Entwicklung und Validierung eines KI-basierten
Markovagenten zur Interaktion mit Menschen in
wiederholten nichtkooperativen Spielen

Zur Erlangung des akademischen Grades eines
Doktors der Wirtschaftswissenschaften
(Dr. rer. pol.)

von der KIT-Fakultit fiur Wirtschaftswissenschaften
des Karlsruher Instituts fiir Technologie (KIT)

genehmigte
DISSERTATION

von

M.Sc. Wi.-Ing. Florian Miiller

Tag der miindlichen Priifung: 27. September 2021
Referent: Prof. Dr. Hagen Lindstadt
Korreferent: Prof. Dr. Michael Wolff

Veroffentlichung: 2021



Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung . . . . . . . . .

1.1 Hintergrund und Motivation . . . . . . . . .. ... ... . L.
1.2 Zielsetzung und Methodik . . . . ... ... ... ... . ...........
1.3 Aufbauder Arbeit . . . . . . ...

Grundlagen . . . . . ... ...
2.1 Eingrenzung des Betrachtungsgegenstandes . . . . . . ... .. ... .. ...
2.1.1  Spieltheoretischer und informatischer Kontext . . . . . . .. ... ...
2.1.2  Struktur der Multi Agent Learning (MAL) Forschungslandschaft . . . .
2.2 Erfolgsmessung priskriptiver MAL Algorithmen im Kontext nichtkooperativer
Interaktion . . . . . . .. e
2.2.1 Lernerfolg im Sinne von Bedauernsminimierung . . . . . . .. .. ..
2.2.2  Lernerfolg im Sinne von Stabilitat . . . . .. ... .. ... ... ..
2.2.3 Lernerfolg im Sinne integrierter Anforderungen . . . . . . . . ... ..
2.3 Kritische Wiirdigung . . . . . . . . ... L
2.3.1 Konzeption der Interaktionslogik . . . . . ... .. ... ... .....
2.3.2 Formale Validierung . . . . . ... ... ... ... L.
2.3.3 Experimentelle Validierung . . . . . .. . ... ... ... L.
2.3.4 Zusammenfassung der Forschungsliicken . . . .. ... ... ... ..
2.4 Forschungsgegenstand und Forschungsfragen . . . . . ... ... .. .. ...
2.4.1 Beschreibung des Forschungsgegenstandes . . . . . . ... .. .. ..
2.4.2 Ableitung der Forschungsfragen . . . . . . ... ... ... ......

Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fir wiederholte Spiele . . .
3.1 Konzeptionelle Grundlagen zu Markovinteraktionen . . . . . . . . .. .. ...
3.2 Formalisierung adaptiver Agenten . . . . . . . . . . . ... ...
3.2.1 Lernalgorithmus fiir modellbasierte deterministische Agenten . . . . .
3.2.2 Lernalgorithmus fiir stochastisch bedingende Markovagenten . . . . . .
3.3 Umsetzung des Markovagenten als lernende Interaktionslogik . . . . . . . . ..
3.3.1 Eingrenzung der Modellstruktur . . . . . .. .. ... ... ... ...
3.3.2 Interaktionslogik des Markovagenten . . . . . . . ... ... ... ...

11

N B = =

O© 9 3 N

13
14
17
20
23
24
25
26
28
29
29
31



Inhaltsverzeichnis

4 Methodik der experimentellen Untersuchung . . . . . . ... ... ... .. 76
4.1 Experimentdesign . . . . . . . . ... e e 76
4.1.1 Spielauswahl und Gestaltung der Auszahlungsmatrix . . . .. ... .. 77
4.1.2 Spielerpaarung . . . . . ... 81
4.1.3 Abbruchbedingung . . . . . .. ... ... 85
4.1.4  Anreizsystem . . . . . ... 88
4.2 Umsetzung der Experimente . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 92
4.2.1 Labortechnologie . . . . . ... ... .. ... ... ... ... ... 92
4.2.2 Aufbau- und Ablauforganisation . . . . . . ... ... ... .. 94
423 Termintibersicht . . . . . . .. .. ... oo 98
4.3 Selektion und Deskription der Teilnehmer . . . . . . . ... ... ... .... 99
4.3.1 Auswahl und Einladung der Teilnehmer . . . . . . .. ... ... ... 99
4.3.2 Beschreibung der Teilnehmer . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 102
4.4 Gestaltung der Datenauswertung . . . . . . . . ... ... 104
4.5 Probelauf zur Validierung der Laborbedingungen . . . . . . . ... ... ... 104
5 Empirische Validierung des Markovagenten . . . . . . . ... ... ... .. 106
5.1 Erste Validierung des Markovagenten in Prestudy II zum wiederholten Priso-
ner’sDilemma . . . . . . .. ... L 107
5.1.1 Experimenthergang . . . . . . . . . . .. ... ... .. .. ... 108
5.1.2  Deskriptive Datenauswertung . . . . . . . .. ... ... .. 109
5.1.3 Hypothesentests . . . . . . . . . . . ... ... 111
5.1.4 Regressionsanalyse . . . . . . . .. ... oo 115
5.2 Weiterfiihrende Validierung des Markovagenten Experimente zu ausgewihlten
Spielen. . . . . . . 118
5.2.1 Experimenthergang . . . . . . . . . .. .. ... ... 118
5.2.2 Deskriptive Datenauswertung . . . . . . . . . . ... ... 120
5.23 Hypothesentests . . . . . . . ... ... 126
5.2.4 Regressionsanalyse . . . . . . . ... ... ... o 128
6 Diskussion . . ... ... 135
6.1 Diskussion der formalen Validitit: Sind die Formalkriterien an MAL Agenten
fir AgentM erfllt? . . . . . . . . ... 135
6.1.1 Gezielte Optimalitdt. . . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 136
6.1.2 Sicherheit . . . . . . . ... L 139
6.1.3 Kompatibilitdt . . . . . .. .. ... 140

11



Inhaltsverzeichnis

6.2 Diskussion der experimentellen Validitit: Wie gut schneidet AgentM in empiri-

schen Untersuchungen ab? . . . . . . . ... .. ... ... . ... ... 142

6.2.1 Experimente gegen algorithmische Spieler . . . . . . .. .. ... ... 142

6.2.2 Experimente gegen menschliche Spieler . . . . . . ... .. ... ... 144

6.3 Integrierte Diskussion der Gesamtergebnisse . . . . . . . . .. ... ... ... 145
6.3.1 Lernkosten und Exploration . . . . ... ... ... .......... 145

6.3.2 Kontextabhingigkeit des Leistungsbegriffes . . . . . .. ... ... .. 146

6.3.3 Abgrenzung zu anderen MAL Losungen . . . . . . . . ... .. .. .. 147

6.3.4 Gestalterische Abwidgungen . . . . . ... .. ... ... ....... 148

7 Gesamtbetrachtungund Fazit . . . . ... ... ... ... ... ...... 150
7.1 Zusammenfassung von Kernergebnissen und Wertbeitrag . . . . . . . ... .. 150
7.2 Limitationender Arbeit . . . . . . .. ..o 152
7.3 Ankniipfungspunkte zukiinftiger Forschung . . . . . . .. ... ... ... .. 153

A Anhang . . . . . . . . 157
B GestaltungsmaBnahmen von der Beta- zur Vollversion . . . ... ... .. 179
B.1 Anpassung des Fehlerlimits . . . . . ... .. ... ... ... ... .. ... 179
B.2 Anpassung der gefiihrten Gegnermodelle . . . . . . . . ... .. ... ... .. 179
B.2.1 Geddchtnistiefe . . . . .. . ... Lo 180

B.2.2 Aktionsspeicherlimit . . . . . . ... ... oL Lo 182

B.2.3 Prior . . . . .. 184

B.3 Zusammenfassung . . . . . .. ... L 184

C Validierung der Betaversion des Markovagenten in Prestudy |l . . . . . . . 186
C.1 Experimenthergang . . . . . . . . . . . . . . . . i 186
C.2 Deskriptive Analyse . . . . . . . . ... 188
C.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustdnde . . . . ... ... ... ... 188

C.2.2 Deskriptive Betrachtung der normierten Auszahlung . . . . . ... .. 189

C.3 Hypothesentests . . . . . . . . . . . . e e 189
C.3.1 Zentrale Analysen. . . . . . . . .. ... 190

C.3.2 Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . .. .. ... ... ..... 192

C.4 Regressionsanalyse . . . . . . . . ... Lo 193
C4.1 Zentrale Analysen. . . . . . .. .. ... 193

C.4.2 Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . ... ... ... ...... 195
Literaturverzeichnis . . . . . . . . ... ..o Lo 198

Y



Detailliertes Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung . . . . . . . . .
1.1 Hintergrund und Motivation . . . . . . . . . . .. ... ..
1.2 Zielsetzung und Methodik . . . . . .. ... ... .. L L L
1.3 Aufbauder Arbeit . . . . . . ...

2 Grundlagen . . . . .. ...
2.1 Eingrenzung des Betrachtungsgegenstandes . . . . . . .. ... ... .. ...
2.1.1 Spieltheoretischer und informatischer Kontext . . . . . . ... ... ..

2.1.2  Struktur der Multi Agent Learning (MAL) Forschungslandschaft . . . .

2.2 Erfolgsmessung priskriptiver MAL Algorithmen im Kontext nichtkooperativer
Interaktion . . . . . . . L

2.2.1 Lernerfolg im Sinne von Bedauernsminimierung . . . . . . .. .. ..

2.2.2 Lernerfolg im Sinne von Stabilitdt . . . . . .. ... ... ... .. ..

2.2.3 Lernerfolg im Sinne integrierter Anforderungen . . . . . . . . ... ..

2.3 Kritische Wiirdigung . . . . . . . ... oL
2.3.1 Konzeption der Interaktionslogik . . . . . ... ... ... L.

2.3.2 Formale Validierung . . . . . ... ... ... .. L.

2.3.3 Experimentelle Validierung . . . . . . . ... ... ... L.
233.1 Lernkosten . . . ... ... ... ...

2.3.3.2 Informationsasymmetrien . . . . . . . .. .. .. ... ...

2.3.4 Zusammenfassung der Forschungslicken . . . .. ... .. ... ...

2.4 Forschungsgegenstand und Forschungsfragen . . . . . ... ... ... ....
2.4.1 Beschreibung des Forschungsgegenstandes . . . . ... ... ... ..
2.4.2 Ableitung der Forschungsfragen . . . . . . ... ... ... ......

3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele . . .
3.1 Konzeptionelle Grundlagen zu Markovinteraktionen . . . . . . . . .. ... ..
3.2 Formalisierung adaptiver Agenten . . . . . . . . . .. .. ...

3.2.1 Lernalgorithmus fiir modellbasierte deterministische Agenten . . . . .

3.2.1.1 Grundlegendes zu deterministische Agenten . . . . . . . ..

o N Y

O 3 3 N



Detailliertes Inhaltsverzeichnis

3.2.1.2 Beschreibung des Lernalgorithmus . . . . . .. .. ... .. 36

3.2.2 Lernalgorithmus fiir stochastisch bedingende Markovagenten . . . . . . 39

3.2.2.1 Grundlegendes zu stochastischen Markovagenten . . . . . . . 39

3.2.2.2 Beschreibung des Lernalgorithmus . . . . . . .. ... ... 42

3.3 Umsetzung des Markovagenten als lernende Interaktionslogik . . . . . . . . .. 45

3.3.1 Eingrenzung der Modellstruktur . . . . . . ... ... ... ... ... 46

3.3.1.1  Auswahl von passenden Markovordnungen . . . . . . .. .. 46

3.3.1.2 Bestimmung des Markovzustandsraumes . . . . . .. .. .. 49

3.3.2 Interaktionslogik des Markovagenten . . . . . . . . .. ... ... ... 50

3.3.2.1 Aktualisierung der Gegnermodelle . . . . . . . ... .. ... 51

3.3.2.2  Auswahl eines moglichst passenden Gegnermodells . . . . . 59

3.3.2.3  Auswahl einer moglichst passenden Antwort . . . . . . . .. 62

3.3.24 Zusammenfassung . . . . . ... ... 73

4 Methodik der experimentellen Untersuchung . . . . . ... ... ... ... 76

4.1 Experimentdesign . . . . . . . . ... e 76

4.1.1 Spielauswahl und Gestaltung der Auszahlungsmatrix . . . .. ... .. 77

4.1.2 Spielerpaarung . . . . . ... L 81

4.1.2.1 Spielerpaarung im Kontext des Forschungsgegenstandes . . . 81

4.1.2.2 Logistik der Spielerpaarung . . . . . . .. .. ... ... .. 83

4.1.3 Abbruchbedingung . . . . . ... ... 85

4.1.4 Anreizsystem . . . . . . ... e e e e 88

4.2 Umsetzung der Experimente . . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 92

4.2.1 Labortechnologie . . . ... ... ... ... ... ... .. ...... 92

4.2.2 Aufbau- und Ablauforganisation . . . . . ... .. ... ... ... .. 94

4.2.2.1 Aufbauorganisation: Laborumgebung . . . . . ... ... .. 96

4.2.2.2 Ablauforganisation: Experimenthergang . . . . . . . .. . .. 96

423 Termintibersicht . . . . . . .. .. ... oo 98

4.3 Selektion und Deskription der Teilnehmer . . . . . . .. .. ... ... .... 99

4.3.1 Auswahl und Einladung der Teilnehmer . . . . . . .. ... ... ... 99

4.3.2 Beschreibung der Teilnehmer . . . . . . . .. ... .. ... ... .. 102

4.4 Gestaltung der Datenauswertung . . . . . . . . . .. .o 104

4.5 Probelauf zur Validierung der Laborbedingungen . . . . . . . ... ... ... 104

5 Empirische Validierung des Markovagenten . . . . . . . ... ... ... .. 106
5.1 Erste Validierung des Markovagenten in Prestudy II zum wiederholten Priso-

ner’sDilemma . . . . . . . L L 107

vi



Detailliertes Inhaltsverzeichnis

5.1.1 Experimenthergang . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ... 108
5.1.2  Deskriptive Datenauswertung . . . . . . . .. . ... ... L. 109
5.1.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustidnde . . . . . . . . . .. 110
5.1.2.2 Normierte Auszahlung . . . . . . ... ... ... .. .... 111
5.1.3 Hypothesentests . . . . . . . .. ... ... 111
5.1.3.1 Zentrale Analysen . . .. ... ... ... ... ...... 112
5.1.3.2  Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . .. ... ... .. 114
5.1.4 Regressionsanalyse . . . . . ... . ... 115
5.1.4.1 Zentrale Analysen . . ... ... ... ... ... ... ... 115
5.1.4.2  Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . .. ... .. ... 118
5.2 Weiterfiihrende Validierung des Markovagenten Experimente zu ausgewihlten
Spielen. . . . . .. 118
5.2.1 Experimenthergang . . . . . . . . . . ... ... .. ... ... 118
5.2.2 Deskriptive Datenauswertung . . . . . . . . .. .. ... 120
5.2.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustdnde . . . . . . . . . .. 121
5.2.2.2 Normierte Auszahlung . . . . . ... ... ... .. ..... 124
5.2.3 Hypothesentests . . . . . . . . . . .. ... 126
5.2.3.1 Zentrale Analysen . . ... ... ... ... ... ..., 126
5.2.3.2  Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . .. ... .. ... 128
5.2.4 Regressionsanalyse . . . . . . . .. ... oo 128
5.24.1 Zentrale Analysen . . .. ... ... ... ... ..., 128
5.2.4.2 Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . .. ... ... .. 133
6 Diskussion . .. ... ... 135
6.1 Diskussion der formalen Validitdt: Sind die Formalkriterien an MAL Agenten
fir AgentM erfllt? . . . . . . . . ... 135
6.1.1 Gezielte Optimalitdat. . . . . . . . . ... ... ... ... ....... 136
6.1.2 Sicherheit . . . . .. ... L 139
6.1.3 Kompatibilitat . . . . . ... ..o o 140
6.2 Diskussion der experimentellen Validitit: Wie gut schneidet AgentM in empiri-
schen Untersuchungen ab? . . . . . .. . . ... ... .. .. 142
6.2.1 Experimente gegen algorithmische Spieler . . . . . . . ... ... ... 142
6.2.2 Experimente gegen menschliche Spieler . . . . . . ... ... ... .. 144
6.3 Integrierte Diskussion der Gesamtergebnisse . . . . . . . . . .. ... ... .. 145
6.3.1 Lernkosten und Exploration . . . .. ... ... ... ......... 145
6.3.2 Kontextabhingigkeit des Leistungsbegriffes . . . . . .. .. ... ... 146
6.3.3 Abgrenzung zu anderen MAL Losungen . . . . . . ... ... ... .. 147

vii



Detailliertes Inhaltsverzeichnis

6.3.4 Gestalterische Abwidgungen . . . . .. .. ... ... 148

7 Gesamtbetrachtungund Fazit . . . . . ... ... ... ... ........... 150
7.1 Zusammenfassung von Kernergebnissen und Wertbeitrag . . . . . .. ... .. 150
7.2 Limitationen der Arbeit . . . . . . .. L oo 152

