig ein
Beispiel (100g, 2s/20s, ja), in dem sich die durchschnittliche Rundenzahl durch
mehr Rechenzeit sogar um ca. 5 Runden erhéhte. Somit kann global keine
Verbesserung festgestellt werden, vermutlich handelt es sich bei den Unter-
schieden lediglich um statistische Schwankungen. Diese Erkenntnis ist insofern
iiberraschend, als dass zu Beginn davon ausgegangen wurde, dass die Agen-
ten durch eine Erhohung der Rechenzeit bessere Ergebnisse zeigen wiirden.
Wahrscheinlich ist jedoch, dass die Basishypothese dennoch korrekt ist, aber
eine Rechenzeit von 2 Sekunden bereits ausreicht, um die wichtigsten “nahen”
Zwischenergebnisse zu sichern und eine Verzehnfachung der Rechenzeit nicht
geniigt, um signifikante Verbesserungen zu erzielen. Begriinden lésst sich dies
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mit dem exponentiellen Wachstum des Suchraums: die Rechenzeit miisste folg-
lich genau so stark anwachsen wie der Graph. Dieser wichst im Worstcase
jedoch in jeder Ebene um das 47-fache an[]. Somit reicht eine Verzehnfachung
der Rechenzeit nicht aus, um im Graphen eine Ebene tiefer zu gelangen.

e Der GameAnalyzer ist anpassungsfihiger als andere Agenten. Diese
Aussage bezieht sich auf die variablen Héandlerpreise. In einem Spiel, in wel-
chem sich die Umstédnde und somit auch die besten Produktionswege schnell
andern, sticht der GameAnalyzer besonders heraus. Wéahrend beispielsweise im
Testfall [500g, 20s, nein] der GameAnalyzer im Schnitt zwei Runden vor dem
Zweitplatzierten das Ziel erreichte, verdreifachte sich dieser Abstand im Test-
fall [500g, 20s, ja] auf 6 Runden. Diese Beobachtung bestétigt die Grundidee
der Implementierung des GameAnalyzers, welche darauf basierte, abhéngig der
gegebenen Spielsituation die beste Entscheidung zu treffen, statt den Spieler-
zustand alleine zu bewerten.

e Bei einem Ziel von 1000 Gold und unverinderlicher Hindlerpreise
schlagen auf Score basierte Agenten den GameAnalyzer. Obwohl letz-
terer sich in allen anderen Testfillen deutlich durchsetzt, verliert er dort mit
einem durchschnittlichen Abstand von 3,5 Runden zum Erstplatzierten. Hinzu
kommt, dass das beste Ergebnis des GameAnalyzers mit 37 Runden ganze sechs
Runden schlechter ist als das Ergebnis des “Score / Runden”-Agenten. Dies
bedeutet, dass auch der GameAnalyzer noch Méglichkeiten zur Optimierung
besitzt. Das deutlich bessere Abschneiden der beiden auf dem Score basieren-
den Agenten gegeniiber den Spielen mit verdnderlichen Héndlerpreisen ldsst
sich dadurch erkldren, dass der Itemscore hier nicht {iber Zeit schlechter wird.
In den anderen Spielen sinken oder schwanken die Preise, wodurch es hiufig
vorkommt, dass Items im Besitz der Agenten an Wert verlieren ff| In einer Spiel-
welt, in der die Items jedoch nie an Wert verlieren, konnen diese beliebig lange
im Inventar des Spielers verharren und diesem so eine grofitmogliche Opti-
onsvielfalt geben. Folglich ist in einer solchen Situation eine auf dem Score
basierende Bewertungsfunktion hoch angepasst und effizient.

8.4 Mensch vs Agent

In diesem Test treten die Agenten gegen menschliche Spieler an, um einen direkten
Vergleich zwischen dem Abschneiden von Menschen und Agenten ziehen zu konnen.
Zau diesem Zweck soll eine moglichst grofie und vielseitige Menge an Testpersonen
gewihlt werden, die jeweils einzeln gegen die Agenten antreten.

"Insgesamt existieren 47 Aktivititen, was im schlimmsten Fall 47 Kindknoten fiir einen aktuellen
Zustand bedeutet.