7.3 Ankniipfungspunkte zukiinftiger Forschung . . . . . . .. ... ... ... .. 153

A Anhang . . . . . . ... 157
B GestaltungsmaBnahmen von der Beta- zur Vollversion . . . ... ... .. 179
B.1 Anpassung des Fehlerlimits . . . . . . ... ... ... ... ... ... 179
B.2 Anpassung der gefiihrten Gegnermodelle . . . . . . . . . ... ... ... ... 179
B.2.1 Geddchtnistiefe . . . . .. . ... Lo 180

B.2.2 Aktionsspeicherlimit . . . . ... ... Lo Lo 182

B.2.3 Prior . . . . .. 184

B.3 Zusammenfassung . . . . . . . . ... 184

C Validierung der Betaversion des Markovagenten in Prestudy |l . . . . . . . 186
C.1 Experimenthergang . . . . . . . . . . . . . . . . e 186
C.2 Deskriptive Analyse . . . . . . . . . . . . 188
C.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustdnde . . . . . ... ... ... .. 188

C.2.2 Deskriptive Betrachtung der normierten Auszahlung . . . . . ... .. 189

C.3 Hypothesentests . . . . . . . . . . . e 189
C.3.1 Zentrale Analysen. . . . . . . . .. ... 190

C.3.2 Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . . ... ... ... ... ... 192

C.4 Regressionsanalyse . . . . .. ... ... ... o 193
C4.1 Zentrale Analysen. . . . . .. ... ... o 193

C.4.2 Zusitzliche Robustheitsanalysen . . . . . .. ... ... oL, 195
Literaturverzeichnis . . . . . . . . . ... Lo 198

viil



Abbildungsverzeichnis

2.1

2.2

3.1

3.2

33

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

5.1

Struktur der Zielvorhaben von MAL Forschung. Quelle: Eigene Darstellung in An-
lehnung an T. Sandholm (2007, S.383). . . . . . . . . ... ... ... .. .... 10
Erfolgsmessung im Kontext nichtkooperativer praskriptiver MAL Forschung als

Ankniipfungspunkte zu Abbildung 2.1. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. 14

Interaktionslogik eines allgemeinen modellbasierten deterministischen Lernalgo-

rithmus. Quelle: In Anlehnung an Carmel und Markovitch (1998, S. 312). . . . . . 38
Interaktionslogik des Markovagenten. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an
Carmel und Markovitch (1998, S.312). . . . . . . . . . . .. . . .. ... .... 45

Parametrisierung des Markov Agenten (Spieler i = 1) anhand zielfiihrender Ge-

dichtnistiefen. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . ... ... ... ..... 48

Spieltypen gemil des Periodensystem von 2x2 Spielen (Bruns, 2015; D. Robinson
& Goforth, 2006) mit Réngen der Payoffs fiir die Spiele Chicken (Ch), Battle (Ba),
Hero (Hr), Compromise (Cm), Deadlock (DI), Prisoner’s Dilemma (Pd), Stag Hunt
(Sh), Assurance (Ar), Coordination (Co), Peace (Pc), Harmony (Ha), Concord/No
Conflict (Nc); symmetrische Spiele liegen auf der Diagonalen und sind mit einem
grilnen Rahmen hervorgehoben. Quelle: Miiller (2018,S.46). . . . . . .. ... .. 78
Exemplarische Darstellung von zwei Kohorten fiir die Paarung von drei menschli-
chen und zwei kiinstlichen Spielern. Jeder Proband spielt einmal gegen jeden Agen-

ten und zweimal gegen einen nicht-identischen Menschen. Quelle: Eigene Darstel-

Ablauf eines Spiels mit einer zufélligen Rundenzahl 7" mit 7}, < T < Tjpax. Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . . .. .. 87
Schematische Darstellung der Spielerpaarung zwischen menschlichen Spielern (Paa-

rung I) und Markovspielern und menschlichen Spielern (Paarung I und III). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . .. . .. 93
Probandenseitige Spieloberflache der Tablets im Verlauf einer Zugfolge im exem-
plarischen wiederholten Prisoner’s Dilemma aus Sicht von Spieler A (mit ergénzten
Kommentarfeldern in roter Farbe). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . . .. 94

Riumlicher Aufbau der Laborumgebung mit Sichtschutz. Quelle: Eigene Darstellung. 96
Organisatorische Ubersicht der Termine zu Prestudy II. Quelle: Eigene Darstellung. 108

1X



Abbildungsverzeichnis

5.2

6.1

A.l

A2

A3

A4

B.1

C.1

Organisatorische Ubersicht der Experimente I bis III. Quelle: Eigene Dastellung. . 119
Gestaltungsmoglichkeiten der Explorationsphase. Quelle: Eigene Dastellung. . . . 145

Instruktionen der Teilnehmer. Exemplarische Version des Experiments am 24. Ok-
tober 2019 zum wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . 158
Seite 1 des Fragebogens. Exemplarische Version der ersten Session am 24. Oktober
2019 zum wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . 159
Seite 2 des Fragebogens. Exemplarische Version der ersten Session am 24. Oktober
2019 zum wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . 160

Laboraufbau im Rahmen der experimentellen Erhebungen. Quelle: Eigene Darstel-

Kombinatorik der von der Betaversion des Markovagenten parallel gefiihrten Geg-

nermodelle. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .. .. ... .. ... ...... 180

Organisatorische Ubersicht des Experiments zu Prestudy I. Quelle: Eigene Dastellung. 186



Tabellenverzeichnis

2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

33

34

3.5

3.6

3.7

4.1

Normalform des Stackelberg Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den
Zeilenspieler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung. . .
Normalform des Prisoner’s Dilemma Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels

fiir den Zeilenspieler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstel-

Normalform des Chicken Games mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den

Zeilenspieler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung. . .

Zustandsriume fiir Markovagenten mit Ordnung O € {(0,1),(1,1)}. Quelle: Eige-
ne Darstellung. . . . . . . . .. L
Darstellung der Pavlov-Strategie in der Normalformspielmatrix mit Werten fiir
P[ay|2'] als Wahrscheinlichkeiten in jedem Zustand z{, ) die Aktion @5 zu spie-
len. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. ... ... ... ... ... ...
Veranschaulichung der Aktualisierung verschiedener Gegnermodelle mit O = (1, 1)
auf Basis unterschiedlicher Prior M({ und Priorgewichte ¥y anhand eines exemplari-
schen Spielverlaufs. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . ... ... ... ....
Ubersicht iiber die verwendeten empirischen Priors in Abhingigkeit des Spieltyps
nach Bruns (2015), D. Robinson und Goforth (2006) (siehe Kapitel 4.1.1) und der
Markovordnung. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .. ... ... ... ....
Exemplarische Erreichbarkeit und Auszahlung fiir ausgewihlte Paarungen im wie-
derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. .. ...
Exemplarische Erreichbarkeit und Auszahlung fiir ausgewihlte Paarungen im wie-
derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. ... ..
Exemplarischer Spielverlauf von AgentMO1 mit O = (0,1) im wiederholten Chi-
cken Game unter Verwendung der empirischen Werte fiir den Prior Mé nach Tabelle

3.4 mit einer graduellen Aktualisierungsregel 7y = 1. Quelle: Eigene Darstellung. .

Gleichgewichtseigenschaften im Stufenspiel der ausgewihlten Spiele; mit Nash-
Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und
paretodominiertem Zustand (rote Farbe). Quelle: Eigene Darstellung mit Spielfa-
milien nach Bruns (2015) und D. Robinson und Goforth (2006). . . . .. ... ..

X1

66

68

74



Tabellenverzeichnis

4.2

4.3

4.4

4.5
4.6
4.7

5.1

5.2

5.3

54

5.5

5.6

Auszahlungsmatrizen der ausgewdhlten Spiele. Quelle: Eigene Darstellung mit
Spielfamilien nach Bruns (2015) und D. Robinson und Goforth (2006). . . . . . . . 80
Abfrageergebnis zur Zielsetzung im Rahmen einer Selbsteinschitzung der Proban-
den in Relation zu Klopfer (2018, S. 122). Mehrfachnennungen moglich. Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . . .. .. 91
Informationsausstattung der Experimentteilnehmer iiber die gesamte Experiment-
sitzung, die einzelnen Interaktionen bzw. wiederholten Spiele innerhalb der Sitzung

und die einzelnen Runden innerhalb der Interaktionen. Quelle: Eigene Darstellung

in Anlehnung an Chinczewski (2019). . . . . . . . . . ... ... .. ... ... . 95
Ubersicht der Erhebungstermine. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... .. 98
Zusammenfassung der Teilnehmerrekrutierung. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . 100

Teilnehmerstruktur auf Basis des demographischen Fragebogens. Quelle: Eigene
Darstellung in Anlehnung an Klopfer (2018). . . . . .. .. ... ... ... ... 103

Ubersicht der Spielerpaarungen von Prestudy II gemiB Kapitel 4.1.2. Die tatséichli-
che Reihenfolge wurde randomisiert. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . .. 109
Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach
aufsteigend sortierter normierter Auszahlung in Prestudy II zum Prisoner’s Dilem-
ma; mit Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (grii-
ne Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Farbe); exemplarisch um Koopera-
tion (C) und Abweichung (D) ergénzt. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . .. 110
Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p' der
beobachteten Spielertypen fiir Prestudy II. AgentMxla entspricht der ersten und
AgentMx1b der zweiten Interaktion des identisch konfigurierten AgentMx1. Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . ... 111
Ubersicht von Mittelwerttestverfahren fiir den Vergleich von zwei Stichproben.
Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Cleff (2019, S. 144-145). . . . . . .. 112
Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der
Differenz der Auszahlungswerte D = X| — X» fiir Prestudy II eine Normalverteilung
vorliegt (rote Kennzeichnung fiir verworfene Normalverteilungsannahme (NvA);
indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . .. 113
Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’Agostino et al., 1990;
Royston, 1991) mit Hy, dass Auszahlungsdifferenzen D = X| — X fiir Prestudy II
symmetrisch sind (rote Kennzeichnung fiir verworfene Symmetrieannahme (SA);
indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, * p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . . . e 113

Xil



Tabellenverzeichnis

5.7

5.8

59

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte
Daten aus Prestudy II auf Hy, dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung ge-
zogen wurden und demnach der Median der Auszahlungsdifferenzen D = X| — X,
Null ist (griine Kennzeichnung fiir positive Auszahlungsdifferenzen; indikativ:
p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, *™ p < 0.1%) unter Beriicksichti-
gung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA) aus Tabelle
5.6. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .. ... ... ... ... ...
Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit clusterrobusten Stan-
dardfehlern (vgl. Das, 2019, S. 482) zu Prestudy II im wiederholten Prisoner’s Di-
lemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, " p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . . ... ... ... ... .. .. ...
Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression zu Prestudy II (
" p <01, p<5%," p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . .. ... ..
Spielerpaarungen der Experimente I und II zum Chicken Game und Hero Game
gemal Kapitel 4.1.2. Die tatsidchliche Reihenfolge wurde randomisiert. Quelle: Ei-
gene Darstellung. . . . . . . . . ..
Spielerpaarungen des Experiments III zum Prisoner’s Dilemma gemidll Kapitel

4.1.2. Die tatsédchliche Reihenfolge wurde randomisiert. Quelle: Eigene Darstel-

Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach
aufsteigend sortierter normierter Auszahlung in Experiment I zum Chicken Game;
mit Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine
Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Farbe). Quelle: Eigene Darstellung.
Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustidnde der Spielertypen nach
aufsteigend sortierter normierter Auszahlung in Experiment II zum Hero Game; mit
Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe)
und paretodominiertem Zustand (rote Farbe). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . .
Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustiande der Spielertypen nach
aufsteigend sortierter normierter Auszahlung in Experiment III zum Prisoner’s Di-
lemma; mit Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand
(griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Farbe); exemplarisch um Ko-
operation (C) und Abweichung (D) ergédnzt. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .
Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ der
beobachteten Spielertypen in Experimenten I bis III zum Chicken Game (CG), Hero
Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .

X1il

120

121



Tabellenverzeichnis

5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

6.1

6.2

6.3

Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte
Daten der Experimente I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und
Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hy, dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung
gezogen wurden und demnach der Median der Auszahlungsdifferenzen D = X; — X3
Null ist (griine Kennzeichnung fiir positive, rote fiir negative Auszahlungsdifferen-
zen; indikativ: p < 10%; signifikant: * p < 5%, o p < 1%, - p < 0.1%) unter
Berticksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA)
aus Tabelle A.7. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . ... ... .........
Integrierte Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells zu Prestudy 11
und Experiment I bis III im wiederholten Chicken Game, Hero Game und Prisoner’s
Dilemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... ... ... ... .. .. .. ...,
Integrierte Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells mit Interakti-
onseffekten zu Prestudy IT und Experiment I bis III (indikativ: ¥ p < 10%; signifi-
kant: * p < 5%, p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .
Erginzende Informationen zum integrierten Random Effects Panelregressionsmo-
dell mit Interaktionseffekten zu Prestudy II und Experiment I bis III in Tabelle 5.18
(indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . .. ..
Integrierte Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression ohne
Interaktionseffekte zu Prestudy II und Experiment I bis IIl (* p < 0.1, ™ p < 5%,
" p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... ... .........
Integrierte Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression mit
Interaktionseffekten zu Prestudy II und Experiment I bis III ( * p<0.1, ** p < 5%,
" p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... ... .........
Normalform des Matching Pennies Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels
fiir den Zeilenspieler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Dar-
stellung. . . . . L
Interaktionsverlauf zwischen einem exemplarischen AgentM00 mit O = (0,0), Pri-
or My = (%), Priorgewicht % = 1 und einem deterministisch alternierenden
Gegner im wiederholten Matching Pennies Spiel. . . . . . ... ... ... ....
Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von
AgentMO1 im nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wie-
derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. ... ..

X1V

139

143



Tabellenverzeichnis

Al

A2

A3

A4

AS

A.6

A7

Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhidngige Daten (Student, 1908) zu
Prestudy II auf Hy, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine
Kennzeichnung fiir positiv, rote fiir negativ unterschiedliche Mittelwerte; indikativ:
¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™" p < 1%, ™™ p < 0.1%) unter Beriicksichti-
gung der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhéngigkeitsannahme (UA). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . .. 162
Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Prestudy II auf Hy,
dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir
positiv unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%,
" p < 1%, p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundelie-
genden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen Differenzen aus Tabelle
5.5. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . .. ... ... ... ... ........ 162
Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Prestudy II
auf Hy, dass zwei unabhingige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen
wurden und demnach den gleichen Median aufweisen (griine Kennzeichnung fiir
positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™
p < 1%, p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegen-
den Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . .. 162
Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells (vgl. Das, 2019, S. 494)
zu Prestudy II im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: ™ p < 10%; signifi-
kant: " p < 5%, " p < 1%, p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . 163
Ergebnisse des OLS Regressionsmodells zu Prestudy II im wiederholten Prisoner’s
Dilemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%).

koskok

Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . ... . L oo 163
Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der
Differenz der Auszahlungswerte eine Normalverteilung vorliegt fiir Experimente |
bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD)
(rote Kennzeichnung fiir verworfene Normalverteilungsannahme (NvA); indikativ:
T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Dar-
stellung. . . . . L 164
Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’Agostino et al., 1990;
Royston, 1991) mit Hy, dass Auszahlungsdifferenzen D = X| — X, fiir Experimente
I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD)
symmetrisch sind (rote Kennzeichnung fiir verworfene Symmetrieannahme (SA);
indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . .. 164

XV



Tabellenverzeichnis

A8

A9

Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhédngige Daten (Student, 1908)
aus Experimenten I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Pri-
soner’s Dilemma (PD) auf Hj, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch
sind (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: '
p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung
der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhéngigkeitsannahme (UA). Quelle: Ei-
gene Darstellung. . . . . . . .. L
Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Experimenten I bis
III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf
Hy, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung
fiir positiv, rote fiir negativ unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: 1 p < 10%; si-
gnifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Er-
fiillung der zugrundeliegenden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen

Differenzen aus Tabelle A.6. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . ... ... ...

A.10 Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Experimente

I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD)
auf Hy, dass zwei unabhingige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen
wurden und demnach den gleichen Median aufweisen (griine Kennzeichnung fiir
positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™
p < 1%, p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegen-
den Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . ..

A.11 Ergebnisse des Vorzeichentests (Arbuthnott, 1710; Snedecor & Cochran, 1991,

vgl.) fiir Experimente I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und
Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hj, dass der Median der Auszahlungsdifferenzen
D = X; — X, Null ist (griine Kennzeichnung fiir positiv, rote fiir negativ unter-
schiedliche Mediane; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%,
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . ... ... ... ... ......

ok

A.12 Integrierte Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells ohne Interakti-

onseffekte mit clusterrobusten Standardfehlern zu Prestudy II und Experiment I bis
IIT im wiederholten Chicken Game, Hero Game und Prisoner’s Dilemma (indika-
tiv: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%). Quelle: Eigene

skoksk

Darstellung. . . . . . . . . . e

A.13 Integrierte Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit Interaktions-

effekten zu Prestudy IT und Experiment I bis IIT (indikativ: * p < 10%; signifikant:
" p<5%, " p<1%, ™" p<0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . ... ...

XVi

165

166

168



Tabellenverzeichnis

A.14 Erginzende Informationen zum integrierten Fixed Effects Panelregressionsmodell
mit Interaktionseffekten zu Prestudy II und Experiment I bis III in Tabelle A.13
(indikativ: T p < 10%; signifikant: © p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . .. L

A.15 Integrierte Ergebnisse des OLS Regressionsmodells ohne Interaktionseffekte zu
Prestudy II und Experiment I bis III im wiederholten Chicken Game, Hero Game
und Prisoner’s Dilemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, * p < 1%,

™ p <0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . ... ............

A.16 Integrierte Ergebnisse des OLS Regressionsmodells mit Interaktionseffekten zu
Prestudy IT und Experiment I bis III (indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%,
" p < 1%,

A.17 Erginzende Informationen zum integrierten OLS Regressionsmodell mit Interakti-
onseffekten zu Prestudy IT und Experiment I bis III in Tabelle A.16 (indikativ:

p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstel-

keskok

p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . .. ... ... ...

lung. . . . . e e
A.18 Interaktionsverlauf zwischen AgentM00 mit O = (0,0), Prior My = ( 14{25) und Pri-

orgewicht ¥ = 0 und einem deterministisch alternierenden Gegner im wiederholten

Matching Pennies Spiel. . . . . . . . ... ... .
A.19 Interaktionsverlauf zwischen AgentMO1 mit O = (0, 1), Prior My = (%, %),

Er6ffnungszug aé und Priorgewicht ¥ = 0 und einem deterministischen Gegner im
wiederholten Matching Pennies Spiel. . . . . . . .. .. ... ... ... ...,
A.20 Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von
AgentM11 im nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wie-
derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. .. ...
A.21 Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von
AgentMx1 im nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wie-
derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... ...
A.22 Ubersicht der algorithmischen Strategien des Turniers von Axelrod (1980) zum wie-

derholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .. ... ..

B.1 Verteilung der ausgewihlten Gegnermodelle mit bester Anpassungsgiite fiir alle
Runden nach der ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I (Zeilensumme run-
dungsbedingt von 100% abweichend). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ..

B.2 Verteilung der ausgewihlten Aktionsspeicherlimits mit bester Anpassungsgiite fiir
alle Runden nach der ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I (Zeilensumme

rundungsbedingt von 100% abweichend). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .

XVvii

176

177

178



Tabellenverzeichnis

B.3

C.1
C2

C3

C4

C5

C.6

C.7

Mittelwert der Spielrunde nach ausgewihltem Aktionslimit mit bester Anpassungs-
giite fiir alle Runden nach der ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I. Quel-
le: Eigene Darstellung. . . . . . . . . . .. ...

Spielerpaarungen der Prestudy I gemif3 Kapitel 4.1.2. Quelle: Eigene Darstellung. .
Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach
aufsteigend sortierter normierter Auszahlung in Prestudy I zum Prisoner’s Dilem-
ma; mit Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (grii-
ne Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Farbe); exemplarisch um Koopera-
tion (C) und Abweichung (D) ergédnzt. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ..
Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p' der
beobachteten Spielertypen fiir Prestudy 1. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . .
Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der
Differenz der Auszahlungswerte D = X| — X fiir Prestudy I eine Normalverteilung
vorliegt (rote Kennzeichnung fiir verworfene Normalverteilungsannahme (NvA);
indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, " p < 1%, " p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . . .. e
Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’Agostino et al., 1990;
Royston, 1991) mit Hp, dass Auszahlungsdifferenzen D = X| — X, fiir Prestudy
I symmetrisch sind (rote Kennzeichnung fiir verworfene Symmetrieannahme (SA);
indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . ..
Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte
Daten aus Prestudy I auf Hy, dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung ge-
zogen wurden und demnach der Median der Auszahlungsdifferenzen D = X| — X,
Null ist (griine Kennzeichnung fiir positive Auszahlungsdifferenzen; indikativ:
p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, *™ p < 0.1%) unter Beriicksichti-
gung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA) aus Tabelle
C.5. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . ... ... ... ... ... ...
Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhidngige Daten (Student, 1908) zu
Prestudy I auf Hj, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine
Kennzeichnung fiir positiv, rote fiir negativ unterschiedliche Mittelwerte; indikativ:
¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™" p < 1%, ™" p < 0.1%) unter Beriicksichti-
gung der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle:
Eigene Darstellung. . . . . . . . . . . . ...

XViil

191



Tabellenverzeichnis

C.38

C9

Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Prestudy I auf Hj,
dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir
positiv unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%,
™ p < 1%, p <0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundelie-
genden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen Differenzen aus Tabelle
C.4. Quelle: Eigene Darstellung. . . . . ... .. .. ... ... ... ....... 192
Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Prestudy I
auf Hy, dass zwei unabhingige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen
wurden und demnach den gleichen Median aufweisen (griine Kennzeichnung fiir
positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, o
p < 1%, ™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegen-
den Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . . .. 193

C.10 Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit clusterrobusten Stan-

dardfehlern (vgl. Das, 2019, S. 482) zu Prestudy I im wiederholten Prisoner’s Di-
lemma (indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . . .. . .. ... .. .. . 195

C.11 Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression zu Prestudy I (*

sfkosk

p<0.1," p<5%,™ p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . ........ 196

C.12 Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells (vgl. Das, 2019, S. 494)

zu Prestudy I im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: © p < 10%; signifi-
kant: * p < 5%, " p < 1%, p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . 196

kskok

C.13 Ergebnisse des OLS Regressionsmodells zu Prestudy I im wiederholten Prisoner’s

Dilemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™" p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung. . . . . . . ... . ... L L L oL 197

X1X



Abkurzungs- und Symbolverzeichnis

Abkiirzungen

AgentM Name des allgemeinen entwickelten Markovagenten
AgentMO01 Markovagent mit Parametrisierung Qi; genmor = 1(0:1)}
AgentM11 Markovagent mit Parametrisierung genm11 = {1 1)}
AgentMx1 Markovagent mit Parametrisierung €} genvxt = 1(0,1),(1,1)}
Al Artificial Intelligence (siehe auch KI)

Ar Assurance Game

Aufl. Auflage

AWESOME Adapt When Everybody is Stationary, Otherwise Move to Equilibrium
Ba Battle Game

Bd. Band

bspw. beispielsweise

bzw. beziehungsweise

C Kooperation im Prisoner’s Dilemma

Ch Chicken Game

Cm Compromise Game

Co Coordination Game

D Abweichung im Prisoner’s Dilemma

DFA Deterministischer Finiter Automat

DI Deadlock Game

Ges. Gesamt

GIGA Generalized Infinitesimal Gradient Ascent

Ha Harmony Game

Hr Hero Game

Hrsg. Herausgeber

IGA Infinitesimal Gradient Ascent

I[P-EMS Individual Prediction based on Estimation of Markov Strategies
IT-US-L* Iterative Unsupervised-L*

KI Kiinstliche Intelligenz

MAE Mean Absolute Error

XX



Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

MAL Multi-Agent Learning

N Nash-Gleichgewicht

Nc Concord/No Conflict Game
NvA Normalverteilungsannahme
P Paretoeffizienter Zustand
Pc Peace Game

Pd Prisoner’s Dilemma

POI Proportion of Inaccuracy
RMSE Root Mean Squared Error
S. Seite

SA Symmetrieannahme

SAL Single-Agent Learning

Sh Stag Hunt

TFT Tit-for-Tat

TFTr Tit-for-Tat mit Rauschen
UA Unabhénigkeitsannahme (Unabhéngigkeit der Stichprobenbeobachtungen)
US-L* Unsupervised-L*

vgl. vergleiche

Wiss. Wissenschaften

WoLF Win or Learn Fast

z.B. zum Beispiel

Alphanumerische Symbole
A=A!"x..xA" Aktionsraum des Spiels

A" ={d, N i) Endliche Aktionsmenge fiir Spieler i (reine Strategien)

al Spezifische Aktion fiir Spieler

B Auswahlfunktion zur Bestimmung der besten Antwort fiir s/ und U’ fiir
Spieler i

Cz, 0) Funktion zur Berechnung der absoluten Héaufigkeit des Zustandes z in einer
Stichprobe D

Cz, a) Funktion zur Berechnung der absoluten Haufigkeit von Aktion a in Zustand
z in einer Stichprobe D

D=X—X» Differenz zweier Zufallsvariablen

D/ (h(t)) Durch Spieler i beobachtete Stichprobe zu Spieler j

d[Mz,My] Euklidische Distanz zwischen zwei Ubergangsmatrizen

E[..] Erwartungswert einer Zufallsvariable

F;, Funktion zur Berechnung der empirischen relativen Hiaufigkeit von Aktion

aé in Zustand z in einer Stichprobe D

XX1



Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

In(L)
M':Z! — PJA]]

M/

max

siest
S*i(Sj,Ui)

N

S

To<T

Stufenspiel in Normalform fiir zwei Spieler mit AV A% Wl u?

Wiederholtes Spiel in Normalform fiir zwei Spieler mit S', 5%, U, U?
Nullhypothese

Menge der Historien fiir das wiederholte Spiel G#

Menge der Pfade fiir das wiederholte Spiel G

Historie des wiederholten Spiels in Runde ¢

Pfad des wiederholten Spiels fiir das Strategiepaar (s',s?) in Runde ¢
Menge der simulierten Interaktionen

Spielerindex

Gegnerindex

Zihlvariable

Der das Gegnermodell §/ bildende Lernalgorithmus von Spieler i
Log-Likelihood Schitzer

Ubergangsmatrix einer Markovstrategie von Spieler i

Modell des Spielers i der gegnerischen Ubergangsmatrix M/
Maximalwertoperator

Minimalwertoperator

Anzahl der Spieler

Stichprobengrofie

Nach Spieler differenzierte Gedédchtnistiefe oder Markovordnung von Spie-
ler i

Modell des Spielers i der gegnerischen Gedichtnistiefe O/
Geddchtnistiefe oder Markovordnung von Spieler i

Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses

p-Wert eines statistischen Priifgrofle

Auswahlfunktion zur Bestimmung des glaubwiirdigsten Gegnermodells
§7 inS7 fiir Spieler i

Auszahlungsvektor von Spiel G und Spieler i fiir jede Aktionskombinatio-
nen (a',a’)

Realisierte Auszahlung fiir Spieler i in Runde ¢

Endliche Strategiemenge fiir Spieler i

Im Rahmen von statistischen Analysen: Standardabweichung der Stichpro-
be

Strategie fiir Spieler i

Optimale Strategie fiir Spieler i

Modell des Spielers i der Gegnerstrategie s/

Anzahl der Runden eines wiederholten Spiels

Anzahl der Runden einer Explorationsphase

XX11



Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

t
t
Io
U:S'x$? >R
A xA? SR

NN.‘<><1><|><><Q<

ez

Im Rahmen von statistischen Analysen: ¢-Statistik

Runde eines wiederholten Spiels

Erste Runde eines wiederholten Spiels

Nutzenfunktion fiir Spieler i im wiederholten Spiel
Nutzenfunktion fiir Spieler i im Stufenspiel

Testparameter Shapiro Wilk Tests

Testparameter des Shapiro Wilk Tests

Zufallsvariable

Hilfsvariable

Mittelwert der Stichprobe

Median der Stichprobe

Hilfsvariable

Endliche Menge moglicher Markovzustédnde fiir Spieler i

Im Rahmen von statistischen Analysen: z-Statistik
Markovzustand fiir Spieler i

Gewichtungsfaktor des Priors M

Gewichtungsfaktor des der empirischen relativen Héiufigkeit F;
Allgemeiner Fehlerterm

Kumulierte Zustandswahrscheinlichkeiten fiir 7 bis 7
Zustandswahrscheinlichkeiten fiir i in ¢

Normierte durchschnittliche realisierte Auszahlung fiir Spieler i
Initialisierungslogik einer Markovstrategie von Spieler i
Modell des Spielers i der gegnerischen Initialisierungslogik ¢/
Aktionsspeicher als maximale Linge der Stichprobe Dg)mj (h(t)) je Zu-
stand z/ in h(t)

x2-Statistik

Transitionsmatrix aus Sicht von i

Menge der von Spieler i zur Modellierung von j in Betracht gezogene Ge-
déchtnistiefen

Leere Menge; beziehungsweise leeres Tupel
Unendlichkeitssymbol

Transponierte Matrix

Verkniipfungsoperator

Annehmen der Nullhypothese

Verwerfen der Nullhypothese

Indikativ, knappes Nichterreichen des niedrigen Signifikanzniveaus

XX1il



Abkiirzungs- und Symbolverzeichnis

Erfiillen des niedrigen Signifikanzniveaus

o Erfiillen des mittleren Signifikanzniveaus

eokck

Erfiillen des hohen Signifikanzniveaus

XX1V



1 Einleitung

Im Anschluss einer kurzen thematischen Einordnung und Motivation der Arbeit, zeigt dieses

Kapitel den Forschungsgegenstand auf und prisentiert abschlieBend den Aufbau des Werkes.