8Erinnerung: Die Bewertungsfunktion dieser Agenten ist so definiert, dass der Score entscheidend
ist, wodurch Items nur in seltenen Fallen verkauft werden, da dadurch kein Scoregewinn erfolgt.
Erst wenn der Verkauf aller Items zum Zielzustand fiihrt, werden diese gegen Gold eingetauscht.
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8.4.1 Durchfiihrung

Da dieser Test nicht automatisiert ablaufen kann, ist die Anzahl der durchfithrbaren
Spiele um einiges geringer als beim automatisierten Test. Aus diesem Grund werden
die Test-Parameter nicht verédndert, sondern einmalig festgelegt:

Rundendauer: Die Rundendauer ist in diesem Test nicht konstant, sondern
héngt vom menschlichen Spieler ab. Dieser wird nach eigenem Ermessen, in der
Regel genau dann, wenn er sich fiir seine eigenen Handlungen entschieden hat,
das Spiel in die néchste Runde iiberfithren. Insofern werden die Agenten stets
eine unterschiedliche Rechenzeit zur Verfiigung haben, die wenige Sekunden
bis eventuell auch Minuten betragen kann.

Entfernung des Ziels: Als Ziel wurde “Erreiche 1000 Gold” festgelegt, was
dem ferneren Ziel des vorherigen Tests entspricht.

Verinderbarkeit der Héindlerpreise: Dieser Test findet unter norma-
len Mehrspieler-Bedingungen statt. Deshalb sind die Héndlerpreise immer
veranderlich.

Anzahl der Spiele: Menschliche Spieler haben - gerade zu Beginn - eine
steile Lernkurve. Aus diesem Grund finden pro Testperson zwei Spiele statt.
Im ersten Spiel ist die Testperson mit der Anwendung vollig unvertraut, genau
so wie mit den Spielregeln. Im zweiten Spiel besitzt die Testperson bereits
Erfahrungen und kann ihre eigenen Aktionen und Strategien optimieren. Von
menschlichen Spielern ist im zweiten Spiel daher eine deutliche Leistungsstei-
gerung zu erwarten.

Fiir die Tests wurden insgesamt zehn verschiedene Testpersonen ausgewihlt] Fol-
gend eine kurze Auflistung der wichtigsten Eckdaten zu den Versuchspersonen:

TestpersonO: 23 Jahre, Architektur Studentin

Testpersonl: 24 Jahre, Lehramt Deutsch und Ethik Studentin
Testperson2: 25 Jahre, Elektrotechnik Student

Testperson3: 25 Jahre, Informatik Student

Testperson4: 26 Jahre, Maschinenbau Student

Testpersonb: 29 Jahre, Projektmanager

Testperson6: 39 Jahre, Angestellter im Vertrieb fiir Schweifitechnik
Testperson7: 53 Jahre, kaufménnische Angestellte

Testperson8: 55 Jahre, Dipl. Elektroingenieurin

Testperson9: 55 Jahre, Laborantin

9D.h. es sind insgesamt 20 Testspiele, zwei fiir jede Person
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Tabelle 8.3: Mensch vs Agent Testfille
’ Spieler \ Spiel \ #Zige \ Platzierung \ Bester Agent \ #7Ziige (Agent) ‘

0 1 49 2 | GameAnalyzer 34
0 2 44 1| Score / Round 46
1 1 58 3 | GameAnalyzer 43
1 2 55 3 | GameAnalyzer 40
2 1 48 2 | GameAnalyzer 39
2 2 44 2 | GameAnalyzer 42
3 1 45 2 | GameAnalyzer 39
3 2 40 2 | GameAnalyzer 37
4 1 80 4 | GameAnalyzer 41
4 2 41 1| GameAnalyzer 44
5 1 44 2 | GameAnalyzer 35
5 2 46 2 | GameAnalyzer 42
6 1 61 3 | GameAnalyzer 39
6 2 65 4 | GameAnalyzer 37
7 1 57 2 | GameAnalyzer 43
7 2 57 3 | GameAnalyzer 41
8 1 73 4 | GameAnalyzer 40
8 2 43 2 | GameAnalyzer 41
9 1 70 4 | GameAnalyzer 43
9 2 68 5 | GameAnalyzer 43
| Durchschnitt: | 54,4 | 2,65 | \ 40,45 |