1.1 Hintergrund und Motivation

Interaktionen zwischen Akteuren im Kontext von okonomischen Zielsetzungen sind zentraler
Betrachtungsfokus der Wirtschaftswissenschaften, insbesondere der Spieltheorie. Von herausra-
gendem Interesse sind dabei aufgrund ihrer Reichhaltigkeit solche Interaktionen, die sich tiber
einen gewissen Zeitraum erstrecken und als wiederholte Spiele formalisiert werden konnen
(vgl. Camerer, 2011). Zentrale und folgerichtige Kernfrage ist hierbei, wie sich Agenten in der-
artigen Interaktionen optimaler Weise verhalten sollen. Traditionell nihert sich die Forschung
dieser Frage mit der auf Erwartungsnutzentheorie (vgl. Arrow, 1976; M. Friedman & Sava-
ge, 1948) basierenden Gleichgewichtsanalyse unter Annahme perfekter Rationalitit (vgl. z.B.
Rubinstein, 1979). Das klassische Nash-Gleichgewicht, Teilspielperfektheit und das Folk Theo-
rem sind prominente Vertreter dieser Stromung (vgl. Fudenberg & Maskin, 1986; Nash, 1950;
Selten, 1965). Die axiomatische Annahme perfekter Rationalitdt stoB3t bei empirischen Unter-
suchungen jedoch schnell an ihre Grenzen, da sie die Realitdt menschlichen Handelns iiber-
steigt und sich daher weniger gut zu dessen Vorhersage eignet (vgl. Allais, 1979; Arthur, 1994;
Ellsberg, 1965; Wright & Leyton-Brown, 2010). Héaufig angefiihrte Griinde fiir das Scheitern
perfekter Rationalitéit sind mangelnde kognitive Kapazitit, die Abhédngigkeit des Optimalitits-
begriffes von der Gegnerstrategie und die Mehrdeutigkeit von multiplen Gleichgewichten (vgl.
Wright & Leyton-Brown, 2010, S. 901). Als Alternativkonzept trigt beschrdnkte Rationalitdit
mit ihrer verhaltenswissenschaftlichen Ausrichtung daher der praktischen aber nicht logischen
Unmoglichkeit Rechnung, perfekt rationale Entscheidungen zu fillen (vgl. Simon, 1955), wo-
bei sich das Feld durch ein hohes Mal} an Heterogenitit auszeichnet (vgl. z.B. Kahneman &
Tversky, 1979; Lindstadt, 2006; Roth, 1996; Simon, 1955; Tversky, 1996).

Menschliche Individuen verhalten sich in gleichen Situationen potentiell unterschiedlich (vgl.
Erev & Roth, 1998, S. 859). Klar ist, dass eine identische Spielhistorie bei zwei unterschied-
lichen Menschen zu einer unterschiedlichen nichsten Spielrunde fithren kann. Ein wesentlich
schwerer beherrschbarer Sachverhalt ist jedoch, dass eine identische Spielhistorie bei demsel-

ben menschlichen Individuum zu unterschiedlichen nédchsten Spielrunden fithren kann. Vor die-
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sem Hintergrund gestaltet sich die Vorhersage menschlichen Verhaltens als nichttriviales Pro-
blem. Soll dariiber hinaus eine performante Gegnerstrategie fiir die Interaktion mit menschli-
chen Agenten bestimmt werden, gipfelt die vorliegende Komplexitit darin, dass zusitzlich die
optimale Antwort auf eine spezifische aber unbekannte Gegnerstrategie selbst bei einer determi-
nistischen Beziehung zwischen Spielhistorie und menschlichem Aktionsverhalten ex ante nicht
bestimmt werden kann, da das optimale eigene Verhalten stets vom nur punktuell, nur iiber
Zeit und nur unter Billigung von Lernkosten, beobachtbaren Gegnerverhalten abhidngt. Vor die-
sem Hintergrund ist das Vorhaben, einen leistungsfihigen lernenden Agenten fiir das Spiel mit

Menschen zu programmieren von einer vielschichtigen Problemstruktur gekennzeichnet.

Lernalgorithmen stellen einen grundsitzlich validen Losungsansatz fiir die beschriebene Her-
ausforderung dar. Getrieben durch zunehmende Rechenleistung sowie gesteigerte wissenschaft-
liche Relevanz dringen Lernalgorithmen zunehmend in die Debatte zur Untersuchung von In-
teraktionen zwischen (menschlichen) Akteuren (vgl. Shoham et al., 2007). Dabei stellt das Multi
Agent Learning (MAL), also dem Lernen unter Beriicksichtigung der Prisenz anderer lernender
Akteure, aufgrund fachlicher Uberschneidungen zwischen Informatik und Spieltheorie in Be-
zug auf Losungs- und Gleichgewichtskonzepte eine forschungsrelevante Schnittstelle dar (vgl.
Shoham & Powers, 2014a). Aufgrund des interdisziplindren Charakters des rapide wachsenden
Feldes ergibt sich jedoch eine Plethora an verzweigenden Losungskonzepten, deren Struktu-
rierung aufgrund regelmifBig impliziten Zielsetzungen schwer fillt (vgl. T. Sandholm, 2007;
Shoham et al., 2007).

Shoham et al. (2007) arbeiten die nichtkooperative priskriptive Agenda als eine von fiinf MAL
Stromungen als jene heraus, welche sich mit optimalem Verhalten in wiederholten Spielen und
somit der eingangs formulierten Fragestellung aus einer informatischen Perspektive nihert. Der
Sachverhalt, dass die Qualitdt der eigenen Strategie im Sinne eines Planes fiir alle Moglich-
keiten bei Unkenntnis der generischen Strategie nicht beurteilt werden kann, wird im Kon-
text des MAL insbesondere dadurch verstirkt, dass auch andere Agenten einen Lernprozess
durchlaufen, sodass die Lernumgebung nicht ldnger als stationér betrachtet werden kann (T. W.
Sandholm & Crites, 1996). Die Modellierung sich verdndernden Verhaltens ist aufgrund des
unbegrenzten Moglichkeitenfeldes zukiinftiger Verhaltensweisen herausfordernd (vgl. Albrecht
& Stone, 2018) und weder die Problemstellung, noch die Algorithmen des MAL leiten sich
aufgrund dieser Interdependenz direkt aus dem Single Agent Learning' (SAL) Fall ab (Shoham
& Powers, 2014a). Das iibergeordnete Ziel priaskriptiver MAL Algorithmen ist Leistungsfahig-
keit entsprechend einer definierten Zielgroe. Folglich ist es elementar, die ZielgroBe klar zu
formulieren. Die hdufig herangezogene Konvergenz der empirischen Verteilung gegen Gleich-

gewichte scheint hier nicht zielfiihrend, da diese in Abhéngigkeit des Gegners suboptimale Aus-

! Single Agent Learning bezeichnet das Lernen in einer Umwelt, welche nicht durch die Prisenz anderer ler-
nender Agenten charakterisiert ist.
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zahlungsergebnisse produzieren kann und Stabilitét in realen Interaktionen nicht notwendiger-
weise gegeben ist (T. Sandholm, 2007). Zusammenfassend sind priskriptive MAL Algorithmen
nicht nur technisch, sondern auch konzeptionell herausfordernd und erfordern Klarheit beziig-
lich des untersuchten Problems und der herangezogenen Erfolgskriterien (vgl. Shoham et al.,
2007). Dabei sind nichtkooperative Interaktionen dank der inhdrenten Konflikte komplexer als
kooperativ-koordinative Interaktionen und nichtkooperative Nichtnullsummenspiele wiederum
eine groflere Herausforderung als Konstantsummenspiele (vgl. Littman, 1994; Ortega & Legg,
2018).

In der Literatur wird eine breite Palette an Losungskonzepten fiir nichtkooperative praskrip-
tive Agenten angeboten, deren Leistung nicht immer zufriedenstellend ist. Die aus dem SAL
stammenden Formate des Reinforcement Learnings lassen sich nicht ohne Weiteres auf Mehr-
agentensysteme iibertragen (vgl. Shoham et al., 2007).> Im MAL Kontext eignen sie sich zwar
dennoch fiir Nullsummenspiele, da der Einfluss des Gegners auf Uberlegungen beziiglich des ei-
genen Verhalten vergleichsweise gering ausfillt (vgl. Littman, 1994, 1996), wohingegen sie fiir
Nichtnullsummenspiele (vgl. Greenwald & Hall, 2003; Hu & Wellman, 1998; Littman, 2001)
weniger gut abschneiden.®> Andere Algorithmen beschrinken sich im Falle bedauernsminimie-
render Ansitze dagegen bei ihrer Zielfunktion auf die Absicherung einer Mindestauszahlung
(vgl. Fudenberg & Levine, 1995, 1998), wihrend andere Ansétze aufgrund von Gleichgewichts-
bestrebungen nur implizite Aussagen iiber erzielbare Payoffs treffen (vgl. Bowling & Veloso,
2001). Lediglich der Losungsvorschlag von Powers und Shoham (2005b) greift eine Maximie-

rung der eigenen Auszahlung als Erfolgskriterium erfolgreich auf.

Eine Gemeinsamkeit ist, dass die vorgenannten Konzepte nicht in der Lage sind, reichhaltigere
Interaktionen im Sinne sophistizierter Rationalitdt im MAL Kontext abzubilden (vgl. Powers &
Shoham, 2005a, 2005b). Sophistizierte Rationalitit beschreibt, dass Menschen empirisch bis-
weilen einen Mittelweg zwischen perfekter und beschrinkter Rationalitiit einzuschlagen schei-
nen. Dabei sind sie sich liber adaptive Prozesse des Gegners und den Einfluss des eigenen Han-
delns auf das gegnerische Handeln bewusst und beziehen derartige Uberlegungen in ihre eigene
Entscheidungsfindung mit ein (vgl. Camerer, 1997; Milgrom & Roberts, 1991). Infolgedessen
agieren menschliche Agenten hiiufig auf Basis von auf strategische Uberlegungen zuriickzufiih-
rende Entscheidungsregeln (vgl. Camerer, 2004), welche die Kapazitit einfacher Lernmodelle
auf Basis von Stationarititsiiberlegungen iibersteigt (vgl. Erev & Haruvy, 2016, S. 684). Tat-
sdchlich bedingen Menschen, wenn sie gebeten werden ihre Entscheidungsregeln explizit zu

formulieren, regelméBig auf eine kiirzliche Partition der Aktionshistorie (vgl. Dal Bo & Fre-

2 Es sei beispielsweise auf Graf (2018) verwiesen, der exemplarisch zeigt, wie Q-Learner grundsitzlich die
beste Antwort auf eine stationdre Gegnerstrategie lernen konnen, wenn der Zustandsraum des Q-Learners ad-
dquat vordefiniert wurde. Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass sich die Anwendung jenseits stationdrer Gegner
aufgrund einer unverhiltnisméBig langen Lernperiode als ineffizient gestaltet.

3 In Nullsummenspielen ist jeder Zustand paretoeffizient.

3
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chette, 2013, S. 1). Diese Eigenschaft wird jedoch nur von Powers und Shoham (2005a) mit
dem Manipulator Algorithmus und von Carmel und Markovitch (1996, 1998) mit dem I7-US-
L* Algorithmus aufgegriffen, wobei letzterer jedoch ausschlieBlich deterministisches Gegner-
verhalten abbilden kann. Weiterhin zeichnen sich die beiden Losungen gerade dadurch aus, dass
sie erstens lediglich gegen algorithmische Spieler getestet wurden und zweitens eine hochgradig

impraktikable und lange Explorationsphase benotigen.

Zusammenfassend gestalten sich Modellierung und Bewertung des reziproken oder interak-
tiven Lernprozesses in einer MAL Umgebung komplex. Der Literaturkorpus zu dem Thema
ist aufgrund variierender Losungsansidtze und hiufig impliziten Zielsetzungen und Kriterien
der Erfolgsmessung bisweilen uniibersichtlich (vgl. Shoham & Powers, 2014a). Der aktuelle
Forschungsstand bietet eine herausragende Gelegenheit fiir Untersuchungen, welche sich der
Entwicklung und Validierung effizienter Methoden der Kiinstlichen Intelligenz (KI) zur Inter-
aktion mit menschlichen Akteuren bei Prasenz von Interessenskonflikten, welche Aspekte wie
sophistizierte Rationalitit und Kosten einer Explorationsphase zielfithrend berticksichtigt. Die
Relevanz der Thematik wird aufgrund zunehmender Mensch-Maschine-Interaktionen und fort-

schreitender Informationstechnologie unterstrichen.

1.2 Zielsetzung und Methodik

Zielsetzung dieser Arbeit ist die Entwicklung eines préiskriptiven interaktiven Agenten fiir nicht-
kooperative Interaktionen mit Menschen, welcher in der Lage ist, reichhaltige Interaktionen so-
phistizierter Rationalitédt informationseffizient abzubilden, ohne auf iberproportionale Explora-
tionsphase zuriickgreifen zu miissen. Insbesondere soll der Agent eine iiber verschiedene Spiele
hinweg anwendbare Losung und im Gegensatz zu z.B. Tit-for-Tat keine Speziallosung fiir be-
stimmte 2x2 Spiele darstellen (vgl. Axelrod, 1984). Wesentliches Augenmerk liegt dabei auf
der umfassenden Validierung der Auszahlungsleistung der entwickelten Losung, welche in der
MAL Literatur hdufig nicht explizit, nur formaltheoretisch oder empirisch nur gegen algorith-
mische Spieler stattfindet (vgl. Powers & Shoham, 2005a; T. Sandholm, 2007; Shoham et al.,
2007). Daher strebt diese Arbeit eine Bewertung sowohl im Laborexperiment gegen Menschen,
als auch analog zu Axelrod (1980) im Turnier gegen Algorithmen und in Bezug auf formale
Kriterien an.* Axelrod (1980) beschrinkte sich lediglich auf Turniere mit Algorithmen. Die

Logik des Agenten gliedert sich bei in zwei Teilschritte:

1. Vorhersage des Gegnerverhaltens

4 Es sei herausgestellt, dass die Zielfunktion zur Leistungsbewertung nicht darauf abzielt, eine hohere Auszah-
lung als der Gegner zu erzielen. Stattdessen ist wesentliches Leistungsmerkmal, die eigene Auszahlung in einem
Turnier zu maximieren. Zentrale Eigenschaft einer derartigen Betrachtung ist, dass die erzielbare Auszahlung
von der Grundgesamtheit der Turnierteilnehmer abhingt. Eine von der Gegnerpopulation losgeldste empirische
Leistungsbetrachtung ist insofern nicht moglich.



1 Einleitung

2. Bestimmung der eigenen Antwort

Fiir den ersten Teilschritt bieten die herausragenden empirischen Ergebnisse von Miiller (2018)
zur effizienten Vorhersage von individuellen menschlichen Verhalten auf Basis von Markovstra-
tegien (vgl. Breitmoser, 2015) einen vielversprechenden Ankniipfungspunkt fiir einen modell-
basierten generalisierbaren MAL Agenten fiir wiederholte Spiele, der weiterentwickelt werden

soll. Beziiglich des zweiten Teilschritts stellt diese Arbeit eine simulationsbasierte Losung vor.

Primires Ziel ist folglich die Entwicklung eines auf Markovstrategien zuriickgreifenden mo-
dellbasierten KI Agenten sowie die Untersuchung seiner Leistung im Spiel gegen menschli-
che Gegner. Methodisch soll der deskriptive Markovansatz von Miiller (2018) auf das inter-
aktive Anwendungsfeld préskriptiver Algorithmen angepasst und in Hinblick auf performan-
tes Spielverhalten optimiert werden. Dazu fillt das Augenmerk zunichst auf die Erarbeitung
einer konzeptionellen Losung, wodurch eine groBtmogliche Transparenz gewéhrleistet werden
soll. MaB3gebliche Eigenschaft des zu entwickelnden Markovagenten soll sein, dass dessen Leis-
tungsfihigkeit spielunabhéngig ist und er in jedem beliebigen 2x2 Spiel performant interagieren
kann. Es soll sich um keine, auf einen engen Anwendungsraum zugeschnittene, Speziallosung
handeln. Der entwickelte Markovagent soll daher anschlieend einer umfassenden experimen-
tellen Validierung im Rahmen ausgewihlter relevanter 2x2 Spiele gepriift werden. Nachfol-
gende, auf Basis statistischer Auswertungen abgeleitete Ergebnisse sollen Aufschluss iiber die
Leistung des entwickelten Agenten geben. Zentraler Aspekt dabei ist die Frage nach einer re-
lativen Bewertungsskala, anhand derer die Auszahlungsleistung des Markovspielers bewertet
werden kann. Unter Beriicksichtigung der Abhéngigkeit des eigenen erzielbaren Payoffs von
der Strategie des Gegnerspielers wird die Leistung des Algorithmus daher relativ zu menschli-
chen Referenzspielern bewertet, welche gegen den gleichen zweiten menschlichen Akteur als

Sparringspieler wie der Markovagent gespielt hat.

Sekundires Ziel ist dariiber hinaus im Rahmen einer umfassenden Validierung die Priifung
formaler Leistungskriterien sowie die Durchfiihrung eines Strategieturniers gegen algorithmi-
sche Gegner. Powers und Shoham (2005b) formulieren als erste ein formales Kriterienset fiir
nichtkooperative priskriptive MAL Algorithmen, welches sowohl Mindest-, als auch Optima-
litdtsanforderungen an dessen erzielbare Auszahlungen stellt. Die Erfiillung dieser Kriterien
durch die hier zu entwickelnde Losung ist daher von unmittelbarem Interesse der Arbeit. Um
die Robustheit der empirischen Ergebnisse gegen Menschen weiter zu untermauern sollen die-
se auBerdem als giingige Praxis der spieltheoretischen MAL Forschung (vgl. z.B. Carmel &
Markovitch, 1998; Powers & Shoham, 2005a) in einem Turnier gegen algorithmische Gegner
tiberpriift werden.

In Summe gliedert sich der Beitrag dieser Dissertation somit in zwei Aspekte. Erstens handelt

es sich bei dem Markovagenten um die erste dem Verfasser bekannte KI Methode, welche sich
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zur effizienten Interaktion mit Menschen eignet und in der Lage ist, an reichhaltigen strategi-
schen Spielverldaufen teilzunehmen, ohne auf eine kostspielige Explorationsphase zuriickgrei-
fen zu miissen. Zweitens mochte die Arbeit durch den Dreiklang aus empirisch-menschlicher,
empirisch-algorithmischer und formallogischer Validierung einen integrierenden Bewertungs-

rahmen fiir praskriptive MAL Algorithmen bieten.

1.3 Aufbau der Arbeit

Auf Basis des beschriebenen Forschungsziels gestaltet sich die Gliederung dieser Arbeit wie
folgt. Das sich anschlielende Kapitel 2 fiihrt dabei zunéchst strukturierend an das Themen-
feld praskriptiver MAL Algorithmen heran und leitet abschlieBend die zu untersuchenden For-
schungsfragen sowie eine Vorgehensskizze zu deren Beantwortung ab. Darauffolgend erarbeitet
Kapitel 3 Grundlagen von Markovstrategien und setzt diese in einem Formalmodell fiir den in-
teraktiven Markovagenten um. Kapitel 4 beschiftigt sich dann im Rahmen der Methodik mit
dem Modus der Laboruntersuchung. Dabei werden Aspekte wie die Auswahl relevanter Spiele,
das Design und die Umsetzung der Experimente sowie die Auswertung der Daten thematisiert.
Abschlieend findet eine Validierung der Laborbedingungen anhand eines Probelaufes statt.
Anschliefend greift Kapitel 5 die empirischen Hauptergebnisse der Arbeit auf. Im Rahmen
von ausgewdhlten wiederholten 2x2 Spielen findet eine statistische Auswertung der Auszah-
lungsleistung des KI Algorithmus gegen Menschen statt. Die Auswertung greift neben einer
deskriptiven Analyse auf Hypothesentests und Regressionsanalysen zuriick. Darauffolgend re-
flektiert Kapitel 6 die Implikationen der Ergebnisse und setzt diese mit dem Literaturkorper in
Bezug. Insbesondere geht der Abschnitt dabei auf die Erfiillung konzeptioneller Leistungskrite-
rien ein und présentiert die Turnierergebnisse des Markovspielers gegen algorithmische Spieler.
Zuletzt fasst Kapitel 7 die gewonnenen Erkenntnisse zusammen, zeigt deren Limitationen auf

und bietet Ansatzpunkte fiir weiterfithrende Forschung an.
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Nachfolgend findet nach einer Eingrenzung und Strukturierung der dem zu untersuchenden
Sachverhalt zugrundeliegenden Theorie eine Einfiihrung in Ansitze zur Leistungsbewertung
von nichtkooperativen priskriptiven Agenten statt. Das Kapitel orientiert sich dabei an existie-
renden Literaturiiberblicken (T. Sandholm, 2007; Shoham et al., 2007). Im Anschluss an eine
kritische Wiirdigung der Thematik werden dann Forschungsfragen und das weitere Vorgehen

abgeleitet.

2.1 Eingrenzung des Betrachtungsgegenstandes

Die Eingrenzung des Betrachtungsgenstandes der Ausarbeitung geht zunéchst auf die Spezifika
von KI an der Schnittstelle zwischen Spieltheorie und Informatik ein. Dabei liegt ein besonde-
res Augenmerk auf Mehragentensystemen. Anschlieend findet eine Strukturierung der MAL

Forschungslandschaft statt.

2.1.1 Spieltheoretischer und informatischer Kontext

Zum Zwecke der Fokussierung des Forschungsvorhabens soll der Betrachtungsgenstand dieser
Arbeit eingegrenzt werden. Grundsitzlich nimmt dieses Werk die Perspektive der angewandten
Spieltheorie auf Methoden der Forschung zu kiinstlicher Intelligenz ein, weshalb lediglich KI
Verfahren fiir spieltheoretische Anwendungen diskutiert werden. Der festgelegte Betrachtungs-
schwerpunkt wiirdigt somit das gestiegene Forschungsinteresse der Schnittstelle Spieltheorie
und KI (vgl. Greenwald & Littman, 2007a; Shoham et al., 2007). Dabei werden spieltheoreti-
sche Grundlagen als bekannt vorausgesetzt. Einen zuginglichen Uberblick zu entsprechendem
Hintergrundwissen liefern zum Beispiel Leyton-Brown und Shoham (2008). Fiir eine Diskussi-
on der Gemeinsamkeiten zwischen kiinstlicher Intelligenz und Spieltheorie sei auf Rezek et al.

(2008) verwiesen.

Das Feld der kiinstlichen Intelligenz hat seinen Ursprung in Uberlegungen zu Single Agent
Learning. SAL beschiftigt sich mit Systemen mit einem lernenden Agenten, der sich in einer
unbekannten Umgebung zurechtfinden muss (vgl. Mitchell, 1997; Sutton & Barto, 1998). In der
Spieltheorie hingegen liegt der Fokus auf der Interaktion zwischen mehreren Agenten unterein-
ander, statt ausschlieBlich mit deren Umwelt. Auch die KI Forschung nimmt diesen Aspekt
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im Rahmen von Multi Agent Learning seit Anfang der Jahrtausendwende vermehrt als For-
schungsgegenstand wahr (vgl. Shoham & Powers, 2014a).> Das Hauptunterscheidungsmerk-
mal zwischen MAL und SAL ist, dass im MAL Fall mehrere Agenten gleichzeitig lernen und
so die interaktiven Prozesse des Lehrens und des Lernens der Agenten nicht mehr voneinander
getrennt werden konnen. Durch diese Interdependenz ist MAL inhdrent komplexer als SAL,
da das Lernen das zu lernende verandert (vgl. Shoham & Powers, 2014a; Young, 2007). Das
Lernergebnis des einen Agenten kann eine Verdnderung in dessen Verhalten verursachen, was
wiederum andere Agenten dazu veranlassen kann, ihr Verhalten ebenfalls anzupassen (vgl. T.
Sandholm, 2007; Shoham & Powers, 2014a).

Tabelle 2.1: Normalform des Stackelberg Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den Zeilenspieler
gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung.

a a3
al | 1/0|3/2
ab | 2/1]4/0

Der Sachverhalt wird im Stackelberg Spiel (siehe Tabelle 2.1) deutlich. Der Zeilenspieler be-
sitzt im Stufenspiel die dominante Strategie aé, kann sich jedoch im wiederholten Spiel mit
dem Spaltenspieler gemeinsam auf a%a% als eine fiir beide Parteien bessere Position heben. Der
Zeilenspieler kann nun versuchen dem Spaltenspieler zu lehren, dass eine Kooperationslosung
moglich ist. Gleichzeitig lernt er iiber das Verhalten des Spaltenspielers und mochte sein Ver-
halten moglicherweise als Reaktion darauf anpassen. Fiir den Spaltenspieler ergibt sich eine fiir

seine Auszahlungsfunktion analoge Dynamik (vgl. Shoham et al., 2007).

Das vorangegangene Beispiel verdeutlicht, dass der Begriff der optimalen Politik aus der KI
Forschung zu SAL im Rahmen von Mehragentensystemen in seiner Bedeutung erodiert, da das
Verhalten der Agenten durch nicht ldnger zu trennende und iterativ ineinander verschachtelte
Prozesse der Reziprozitit und des gegenseitigen Lehrens und Lernens beeinflusst werden (vgl.
Erev & Roth, 2007; Shoham, 2008). Infolgedessen wird in dieser Arbeit Lernen als Prozess
verstanden, in welchem lernende Agenten sich implizit oder explizit auf Basis des Spielverlaufs

aufeinander einstellen, um ihrer Zielfunktion gerecht zu werden.

Gleichgewichte sind traditionell das Ergebnis einer Analyse von als bekannt angenommenen
Wissen durch die Spieler zu Spielregeln, den Auszahlungen und Priferenzen, sowie der Ratio-

nalitit, beziehungsweise der Spielerstrategien. Fudenberg und Levine (1998) sehen hierin kon-

5 In der Spieltheorie ist MAL auch als interaktives Lernen bekannt (vgl. Shoham & Powers, 2014a). Fiir Schnitt-
stellenliteratur zwischen KI und Spieltheorie sei beispielsweise auf Young (2004) sowie Fudenberg und Levine
(1998) aber auch Tennenholtz (2002) verwiesen, die spieltheoretische Uberlegungen fiir die Anwendung im MAL
Kontext erarbeiten. Weiterhin gibt Greenwald und Littman (2007b) anhand einer Diskussion von diversen Algo-
rithmen einen strukturierenden Uberblick iiber die MAL Forschung.

8
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zeptionelle und empirische Mingel. Klassische spieltheoretische Methoden zur Erreichung von
Gleichgewichtszustinden und Schitzung von beispielsweise gemischten Nash-Strategieprofilen
eignen sich fiir stationdre Umgebungen. Eine Anpassung an nicht-stationédre Interaktionen im
Allgemeinen und interdependente Lernprozesse im Speziellen fillt schwer, sodass die prakti-
sche Anwendung im dynamischen Kontext bei unbekannter Gegnerstrategie stark eingeschrinkt
ist (vgl. Rezek et al., 2008). Weiterhin wird die pridiktive oder priskriptive Potenz von Gleich-
gewichtsanalysen im Rahmen von menschlicher Interaktion durch das komplexe Ausmal} des
Strategieraums eines wiederholten Spiels als Abbild der Spielhistorie auf gemischte Strategien
im Stufenspiel eingeschriankt. Die Annahme, dass Spieler iiber ihren gesamten Strategieraum
oder gar den des Gegners reflektieren scheint unangemessen (vgl. Shoham et al., 2007). Viel-
mehr stellen Idealisierungen wie unbeschrinkte kognitive Kapazititen und unendliche gegen-
seitige Rekursion der Agentenmodelle eine womdglich ineffektive Grundlage fiir anwendungs-
orientierte informatisch-spieltheoretische Modelle da, sodass diese Arbeit den Blickwinkel der
beschrinkten Rationalitit einnimmt (vgl. Shoham, 2008). Der Fokus liegt hierbei, aufgrund der
Eignung fiir dynamische Gegebenheiten auf adaptiven Ansitzen, welche eine bessere Grund-
lage fiir praktische Anwendungen darstellen, als auf stationdre Bedingungen ausgelegte klassi-
sche spieltheoretische Gleichgewichtskonzepte (Rezek et al., 2008). Ein modellbasierter adap-
tiver Spieler passt sein Gegnermodell wihrend des Spiels auf Basis der Historie kontinuierlich
an. Wann immer sich ein neues Gegnermodell ergibt, sucht der adaptive Spieler nach einer
potentiell neuen besten Antwort-Strategie unter Beriicksichtigung seiner Nutzenfunktion (vgl.
Carmel & Markovitch, 1996).

Fiir eine wohl strukturierte Bewertung von KI Agenten an der Schnittstelle von Spieltheorie und
Informatik haben sich wiederholte 2x2 Spiele in der Literatur als geeigneter Rahmen fiir eine
formalisierte Untersuchung der Interaktion zweier lernender Agenten herauskristallisiert (vgl.
Carmel & Markovitch, 1996; Shoham et al., 2007). Diese Arbeit konzentriert sich, den vor-
angegangenen Uberlegungen entsprechend, auf wiederholte Spiele, deren Verlauf vollstindig

beobachtet werden kann.