8.4.2 Testergebnisse

Die Testergebnisse sind in Tabelle dargestellt. Alle 20 durchgefiihrten Spiele wur-
den mit den wichtigsten Daten notiert. Dazu zéhlst zunéchst die Beschreibung des
Spielers, welche der Nummerierung aus dem vorherigen Kapitel entspricht, sowie die
Angabe, ob es sich um das erste oder zweite durchgefiihrte Spiel handelt. Anschlie-
Bend folgen in der Spalte “# Ziige” die bis zum Erreichen des Ziels benétigten Ziige
des menschlichen Spielers. Die Gesamtplatzierung des Spielers befindet sich in der
darauffolgenden Spaltd™] Im Anschluss erfolgt die Betrachtung des besten Agenten
des jeweiligen Spiels sowie dessen benotigte Spielziige bis zum Ziel.

8.4.3 Auswertung

Der Test Mensch vs Agent diente dem Vergleich des Abschneidens zwischen Agenten
und Menschen. Ziel war unter anderem die Analyse der Konkurrenzfahigkeit der
Agenten. Folgende Erkenntnisse lassen sich gewinnen:

10Bei Platz X waren genau X-1 Agenten besser als der menschliche Spieler.
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. Der durchschnittliche Spieler bendétigt deutlich ldnger als der be-

ste Agent. Wihrend ein Spieler im Schnitt 54,4 Ziige zum Ziel benotigte,
benotigte der beste Agent im Schnitt 40,45 Ziige. Das heifit, dass ein Spieler
ungefihr 34,48% mehr Zeit benotigt.

. Die besten Spieler sind fast auf dem gleichen Niveau wie der beste

Agent. Die besten Spiele waren aus Sicht der menschlichen Spieler 40, 41 und
43 Ziige. Dies entspricht in etwa dem durchschnittlichem Niveau des besten
Agenten (40,45 Ziige). Das beste Ergebnis eines Agenten (34 Ziige) ist jedoch
deutlich besser als das beste Ergebnis eines Menschen (40 Ziige), welches in
etwa 17,64% mehr Runden entspricht.

. In den meisten Fillen gewinnt ein Agent. Dies ist eine direkte Konse-

quenz aus den vorherigen beiden Punkten: Die Agenten konnten 18 von 20
Spielen fiir sich entscheiden, wéhrend in nur zwei Spielen ein menschlicher
Spieler gewann.

. Der GameAnalyzer dominiert die anderen Agenten. Wiahrend der Ga-

meAnalyzer in 19 Spielen der beste Agent war, setzte sich nur in einem einzigen
Spiel ein anderer Agent durch (Sore / Runde). Dies spricht erneut fiir die hohe
Leistungsfihigkeit des GameAnalyzer-Agenten.

. Es gab nicht immer eine Verbesserung zum 2. Spiel. Die urspriingliche

Idee des Versuchsaufbaus war, dass menschliche Spieler im zweiten Spiel eine
Leistungssteigerung zeigen. Tatsdchlich gab es jedoch Spieler, die sich nicht
verbesserten (Spieler 7), oder sich sogar verschlechtert haben (Spieler 6). Die
Verschlechterung léasst sich damit erklaren, dass die Testperson eine andere
Strategie wihlte, welche sich im Nachhinein als weniger effizient zeigte. Andere
Spieler zeigten jedoch die erwartete Steigerung. Im extremsten Fall erfolgte
einer Verbesserung von 80 auf 41 Runden (Spieler 4).

. Nicht alle Agenten sind spieltechnisch relevant. Menschliche Spieler lan-

deten im Schnitt auf Platz 2,65 (von 9). Im schlechtesten Spiel landete ein
Mensch auf Platz 5. Wie im Test Agent vs Agent auch, gab es Agenten (z.B.
Gold-Bewertungsfunktion), welche stets schlecht abschnitten und somit den
menschlichen Spielern nicht ansatzweise nahe kamen. Diese Agenten beeinflus-
sten zwar durch ihre Aktivitéiten das Spiel, besaflen aber im Rennen auf das Ziel
keinerlei Bedeutung. Fiir diese speziellen Agenten ist die Konkurrenzfahigkeit
zu Menschen folglich nicht gewéhrleistet und sie bestehen den Test nicht.