2.1.2 Struktur der Multi Agent Learning (MAL) Forschungslandschaft

Die Forschungslandschaft zu MAL im Kontext der Spieltheorie gestaltet sich heterogenen und
stellenweise uniibersichtlich (vgl. Shoham & Powers, 2014a), sodass die Zeitschrift Artificial
Intelligence sich mit einer dezidierten Sonderausgabe der Strukturierung des Themenfeldes
widmet (R. Vohra & Wellman, 2007). R. V. Vohra und Wellman (2007) stellen die Literatur an
der Schnittstelle zwischen Spieltheorie und Informatik beziiglich unterschiedlicher Ausgangs-
punkten und Zielsetzungen zur Diskussion und attestieren das Fehlen einer einheitlich defi-
nierten Problemstellung. Insbesondere erschwert die stellenweise vage bis implizite Natur der

Forschungsziele einen stringenten Vergleich der Ansitze (Shoham et al., 2007). Infolgedessen

9
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Spieltheoretische MAL
Forschungsvorhaben
. ---“‘f--- ) T
- --"“f-- ---H---
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. Préskriptive Deskriptive
Berechnende Zielsetzung Zielsetzung Zielsetzung

Kooperativer Nicht kooperativer

Kontext Kontext

Abbildung 2.1: Struktur der Zielvorhaben von MAL Forschung. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an T.

Sandholm (2007, S. 383).

soll nachfolgend die Literaturlandschaft entsprechend der Taxonomie von Shoham et al. (2007)
sowie deren Erweiterung durch T. Sandholm (2007) gegliedert und im Anschluss auf fiir diese
Arbeit relevante Aspekte eingrenzt werden. Insgesamt werden vier sich teilweise iiberlappende
Forschungsstringe zu spieltheoretischem MAL unterschieden (siehe Abbildung 2.1), welche
nachfolgend vorgestellt werden (T. Sandholm, 2007; Shoham & Powers, 2014a; Shoham et al.,

2007):

1. Berechnend: Ziel der berechnenden Agenda ist, Spieleigenschaften wie Losungskonzep-

te durch Lernalgorithmen iterativ zu bestimmen.

2. Deskriptiv: Ziel der deskriptiven Agenda ist, Lernprozessen natiirlicher Agenten wie

Menschen, Tiere und Organisationen durch Formalmodelle moglichst gut nachzubilden.

3. Kooperativ priskriptiv: Ziel der kooperativ priaskriptiven Agenda ist, lernende Agen-

ten fiir ein moglichst effektives kooperieren zur Erreichung eines gemeinsamen Ziels zu

entwickeln.

10
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4. Nichtkooperativ priskriptiv: Ziel der nichtkooperativ priskriptiven Agenda ist, mog-
lichst effektive lernende Agenten im Kontext von Anreizdifferenzen zwischen den Ak-

teuren zu entwickeln.®

Nachfolgend sollen die beschriebenen Stromungen kurz unter Einbezug beispielhafter Losungs-

konzepte charakterisiert werden.

Berechnende Forschungsvorhaben nutzen Lernalgorithmen als Ansatz zur Bestimmung von Lo-
sungskonzepten fiir Spiele. Fictitious Play wurde urspriinglich von Brown (1951) zur Ermitt-
lung von Nash-Gleichgewichten in Nullsummenspielen entwickelt, wihrend andere Ansitze
beispielsweise auf die Berechnung von Gleichgewichten in Spielen mit potentiell asymmetri-
schem lokalem Effekt eines Spielers auf den Payoff des anderen Spielers abzielen (vgl. Leyton-
Brown & Tennenholtz, 2003). Generell sind MAL Algorithmen in der Gleichgewichtssuche
nicht effizient, zeichnen sich jedoch durch eine leicht verstiandliche Logik und einfach Imple-
mentierung aus (vgl. T. Sandholm, 2007; Shoham & Powers, 2014a; Shoham et al., 2007).
Gleichwohl konnen MAL Algorithmen wie No-Regret Learning fiir spezifische Problemstel-
lungen in Nullsummenspielen eine valide Alternative zu linearer Programmierung darstellen
(vgl. Auer et al., 2002, S. 73) und eignen sich weiterhin zur Gleichgewichtsberechnung, wenn
die Agenten die Struktur des Spiels im Sinne der Auszahlungen nicht kennen (vgl. T. Sandholm,
2007).

Deskriptive Forschungsvorhaben haben das grundlegende Ziel, Lernprozesse natiirlicher Agen-
ten anhand von Formalmodellen zu beschreiben, deren Ergebnisse sich mit tatsichlich beobach-
tetem Verhalten decken (vgl. Shoham & Powers, 2014a). Beispiele hierfiir sind Kalai und Lehrer
(1993) mit einem bayesianischen Ansatz, Erev und Roth (1998, 2007) mit ihrer Reinforcement
Learning Losung, Camerer et al. (2002) mit einem Hybrid aus Reinforcement Learning und Fic-
titious Play oder Miiller (2018) mit einer markovbasierten Modellierung.” Versuche realistische
Lernprozesse zu modellieren, die im Spiel zu Gleichgewichten fiihren, wenn Agenten spezi-
fischen Lernregeln folgen und so die Validitét der spieltheoretischen Gleichgewichtskonzepte
untermauern sollen,® werden aufgrund Bedenken beziiglich der zugrundeliegenden Annahmen
des Vorgehens nicht weiter beriicksichtigt (vgl. T. Sandholm, 2007; Shoham et al., 2007).

Prdskriptive Forschungsvorhaben im kooperativen Kontext finden in der KI Literatur insbeson-
dere mit dem Ziel, Kontrollsysteme zu dezentralisieren grole Beachtung. Hier wird angestrebt,
dass eine Gruppe von Agenten kooperativ in einer potentiell unbekannten Aktionsumgebung

lernen. ErfolgsgroBe ist dabei hdufig die Maximierung des gemeinsamen Payoffs (vgl. z.B.

6 Weiterhin existiert die normative Agenda als Subkategorie der nichtkooperativ priskriptiven Stromung mit
dem Ziel, Lernalgorithmen beziiglich ihrer wechselseitigen Gleichgewichtseigenschaften zu untersuchen. Diese
wird in Kapitel 2.2 aufgegriffen.

7 Fiir eine ausfiihrliche Diskussion von deskriptiv motivierten Lernalgorithmen sei auf Miiller (2018) verwie-
sen.

8 Siehe auch Arrow (1986).

11
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Chang et al., 2004; Guestrin et al., 2002). Trotz der geradlinig erscheinenden Aufgabenstel-
lung, ein gemeinsames Optimum zu koordinieren, gestaltet sich das Lernproblem als nichttrivi-
al, wenn das Spiel selbst unbekannt ist oder wenn verbiindete Agenten nicht entsprechend der
eigenen Lerntechnik vorgehen. In einem solchen Umfeld ist die Lernaufgabe in Hinblick auf
das Lernen des Spiels selbst, das Lernen iiber die Mitspieler und das Lernen iiber das eigene
Verhalten ein mehrdimensional geartetes Problem (T. Sandholm, 2007). Der Transfer von SAL
Reinforcement Learning Ansitzen auf kooperative MAL Anwendungen (vgl. z.B. Kapetanakis
& Kudenko, 2005; Wang & Sandholm, 2002) erweist sich als vielversprechend (vgl. Shoham
et al., 2007, S. 366). Littman (2001) entwickelt fiir MAL im Rahmen stochastischer Spiele den
Friend-or-Foe-Q Learning Algorithmus, der in Spielen mit einem globalen Optimum oder ei-
nem Sattelpunkt lernt, das Nash-Gleichgewicht zu spielen. Bei gleichen Gegebenheiten konver-
giert auch der Nash-Q Algorithmus, sofern strengere Bedingungen beziiglich der Information
iiber das Vorhandensein eines Sattelpunktes oder globalen Optimums erfiillt in sind (vgl. Hu &
Wellman, 2003). In stochastischen Spielen, deren Stufenspiele auf eindeutige Gleichgewichte
beschrinkt sind, erfolgt die Konvergenz ohne die Informationsbedingung (vgl. Littman, 2001).°
Weiterhin wurde der Joint Action Learner Algorithmus fiir Spiele mit gleichgerichteten Inter-
essen der Agenten derart gestaltet, dass die Agenten zu einem méglicherweise suboptimalen
Nash-Gleichgewicht konvergieren (Claus & Boutilier, 1998). Wang und Sandholm (2003) wie-
derum schlagen einen entsprechend des optimalen Nash-Gleichgewichtes spielenden lernenden

Agenten fiir Spiele mit gleichgerichteten Interessen vor.

Prdskriptive Forschungsvorhaben im nichtkooperativen Kontext stellen die Frage, wie ein ler-
nender Agent in konfliktdren Interaktionen lernen soll. Ziel ist es, eine moglichst gute Leis-
tung im stochastischen beziehungsweise wiederholten Spielen zu erzielen. Die daraus abgelei-
tete Aufgabenstellung ist, einen optimalen oder zumindest effektiven, lernenden Agenten zu
entwerfen. Die charakterisierende Herausforderung des MAL besteht darin, dass die Umwelt
zum Teil durch andere, diese ebenfalls bewohnende Agenten bestimmt wird, die moglicherwei-
se ebenfalls eigene Lernprozesse durchlaufen (vgl. Shoham et al., 2007). Dabei gestaltet sich
das nichtkooperative Umfeld aufgrund der divergenten Anreizstrukturen der einzelnen Agen-
ten als wesentlich komplexer als der kooperative Fall, wobei Nichtnullsummenspiele wie das
wiederholte Prisoner’s Dilemma (vgl. T. W. Sandholm & Crites, 1996) eine grof3ere Herausfor-
derung als rein konfliktdare Konstantsummenspiele (vgl. Littman, 1994; Ortega & Legg, 2018)
darstellen (vgl. T. Sandholm, 2007). Dies spiegelt sich insbesondere in den MAL Lésungsansiit-
zen des Reinforcement Learning wider. Wahrend Minimax-Q Learning in Nullsummenspielen
gut abschneidet (vgl. Littman, 1994, 1996), erzielen der Nash-Q Learning Algorithmus von
Hu und Wellman (1998) und der Friend-or-Foe-Q Learning Algorithmus von Littman (2001)

9 Es sei angemerkt, dass ein Spiele mit Sattelpunkt in die nichtkooperative Domiine fallen, sodass die beiden
Ansitze Nash-Q-Learning und Friend-or-Foe Q-Learning sich nicht ausschlielich auf kooperative Forschungs-
vorhaben beschrinkten.

12
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in Nichtnullsummenspiele weniger zufriedenstellende Ergebnisse (vgl. Shoham et al., 2007).
Gleiches gilt fiir den CE-Q Learning Ansatz als Generalisierung des Nash-Q Learning und
Friend-or-Foe-Q Learning Algorithmus auf Basis korrelierter Gleichgewichte von Greenwald
und Hall (2003) (vgl. Shoham et al., 2007). Vielversprechendere Ansitze artikulieren konkre-
te Erfolgskriterien fiir die Leistungsbewertung der MAL Algorithmen in Bezug auf die zu-
vor beschriebene Herausforderung der Payoffmaximierung vor dem Hintergrund der Ergebnis-
abhingigkeit von der gegnerischen Strategie. Die Kriterienlandschaft sowie die daraus resul-
tierende Losungslandschaft gestaltet sich dabei heterogen. Der (I7-)US-L* Algorithmus etwa
beruft sich ausschlielich auf experimentelle Leistungsmessung gegen nicht-lernende auf die
Historie bedingende Algorithmen (Carmel & Markovitch, 1996, 1998). Bowling und Veloso
(2001) konzentrieren sich im Rahmen ihres Rational Learning Algorithmus auf die Erreichung
von Gleichgewichten. Bedauernsminimierende Losungen hingegen bewerten die Leistung eines
MAL Algorithmus im Sinne einer unteren Schranke formal als hoch genug, wenn die verwende-
te Strategie retrospektiv kein Bedauern erzeugt (vgl. Fudenberg & Levine, 1995, 1998). Powers
und Shoham (2005b) wiederum streben mit ihrer Meta Strategy Losung aullerdem eine formal

optimale Leistung gegen eine vordefinierte Klasse an Gegnern an.

Zusammenfassend gestaltet sich die Forschung zu MAL im Kontext der Spieltheorie als ein
Golem diverser Vorhaben mit verschiedensten Motivationen. Von besonderem Interesse ist auf-
grund der nichttrivialen Problemstellung und der Debatte zur addquaten Messung der Algorith-
musleistung insbesondere der Bereich priskriptiver nichtkooperativer Anliegen. Im folgenden
Kapitel wird daher der aktuelle Forschungsstand zur Leistungsmessung von praskriptiven MAL
Algorithmen in nichtkooperativen Anwendung erarbeitet und korrespondierende Losungskon-

zepte vorgestellt.

2.2 Erfolgsmessung praskriptiver MAL Algorithmen im
Kontext nichtkooperativer Interaktion

Aufgrund der logischen Relevanz der Leistungsbewertung von nichtkooperativ préiskriptiven
Losungen stellt das folgende Kapitel relevante Bewertungsansitze vor. Analog zu Abbildung
2.2 gliedern sich diese in Bedauernsminimierung, normative Gleichgewichtsiiberlegungen so-

wie in eine integrierte Betrachtung.
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Spieltheoretische MAL
Forschungsvorhaben fiir
priskriptive Zielsetzungen im
nicht kooperativen Kontext

e

Bedauernsminimierender Normativer Integrierter
Schwerpunkt Schwerpunkt Schwerpunkt

Abbildung 2.2: Erfolgsmessung im Kontext nichtkooperativer praskriptiver MAL Forschung als Ankniipfungs-
punkte zu Abbildung 2.1. Quelle: Eigene Darstellung.

2.2.1 Lernerfolg im Sinne von Bedauernsminimierung

Die Erreichung von Auszahlungen iiber einem gewissen Schwellenwert ist ein wiederkehrendes
Thema spieltheoretischer Forschung, welches aus verschiedenen Blickwinkeln behandelt wur-
de (vgl. Foster & Vohra, 1999). Die Ausarbeitungen von Fudenberg und Levine (1995, 1998)
spiegelt die Literatur zu diesem Ansatz wieder, indem sie folgende Anforderung an Lernregeln

stellen:

Universelle Konsistenz: Der Lernalgorithmus soll zumindest die Auszahlung der
besten Antwort auf die empirische Verteilung der Aktionen des Gegners in der

Spielhistorie, unabhiéngig von der tatsdchlichen Gegnerstrategie, erreichen.

Die Anforderung universeller Konsistenz verlangt, dass der Lernalgorithmus fast sicher mindes-
tens die Auszahlung erwirtschaftet, die er bekommen hitte, wenn er die Héaufigkeit aber nicht
die Reihenfolge der gegnerischen Aktionen im Vorhinein gewusst hitte. Da die beste Antwort
auf die tatsdchliche Hiufigkeitsverteilung des Gegners mindestens dem Minimax-Payoff ent-
spricht, impliziert das Kriterium der universellen Konsistenz die Gewihrleistung der weiteren
Kriterien Sicherheit und Konsistenz (Fudenberg & Levine, 1995, 1998):

Sicherheit: Die durchschnittliche Auszahlung des Lernalgorithmus soll unabhén-
gig vom Gegnerverhalten fast sicher mindestens dem Minimax-Payoff entspre-
chen.!®

Konsistenz: Der Lernalgorithmus soll zumindest so gut wie die beste Antwort auf
einen Gegner abschneiden, dessen Spielverhalten von unabhingigen Ziigen aus ei-
ner fixen Verteilung gegeben ist, die der empirisch durchschnittlichen Aktionshiu-

figkeiten entspricht.

10 Der Minimax-Payoff ist fiir Nullsummenspiele identisch mit dem Maximin-Payoff. Der Maximin-Payoff ist
der maximale Payoff, der gegen jeden Spieler unabhingig von dessen Verhalten garantiert werden kann.
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Im Grenzfall t — o wird auch die No-Regret Bedingung durch das Kriterium der universellen
Konsistenz sichergestellt (vgl. Shoham et al., 2007). Regret oder Bedauern ist die Differenz
zwischen der riickblickend maximal moglichen Auszahlung einer einfachen gemischten Stra-
tegie!! gegeben der Spielhistorie und der tatsichlich durch den Spieler erzielten Auszahlung.
Ein Agent erfiillt die No-Regret Bedingung genau dann, wenn das durchschnittliche Bedauern
kleiner oder gleich Null gegen alle Gegnerstrategien ist. Dementsprechend handelt es sich bei
der Bedingung um eine strenge Anforderung, bei welcher der erwartete Payoff mindestens so
grof} ist wie der ex-post mogliche erwartete durchschnittliche Payoff einer beliebigen statischen
Strategie. Anders gesagt, wird eine Leistung erwartet, die mindestens so gut ist, wie die jeder

beliebigen statischen Strategie (vgl. Bowling, 2005).

Eine grofie Zahl von Algorithmen im Bereich KI und Spieltheorie erfiillen Anforderungen der
universellen Konsistenz, beziehungsweise des bedauernsfreien Lernens (vgl. Shoham et al.,
2007). Im Anschluss an die Herleitung des Kriteriums der universellen Konsistenz zeigen bei-
spielsweise Fudenberg und Levine (1995), dass Exponential Fictitious Play, eine Modifikation
des Fictitious Play Ansatzes von Brown (1951), dieses erfiillt. Die Literatur fiir Lernalgorithmen
im Kontext wiederholter Spiele mit multiplen Agenten liefert zahlreiche Beispiele fiir bedau-
ernsfreie Losungskonzepte (vgl. z.B. Auer et al., 2002; Bowling, 2005; Freund & Schapire,
1999; Greenwald & Jafari, 2003; Greenwald et al., 2001; Hart & Mas-Colell, 2000; Littlestone
& Warmuth, 1994; Zinkevich, 2003), wobei sich das Kriterium im Rahmen stochastischer Spie-
le nicht erreichen lédsst (vgl. Mannor & Shimkin, 2003).

Die Stirke von Lernalgorithmen, deren Bedauern gegen Null strebt, liegt in dem Versuch der
Bertiicksichtigung der Kosten des Lernprozesses (vgl. Powers & Shoham, 2005b). Dies ist insbe-
sondere bei Spielen mit echten Auszahlungen im Sinne von zum Beispiel Geld relevant. Dem-
entsprechend wird der Lernprozess selbst als strategische Aufgabe verstanden, dessen Kosten
es zu minimieren gilt, sodass derartige Algorithmen in Nullsummenspielen fast optimal gegen

Minimax-Gegner oder jeden stationdren Gegner spielen (vgl. T. Sandholm, 2007).

Gleichwohl weisen No-Regret Algorithmen diverse Schwichen auf. Erstens ist das Bedauern
trotz einer kontinuierlichen Minimierungsbestrebung und der No-Regret Garantie fiir t — oo
nicht sofort Null, sondern nihert sich diesem erst im Durchschnitt iiber Zeit fiir den Grenzfall
an (vgl. Powers & Shoham, 2005a; T. Sandholm, 2007). Dementsprechend fordern Banerjee
und Peng (2003), dass die aus dem Bestreben der Bedauernsminimierung resultierenden Ga-

rantien nicht nur im Grenzfall gelten und entwickeln einen Lernalgorithmus, der bedauernsfreie

' Als einfache gemischte Strategie wird im Rahmen dieser Arbeit eine Strategie definiert, welche die Akti-
onswabhl in jeder Runde des Spiels unabhingig der Historie auf Basis einer fixen Verteilung trifft. Powers und
Shoham (2005b) verwenden bezeichnen derartige Strategien als stationdr, wobei sich der Stationaritéitsbegriff
stattdessen iiblicherweise weiter gefasst ist und sich auf Strategien bezieht, deren Entscheidungsregel fiir die Ak-
tionswahl in jeder Runde des Spiels gleich ist. Die weiteren Ausfiithrungen dieser Arbeit schlieen sich letzterer
Definition an.
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Auszahlungen mit kleinen zeitlichen polynomialen Schranken garantiert. Zweitens kann Null
durchschnittliches Bedauern nicht garantieren, dass die Agenten gelernt haben, ein Gleichge-
wicht zu spielen. Ein Lernergebnis kann insbesondere nicht garantiert werden, da No-Regret
Lerner sich nicht iiber die Payoffs der anderen Spieler bewusst sind (vgl. T. Sandholm, 2007).
Drittens kann die Losung selbst bei einem Bedauern von Null weit entfernt von paretoeffizient
sein (vgl. Powers & Shoham, 2005a; T. Sandholm, 2007). Bereits Fudenberg und Levine (1995)
weisen darauf hin, dass No-Regret Ansitze selbst einfachste Muster im Spiel des Gegners nicht
nutzen konnen. Entsprechende Kritik versuchen Fudenberg und Levine (1998) durch eine No-
Regret Losung, die sich an einfache Muster im gegnerischen Verhalten anpasst, zu adressieren.
Dennoch kann auch dieser Ansatz eine mogliche Abhingigkeit des gegnerischen Zugverhaltens
von dem Verhalten des eigenen Agenten nicht beriicksichtigen. No-Regret Algorithmen ga-
rantieren zwar eine Mindestauszahlung gegen jeden moglichen Gegner, vernachlédssigen dabei
jedoch die Moglichkeit, dass das Zugverhalten des Gegners vom eigenen Zugverhalten abhingt
(vgl. Powers & Shoham, 2005a).

Tabelle 2.2: Normalform des Prisoner’s Dilemma Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den Zeilen-
spieler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung.

a a3
al | 3/310/5
ab [5/01/1

Die Unfihigkeit, bedingende Gegner adidquat zu beriicksichtigen kann die auszahlungsbezogene
Leistung von MAL Algorithmen bisweilen stark beeinflussen, wobei der Effekt insbesondere in
Spielen mit wenigen Spielern schwerer wiegt, da hier der Einfluss des Verhaltens des einzelnen
Spielers am groften ist. Der Sachverhalt wird am Beispiel des wiederholten Prisoner’s Dilem-
mas (siehe Tabelle 2.2) deutlich, fiir welches im Rahmen umfangreicher Strategieturniere durch
Axelrod (1984), Tit-for-Tat als eine effektiver Strategiealgorithmus hervorging, welcher Koope-
ration zulésst, sich dabei jedoch nicht ausnutzen lésst. Tit-for-Tat kooperiert initial mit a% und
imitiert nachfolgend die Aktion des Gegners in der letzten Runde. Jedweder Ansatz, der wie
beispielsweise Fictitious Play (Brown, 1951) ausschlieBlich von stationidren Gegnern ausgeht,
wird im wiederholten Prisoner’s Dilemma stets Abweichen, also aé, spielen, da es sich hierbei
um die einzige beste Antwort zu jedem stationdren Gegner handelt und stets ein Ergebnis ohne
Bedauern erzeugt (vgl. Shoham et al., 2007). Gegen Tit-for-Tat wiirde dies unter Vernachléssi-
gung der ersten Runde in einer durchschnittlichen Auszahlung von 1 resultieren. Eine Strategie,
die stets Kooperieren, also a‘i, spielt, wiirde jedoch einen durchschnittlichen Payoff von 3 er-
wirken (vgl. Powers & Shoham, 2005b). Das Beispiel zeigt, dass No-Regret Ansitze in einem
reichhaltigeren Strategieraum nicht zielfithrend sind (vgl. Powers & Shoham, 2005b). Es kann
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sich dabei folglich nur um eine Mindestanforderung an die Leistung von MAL Algorithmen
handeln, die jedoch keine Aussage iiber die Nutzung von Chancen aus interaktivem Spielver-
halten trifft.

2.2.2 Lernerfolg im Sinne von Stabilitat

Als Alternative zu bedauernsminimierenden Kriterien schlagen Bowling und Veloso (2002) die
Erreichung von Gleichgewichtszustinden als in Folge von Rationalitit'? und Konvergenz zur
Bewertung von MAL Algorithmen mit Fokus auf stationdre Gegner vor. Kriterien lassen sich

wie folgt charakterisieren:

Rationalitit: Wenn die Gegner gegen eine stationire Strategie konvergieren, soll

der Lernalgorithmus gegen eine stationdre beste Antwort-Strategie konvergieren.

Dadurch wird sichergestellt, dass der Lernalgorithmus eine beste Antwort lernt, die gegen sta-
tiondre Gegner in jedem Fall existiert (vgl. Bowling & Veloso, 2002). Insbesondere wird so
gewihrleistet, dass der MAL Algorithmus lernt, einen irrationalen stationdren Gegner maximal
auszunutzen (vgl. T. Sandholm, 2007).

Konvergenz: Der Lernalgorithmus soll gegen bestimmte Lernalgorithmen'? gegen

eine stationdre Strategie konvergieren.

Wenn alle Spieler den Kriterien gemil rational agieren und ihr Spiel konvergiert, dann inter-
agieren sie im Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels. Jeder Spieler konvergiert gegen eine sta-
tiondre Strategie und spielt eine beste Antwort, wenn die Gegner gegen eine stationire Strategie
konvergieren (vgl. Bowling & Veloso, 2002; Powers & Shoham, 2005b). Folglich implizieren
die beiden vorangegangenen Anforderungen das Kriterium der Nash-Konvergenz im Selbst-

spiel:

Nash-Konvergenz: Der Lernalgorithmus soll im wiederholten Selbstspiel gegen

das Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels konvergieren.

12 Der Rationalititsbegriff von Bowling und Veloso (2002) weicht von der klassischen spieltheoretischen Defi-
nition ab.

13 Die Konvergenzeigenschaft kann unter Einhaltung des Rationalititskriteriums nicht gegen jeden beliebigen
Agenten erfiillt werden, sondern muss auf eine Klasse von Lernalgorithmen bedingen (vgl. Powers & Shoham,
2005a). Die MAL Literatur zu No-Regret Kriterien fokussiert sich dabei auf das Selbstspiel, bei dem die Kon-
vergenz des Algorithmus im Spiel gegen einen identischen Lernalgorithmus untersucht wird (vgl. Bowling &
Veloso, 2002; Conitzer & Sandholm, 2007).
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Damit adressieren Bowling und Veloso (2002) einen zentralen Kritikpunkt an der klassischen
spieltheoretischen Gleichgewichtstheorie, dass das Spiel einer Gleichgewichtsstrategie gegen
einen Spieler, der selbst von einer Gleichgewichtsstrategie abweicht, nicht unbedingt optimal
ist (vgl. T. Sandholm, 2007). In diesem Sinne wird die Nash-Konvergenz nur gegen einen statio-
ndren Gleichgewichtsspieler gefordert wird, fiir den abweichenden Fall jedoch nicht zwingend

gegeben ist.

Der Reinforcement Learning Algorithmus von Bowling und Veloso (2002) WoLF-IGA als Wei-
terentwicklung des auf dem Gradientenverfahren basierenden IGA Algorithmus (Singh et al.,
2000) erfiillt das Kriterium der Nash-Konvergenz im Selbstspiel nachweislich fiir wiederholte
2x2 Spiele. Dabei verwendet WoLF-IGA eine geringere Lernrate, wenn es gewinnt und eine
hohere Lernrate, wenn es verliert entsprechend dem Namen des Algorithmus Win or Learn
Fast (WoLF). Hierdurch ist gewihrleistet, dass der Algorithmus sein Verhalten bei vorteilhaf-
tem Verlauf nicht iiberschnell dndert, jedoch bei unvorteilhaftem Verlauf schnell in der Lage
ist, sich an Gegebenheiten anzupassen. Spiter schlagen Conitzer und Sandholm (2007) mit
AWESOME einen auf stationdre Gegner fokussierten MAL Algorithmus vor, der die Kriteri-
en von Bowling und Veloso (2002) fiir alle wiederholten Spiele erfiillt. Die Vorgehensweise
von AWESOME!* ist, sich im Sinne einer besten Antwort an die Strategie des Gegners an-
zupassen, wenn dieser stationdr zu sein scheint. Andernfalls greift der Algorithmus auf eine
vordefinierte Gleichgewichtsstrategie zuriick. Dabei ist sich AWESOME insofern seiner selbst
bewusst, als es versucht dem Gegner moglichst stationédre Signale durch das eigene Verhalten
zu senden. Weitere KI Losungen, die im Selbstspiel gegen ein Gleichgewicht des Stufenspiels
konvergieren ergeben sich im Bereich des Reinforcement Learnings. Beispielsweise konvergiert
der Minimax-Q Learner (vgl. Littman, 1996) im Grenzfall fiir jedes Nullsummenspiel, sodass
stets ein Nash-Gleichgewicht im Selbstspiel erreicht wird. Weiterhin konvergieren Friend-or-
Foe Q-Learning (vgl. Littman, 2001) und Nash Q-Learning (vgl. Hu & Wellman, 2003) zum
Nash-Gleichgewicht fiir bestimmte Spiele. Auch im Bereich modellbasierter Losungen konnen
Konvergenzeigenschaften im Selbstspiel erfiillt werden. Ein Beispiel ist Fictitious Play in Null-
summenspielen (vgl. J. Robinson, 1951), 2x2 Generalsummenspielen (vgl. Miyasawa, 1961)
und in Spielen, die durch Elimination von strikt dominanten Strategien gelost werden konnen
(vgl. Nachbar, 1990). Dariiber hinaus konvergiert der Rational Learning Ansatz von Kalai und
Lehrer (1993) gegen das Nash-Gleichgewicht des wiederholten Spiels, wenn absolute Konti-
nuitit angenommen wird (vgl. Shoham et al., 2007).