. Test erfolgreich: Es existieren konkurrenzfihige Agenten. Der Test im

Allgemeinen ist erfolgreich abgeschlossen, da menschliche Spieler eine grofie
Herausforderung darin sahen, die Agenten zu besiegen. Somit wurden Agenten
geschaffen, insbesondere der GameAnalyzer-Agent, welche es mit Menschen
aufnehmen und diese sogar im Grofiteil der Félle schlagen kénnen.



Kapitel 9
Zusammenfassung und Fazit

9.1 Zusammenfassung

In dieser Masterarbeit wurde der Entwurf und die Implementierung eines Strategie-
spiels sowie intelligenter Agenten beschrieben. Dabei gab es zunéchst eine Einleitung
mit der Erlduterung der Idee dieser Arbeit, sowie ein einfithrendes Kapitel iiber die
Grundlagen. AnschlieBend fand eine Anforderungsanalyse statt, wobei ein Schwer-
punkt auf der flexiblen Definition der Spielwelt lag. Auf dieser aufbauend wurde die
Modellierung des Spiels und der Spielwelt beschrieben. Als letzter Schritt im Entwurf
folgte die Konzeption der Agenten auf Grundlage der Spielmodellierung. Dabei fiel
die Wahl des Suchalgorithmus auf eine iterative Best-First-Suche, wobei die beste
Bewertungsfunktion vorher nicht eindeutig zu bestimmen war, weshalb die Auswahl
auf eine Gruppe von Bewertungsfunktionen fiel, welche im letzten Schritt gegenein-
ander getestet wurden. Zwei Ansétze der Bewertungsfunktionen kristallisierten sich
heraus: Wahrend die einen lediglich auf dem Zustand des Knotens basierten, gab
es einen Ansatz, welcher Kantengewichte verwendete, um somit, mit Informationen
iiber das gesamte Spiel, bessere Bewertungen liefern zu kénnen. Anschlieflend folgte
die ausfiihrliche Beschreibung der Implementierung, wobei besonders viel Wert auf
die Agenten gelegt wurde. Im letzten Schritt erfolgten ausfiihrliche Tests der Agenten,
untergliedert in zwei Vorgehensweisen: Im ersten Test traten Agenten gegen Agenten
an und in einem zweiten Test anschlieBend Menschen gegen Agenten. Auf Grundlage
dieser Tests konnte die Giite der Bewertungsfunktionen festgestellt werden. Dabei
stach besonders der GameAnalyzer-Agent heraus, welcher den zweiten Ansatz der
Bewertungsfunktionen mit Kantengewichten verwendete, und dabei nicht nur in den
iiberwiegenden Féllen in der Lage war, seine menschlichen und kiinstlichen Kontra-
henten zu besiegen, sondern zudem auch fiir das mit Abstand beste Spielergebnis
verantwortlich war.

9.2 Auswertung der umgesetzten Anforderungen

In diesem Abschnitt werden erneut die in Kapitel 3| beschriebenen Anforderungen
betrachtet. Dabei erfolgt eine Auswertung der gestellten Anforderungen im Hinblick
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auf deren Umsetzung.

Datenmodell: Die Anforderung bestand in einem flexiblen und austauschba-
ren Datenmodell. Diese Anforderung wurde erfiillt: Die Modellierung wurde
so gestaltet, dass beliebige Items, Attribute und Aktivititen erstellt werden
konnen. Die Implementierung basiert auf dieser Modellierung und ermoglicht
iiber den DataLoader die Erzeugung eines DataHolders, welcher alle relevanten
Informationen besitzt. Diese Daten kénnen beliebig vielfiltig sein[l] Die aufbau-
ende Logik verwendet anschlieend die Daten des DataHolders in dynamischer
Weise. Durch einen Austausch der DataHolder-Instanz ist zudem das Spielen
eines neuen, anderen Spiels moglich. Insofern ist das Datenmodell flexibel und
austauschbar.

Spielerzahl: Die Forderung bestand aus der Erstellung eines Spiels mit mehre-
ren teilnehmenden Spielern. Die Spielerzahl der Anwendung ist nach oben hin
offen, einzige Begrenzung sind Systemressourcen. In den Tests wurden bereits
Spiele mit neun Spielern durchgefiihrt. Insofern ist dieser Punkt erfiillt.

Spielziel: Das Spiel sollte ein klares und globales Ziel besitzen. Auch diese
Anforderung wurde erfiillt: Das Ziel des Spiels “Erreiche 1000 Gold” gilt global
fiir alle Spieler und ist eindeutig, d.h. es ist zu jeder Zeit klar, ob ein Spieler
das Ziel erreicht hat oder nicht.

GUI: Die Anforderung war die Erzeugung einer Benutzeroberfliche, wel-
che Informationen zum Spieler, sowie den relevanten Spielinformationen zur
Verfiigung stellt und einfach zu bedienen ist. Auch diese Anforderung wurde
erfiillt. Die erzeugte Benutzeroberfliche listet alle allgemeinen Spielinformatio-
nen (Itempreise, Aktivitéiten), sowie spielerspezifische Informationen (Zustand
der Spieler, ausfithrbare Aktivitdten) auf. Die Bedienung ist denkbar einfach:
Wiihle eine Aktivitit in der Liste aus und klicke auf “Next Round”.

Agenten: Die Basisanforderung, dass Agenten erstellt werden, die am Spiel
teilnehmen, wurde erfiillt. Dies belegen die durchgefiihrten Tests. Dariiber hin-
aus wurden weitere Anforderungen an die Agenten gestellt:

— Agenten diirfen vom Spiel nicht anders als menschliche Spieler behandelt
werden. Insbesondere sollte ein mogliches Hochskalieren der menschlichen
und kiinstlichen Teilnehmer moglich sein, wobei die Anforderung auf der
Moéglichkeit und nicht der Umsetzung lag. Diese Forderung wurde eben-
falls erfiillt. Moglich wurde dies vor allem dadurch, dass die Agenten-
Klasse von der Player-Klasse erbte und somit aus Sicht des Spiels und
aller Komponenten lediglich einen weiteren Spieler darstellte. Aus Sicht
eines menschlichen Spielers unterscheiden sich Agenten in ihrer Darstel-
lung auch nicht von menschlichen Spielern: In der GUI sind alle anderen
Spieler im unteren Bereich aufgelistet. Diese Auflistung visualisiert zwar
zur Zeit nur Agenten, da kein Mehrspielermodus implementiert wurde.

Nach den Regeln und Maglichkeiten, die durch die Modellierung gegeben sind.
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Die Moglichkeit besteht jedoch, bei einer Erweiterung der Anwendung
auch menschliche Spieler dort darzustellen.

— Die Agenten miissen rational sein. Auch diese Anforderung wurde erfiillt.
Insbesondere bei den Tests Mensch vs Agent kristalisierte sich diese Ei-
genschaft heraus, da menschliche Spieler grofie Schwierigkeiten hatten,
die Agenten zu besiegen. Allerdings gab es Unterschiede zwischen Agen-
ten: Wihrend der GameAnalyzer als sehr rational empfunden wurde, ha-
ben die Agenten mit einer auf Gold basierenden Bewertungsfunktion des
ofteren nicht rationale (d.h. vom Menschen als schlecht oder unsinnig
empfundene) Ziige ausgefiihrt.

— Eine Anforderung lag im Verbot des Wartens menschlicher Spieler auf
Agenten. D.h. die maximale Rechenzeit der Agenten sollte entspechend
der dynamischen Entscheidungszeit des Menschen sein. Umgesetzt und
erfiillt wurde diese Anforderung durch eine Anpassung des Suchalgorith-
mus: Dieser wurde modifiziert, um gute Zwischenergebnisse abzuspeichern
und bei einer Unterbrechung durch die Uberfithrung des Spiels in die
néichste Runde, die Suche sofort abzubrechen und das beste Zwischener-
gebnis zuriick zu geben. Auf diese Weise hat der Benutzer jede Entschei-
dungsgewalt iiber die Lénge einer Runde.

Alle Anforderungen an die Anwendung wurden somit erfiillt.

9.3 Ausblick

Die in dieser Arbeit entwickelte Anwendung, sowie die zusammengetragenen Ergeb-
nisse, sind erweiterbar und bieten Raum fiir viele neue Fragestellungen. Folgend ein
kurzer Ausblick iiber bestehende Moglichkeiten.

e Erweiterung der Spielwelt: Die bisherige Spielwelt ist auf zwei Hauptpro-
duktionspfade (Brot und Wurst) beschréankt. Mit den implementierten Kon-
strukten ist es bereits jetzt moglich, eine deutlich groflere Spielwelt mit einer
Vielzahl an Produktionspfaden zu erzeugen. Zudem ist es moglich, weitere
negative Attribute wie “Hunger” einzubauen oder ganz neue Attribute zu ent-
werfen, die entweder als Voraussetzung dienen oder auch Boni zu Aktivitéiten
geben konnten. Es gilt, das Verhalten von Menschen und Agenten in dieser
“Super”-Spielwelt zu erforschen.

e Hochskalierung der Anzahl guter Agenten: In den bisherigen Tests gab
es von jedem Agenten ausschlieflich eine Version. Ein Spiel mit nicht nur acht,
sondern deutlich mehr Agenten, bei dem die schwachen Gold basierten Agen-
ten zudem noch entfernt sind, wiirde zusétzliche Konkurrenz untereinander
bedeuten. Wie schneidet der Mensch gegen mehrere GameAnalyzer ab? Storen
diese sich gegenseitig?
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e Menschlicher Mehrspielermodus: Die Implementierung erlaubt eine Er-
weiterung um einen Mehrspielermodusﬂ Wenn nicht nur ein menschlicher Spie-
ler, sondern gleich mehrere antreten, wiare neben dem Verlauf der Spiele vor
allem auch ein Turing—Testﬁ interessant. Kénnen Mitspieler unterscheiden, ob
der gerade betrachtete Gegenspieler ein Agent oder ein Mensch ist?

9.4 Fazit

Der Titel dieser Masterarbeit lautete “Entwurf und Implementierung einer Simu-
lation eines Strategiespiels unter Verwendung von intelligenten Suchmethoden und
Agenten”. Diese Aufgabe wurde erfiillt: Das Strategiespiel selbst wurde so implemen-
tiert, dass es alle gestellten Anforderungen erfiillt. Zudem wurden mehrere Agenten
implementiert, welche alle unterschiedliche Bewertungsfunktionen nutzten, um eine
moglichst intelligente Suche zu gewéhrleisten. Dabei zeigte sich vor allem fiir die auf
Gold basierenden Bewertungsfunktionen, dass diese nicht “intelligent” genug waren,
um mit den gegebenen Umsténden Schritt zu halten. Die anderen Agenten dagegen
bewiesen rationales, intelligentes Verhalten. In Tests gegen menschliche Spieler domi-
nierte vor allem der GameAnalyzer: Dieser setzte sich mit einer relativen Haufigkeit
von 90% gegen seine menschlichen Kontrahenten durch. Insofern wurden nicht nur
Agenten geschaffen, die fiir menschliche Spieler rational wirkten, sondern die sogar
als ernsthafte Kontrahenten angesehen werden konnten. In den Tests Agent vs Agent
konnte jedoch festgestellt werden, dass auch der GameAnalyzer in manchen Situa-
tionen noch bessere Entscheidungen treffen konnte.

Insgesamt wurde mit dieser Masterarbeit ein Rahmen gegeben, um beliebige Simula-
tionen von Strategiespielen mit menschlichen und kiinstlichen Spielern durchzufithren
und dabei Agenten und Menschen mindestens ebenbiirtig zu betrachten.

2Mehrspieler im Bezug auf mehrere menschliche Spieler.
3In einem Turing-Test muss eine Testperson entscheiden, ob sein Gegeniiber ein Mensch oder eine
Maschine ist.
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