Die Verwendung von gleichgewichtsbezogenen Leistungsanforderungen wird in der Literatur
kritisch hinterfragt. Erstens fokussieren sich die Gleichgewichtsbetrachtungen der MAL Lern-
algorithmen stark auf das Selbstspiel, wihrend die Gleichgewichtseigenschaften zwischen ver-

schiedenen Losungen wenig Beachtung findet (vgl. Shoham et al., 2007). Zweitens ist der Geg-

14 AWESOME ist ein Akronym fiir Adapt When Everybody is Stationary, Otherwise Move to Equilibrium.
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Tabelle 2.3: Normalform des Chicken Games mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den Zeilenspieler ge-
folgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung.

ai a3
al |3/3]1/5
ab | 5/110/0

ner entgegen der Annahme nicht notwendigerweise stationir (vgl. T. Sandholm, 2007), sodass
die Kriterien zu suboptimalen Ergebnissen fithren konnen. Dies wird beispielsweise erneut im
wiederholten Prisoner’s Dilemma deutlich (siehe Tabelle 2.2), in dem im Selbstspiel durch spie-
len des Nash-Gleichgewichts des Stufenspiels eine Auszahlung von 1 liefert, wihrend der finite
Automat Tit-for-Tat ein Ergebnis von 3 erzielt. Ahnliches gilt im wiederholten Chicken Game
(siehe Tabelle 2.3). Hier erzielt ein Algorithmus, der sich im Selbstspiel mit dem Gegner beziig-
lich der Aktionen alternierend abwechselt ebenfalls einen deutlich besseren Payoff, als eine ein-
fache gemischte Strategie ermoglichen wiirde. Dementsprechend ist die Annahme gegnerischer
Stationaritit im besten Fall als eine Sonderldsung zu verstehen (vgl. Powers & Shoham, 2005b).
Drittens und direkt daraus resultierend macht der Kriteriensatz keine Aussage iiber die von den
Algorithmen erzielten Auszahlungen, insbesondere gegen nicht-stationdre Gegner (vgl. Powers
& Shoham, 2005a), sodass sich die entwickelten Losungen sich potentiell von nicht-stationédren
Gegnern ausnutzen lassen (vgl. Chang & Kaelbling, 2002). Shoham et al. (2007) hinterfra-
gen entsprechend, ob die Art und Weise des Spiels im Sinne Erreichung von Gleichgewichten
den Stufenspiels oder die Erreichung von bestimmten Auszahlungswerten unabhingig einer
Konvergenz zielfiihrend ist. Viertens gelten die aus den Kriterien resultierenden Eigenschaften
lediglich im Grenzfall, jedoch nicht unbedingt im endlich wiederholten Spiel (vgl. Powers &
Shoham, 2005b). Dementsprechend kommen Rationalitdt und Konvergenz im Sinne der Krite-
rien lediglich fiir das Lernergebnis, nicht fiir den Gesamtlernprozess in Frage, dessen Kosten
bei einer derartigen Betrachtung vernachléssigt werden (vgl. T. Sandholm, 2007). Als Reakti-
on auf das Defizit ergidnzen Bowling (2005) die urspriinglich vorgeschlagenen Kriterien (vgl.
Bowling & Veloso, 2002) um die Erfordernis, dass das durchschnittliche Bedauern des Agenten
Null sein soll. Ergebnis ist der GIGA-WoLF Algorithmus, der im Selbstspiel fiir 2x2 Spiele ge-
gen das Nash-Gleichgewicht konvergiert und dariiber hinaus die No-Regret Bedingungen von
Fudenberg und Levine (1995) erfiillt. Fiinftens ist der Fokus auf das Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels nicht notwendigerweise der vielversprechendste Zugang zu Gleichgewichtsanfor-
derungen (vgl. T. Sandholm, 2007). Alternativ stellen sich zum Beispiel korrelierte Gleichge-
wichte dar, gegen welche der Correlated Q-Lerner (Greenwald & Hall, 2003) und dem der
Regret Matching Ansatz (Hart & Mas-Colell, 2000) konvergieren. Dariiber hinaus bieten sich

fiir wiederholte Spiele insbesondere die Gleichgewichte des wiederholten Spiels an Stelle derer
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des Stufenspiels an, da erstere bisweilen hohere Auszahlungsergebnisse erzielen konnen (vgl.
T. W. Sandholm & Crites, 1996).1°

Zusammenfassend wird die Verwendung von Gleichgewichten des Stufenspiels im Selbstspiel
als Formalkriterium fiir praskriptive nichtkooperative MAL Algorithmen in der relevanten Li-
teratur stark hinterfragt. Gleichwohl werden die beschriebenen Kriterien bisweilen als Mini-
malanforderung fiir jeden verniinftigen nichtkooperativen priaskriptiven MAL Algorithmus ver-
standen (vgl. Conitzer & Sandholm, 2007; T. Sandholm, 2007). Dennoch ist deren Anwendung
nicht immer unproblematisch. Zum einen sind die Kriterien zu eng gefasst, da nicht alle Gegner
gegen eine stationére Strategie konvergieren. Zum anderen sind die Kriterien zu weit gefasst, da
eine klare beste Antwort nur unter Einschrinkung des gegnerischen Strategieraumes moglich
ist (vgl. Shoham et al., 2007).

2.2.3 Lernerfolg im Sinne integrierter Anforderungen

Als Reaktion auf die Defizite der vorangegangen Kriteriensitze schlagen Powers und Shoham
(2005b) einen integrierten und weiterentwickelten Katalog zur Leistungsmessung von praskrip-
tiven nichtkooperativen MAL Algorithmen vor. Insbesondere soll so die Missachtung der mog-
lichen Abhingigkeit des Gegnerverhaltens von dem Verhalten des MAL Agenten im No-Regret
Milieu ausgerdumt werden, welches seinen Ursprung in Interaktionen mit groBen Spielerpo-
pulationen hat. Weiterhin soll die Vernachldssigung von Auszahlungsgarantien gegen nicht-
stationire, insbesondere bedingende, Gegner durch Stabilititskriterien adressiert werden, wel-
che sich beispielsweise im wiederholten Prisoner’s Dilemma (siehe Tabelle 2.2) gegen einen
Tit-for-Tat-Spieler oder im wiederholten Chicken Game (siehe Tabelle 2.3) gegen einen alter-

nierenden Gegner zeigen.

Es handelt sich bei den Kriterien von Powers und Shoham (2005b) jeweils um klar definierte
quantitative Auszahlungsziele. Diese sind jedoch nicht absolut festgeschrieben, sondern kon-
nen sich je nach Anwendung unter Beriicksichtigung der Spielpayoffs und der Gegnerklasse
parametrisiert werden und lassen so ein Urteil iiber den Grad der Zielerreichung zu. Dabei ist
gefordert, dass ein MAL Algorithmus jedes der Leistungsziele unter Abzug eines von der Geg-
nerklasse abhédngigen Abschlags € > 0 nach einer endlichen Explorationsphase von 7 Runden
fiir alle folgenden Runden ¢ > Tj mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — 6 > 0 erfiillt. Die Desi-
derata sind mehrstufig gegliedert.

Das erste Kriterium der gezielten Optimalitdt orientiert sich dabei an der Kritik beziiglich Sta-
bilitdtskriterien, dass die Qualitét einer Antwort-Strategie durch Annahmen beziiglich der Ge-
genspieler beschrinkt sein miissen. Es gibt somit eine optimistische Leistungsanforderung an

das Spiel gegen eine bestimmte frei wéihlbare Gegnerklasse an.

15 Hierbei sei angemerkt, dass die Gleichgewichte des wiederholten Spiels vom womdglich unbekannten Zins-
faktor der anderen Agenten abhédngen (vgl. T. Sandholm, 2007).
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Gezielte Optimalitit: Wenn der Gegner ein Mitglied der ausgewihlten Menge an
Gegnern ist, soll die durchschnittliche Auszahlung des Lernalgorithmus im wie-
derholten Spiel hochstens € unter Wert des durchschnittlichen Payoffs der besten

Antwort gegen den tatsichlichen Gegner liegen.

Das zweite Kriterium wiederum gibt Mindestanforderungen fiir das Spiel gegen alle anderen
Gegner auBerhalb der Zielklasse an.!® Somit ist eine gewisse Absicherung gegen Spieler auBer-
halb der angedachten Gegnermenge nach unten hin gegeben und beschrankt somit die Moglich-
keit von Orchideenldsungen, die ausgezeichnet gegen eine spezifische Gegnernische spielen,

andernfalls jedoch nur schwache Leistung erbringen.

Sicherheit: Gegen jeden Gegner soll die durchschnittliche Auszahlung des Lern-
algorithmus im wiederholten Spiel hochstens € unter dem Maximin-Payoff oder

Sicherheitswert des Stufenspiels liegen!”.

Zu guter Letzt definiert das dritte Kriterium der Kompatibilitit die Anforderungen an MAL
Algorithmen im Spiel gegen sich selbst. Die zugrundeliegende Logik ist, dass ein zu bewerten-
der Lernalgorithmus im Spiel mit einer identischen Version seiner selbst das fiir beide jeweils

bestmogliche Individualergebnis zulassen konnen soll.

Kompatibilitiit: Der Lernalgorithmus soll im wiederholten Selbstspiel eine durch-
schnittlichen Auszahlung von hochstens € unter dem Minimum der Auszahlungen
in der Menge aller Nash-Gleichgewichte erzielen, welche nicht von anderen Nash-

Gleichgewichten paretodominiert werden.

Die integrierten Kriterien von Powers und Shoham (2005b) erlauben fiir deutlich prizisere und
damit bisweilen strengere Anforderungen an MAL Agenten. Ziel ist eine optimalitdtsgetriebene
spezifische Expertise beziiglich der Zielgegnerklasse anzustreben, ohne dabei anfillig fiir Spie-
ler auBerhalb dieser Klasse zu sein. Hervorzuheben ist, dass die gezielte Optimalitit dabei auf
der tatsdchlichen Gegnerstrategie bedingt, wenn dieser zur Zielmenge der Gegner des Lernal-
gorithmus gehort. Somit wird im Spiel gegen adaptive Gegner im Gegensatz zu den No-Regret
Kriterien, die eine fixe und unbedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung der Gegneraktionen an-
nehmen, die Interdependenz der Aktionswahl aller Spieler beriicksichtigt. Im wiederholten Pr-
isoner’s Dilemma (siehe Tabelle 2.2) gegen Tit-for-Tat wird jetzt ein Mindestwert von 3 — €

gefordert, wihrend das No-Regret Kriterium sich bereits mit einer Auszahlung von 1 geniigt

16 st das Kriterium der gezielten Optimalitit fiir die Zielgegnermenge gegeben, ist fiir diese auch das Sicher-
heitskriterium erfiillt.

" Der Sicherheitswert des Agenten ist max minE(v! (7!, 72)), also der Maximin-Wert des erwarteten
Payoffs, wenn beiden Spieler 7/ aus der Menge gemischter Strategien wihlen.
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(sieche Kapitel 2.2.1). Weiterhin stellt die Beriicksichtigung von moglichen Reihenfolgeeffek-
ten im gegnerischen Verhalten je nach Gegnerparameter € potentiell hohere Anforderungen, als
durch die auf Stationaritét fokussierten Stabilitétskriterien formuliert. Im wiederholten Chicken
Game (siehe Tabelle 2.3) gegen einen alternierenden Spieler wird jetzt ebenfalls ein Mindest-
wert von 3 — € gefordert, wihrend die Stabilitétskriterien auf einen scheinbar zu 50% rando-
misierenden Gegner mit der stationédren besten Antwort im Sinne von stets aé reagiert und so

lediglich eine durchschnittliche Auszahlung von 2.5 realisiert hitten (siche Kapitel 2.2.2).

Gleichzeitig wird durch das Kriterium der Sicherheit dhnlich zu den No-Regret Kriterien ein
durchschnittlicher Payoff, welcher hochstens € unter dem Maximin-Payoff liegen darf, gewihr-
leistet. Wesentlicher Unterschied zu den No-Regret Kriterien ist hier, dass die Anforderung fiir
Gegner auflerhalb der klar spezifizierten Zielgegnermenge relevant ist. Fiir Zielgegner ist die

Erfiillung der Sicherheit durch Erfiillung der gezielten Optimalitét bereits garantiert.

Auch die Anforderung an Kompatibilitdit ist der Nash-Konvergenz des Selbstspiels aus den Sta-
bilitdtskriterien in seiner Spezifitit iiberlegen, da eine beliebige beste Antwort nicht ldnger aus-
reichend ist. Stattdessen wird eine beste Antwort verlangt, die gleichzeitig die erhaltene Aus-
zahlung iiber die Menge der besten Antworten maximiert (vgl. Powers & Shoham, 2005b).

Powers und Shoham (2005b) schlagen mit MetaStrategy einen Algorithmus vor, der die selbst
gesetzten Kriterien fiir die Zielmenge einfacher gemischter Gegner erfiillen soll. Dabei handelt
es sich um einen Hybrid aus den existierenden Ansdtzen Fictitious Play (vgl. Brown, 1951),
Bully (vgl. Littman & Stone, 2002) und der Maximin-Strategie. Der Algorithmus geht dabei

wie folgt vor:

1. Explorationsphase: MetaStrategy initialisiert zu Beginn eine Explorationsphase, in wel-
cher die Spieleigenschaften des Gegners bestimmt werden sollen. Wihrend der Explo-
rationsphase setzt der Algorithmus das Bully Modul und bei nicht zufriedenstellender

Leistung auch das Fictitious Play Modul ein.

2. Restspielverlauf: Am Ende der Explorationsphase legt MetaStrategy seine priferierte
Spielweise fiir den Restspielverlauf fest. Die Entscheidung gliedert sich in eine Mehrstu-
fige Uberlegung:

* Wenn der Gegner bisher als einfache gemischte Strategie erscheint, legt sich der
Algorithmus auf Fictitious Play im Sinne einer besten Antwort auf die Verteilung
aller gegnerischen Aktionen fest. Das Fictitious Play Modul stellt dabei sicher, dass
gegen vermutlich einfache gemischte Strategie eine beste Antwort abhidngig von
dessen empirischer Aktionsverteilung gefunden wird. Damit im Selbstspiel ein pa-
retoeffizientes Nash-Gleichgewicht erreicht werden kann, wird Fictitious Play in-
sofern grofiziigiger gestaltet, als dass der Agent im Falle mehrerer gleichwertiger

Optionen jene wihlt, die den gegnerischen Payoff maximiert.
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» Falls der Gegner nicht als einfache gemischte Strategie erscheint und das Bully
in der Explorationsphase gute Ergebnisse erzielen konnte, wird das Bully Modul
als priferierte Spielweise fiir den Restspielverlauf definiert. Der verwendete Bully
Spieler ist ein Agent, der stets die gemischte Strategie spielt, welche seine Auszah-
lung unter Annahme einer besten Antwort durch den sich an den Bully anpassenden
Gegner maximiert. Auch der Bully Spieler wird grofiziigig gestaltet, sodass er bei

eigener Indifferenz den Gegnerpayoff maximiert.

* Falls keine der beiden Bedingungen erfiillt sind, legt sich MetaStrategy auf eine

beste Antwort auf eine Partition der letzten Runden fest.

* Solange der durchschnittliche Payoff von MetaStrategy nicht unter den Sicherheits-
wert des Spiels fillt, fithrt der Algorithmus seine priferierte Spielweise aus. Andern-
falls wechselt er solange zu einer Maximin-Strategie, bis die durchschnittliche Aus-
zahlung wieder iiber dem Sicherheitswert liegt. Klar ist, dass der Maximin-Spieler
unabhiingig vom Gegnerverhalten versucht, zumindest das Maximum der Zeilenmi-

nima der Auszahlungsmatrix zu realisieren, um sich so nach unten hin abzusichern.

Im empirischen Benchmarkturnier gegen ausgewéhlten Algorithmen wie Bully, Minimax, Fic-
titious Play (vgl. Fudenberg & Levine, 1998), IGA (vgl. Singh et al., 2000), GIGA-WoLF (vgl.
Bowling & Veloso, 2002) und dem Joint-Action Learner (vgl. Claus & Boutilier, 1998) schnei-
det MetaStrategy sowohl im Spiel gegen andere Agenten, als auch im Selbstspiel gut ab (vgl.
Powers & Shoham, 2005b). Ahnliche positive Turnierergebnisse konnten Vu et al. (2006) unter

Erfiillung der gegnerspezifischen Kriterien in Spielen gegen mehrere Gegner erzielen.

2.3 Kritische Wirdigung

Wie die vorangegangenen Ausfithrungen illustrieren, gestaltet sich die Literatur zu MAL Al-
gorithmen heterogen. Archetypisch lassen sich berechnende, deskriptive sowie kooperative und
nichtkooperative priskriptive Vorhaben unterscheiden. Als von besonderem Interesse fiir diese
Arbeit wurde aufgrund der divergenten Zielsetzungen der Agenten die nichtkooperativ préaskrip-
tive Stromung herausgearbeitet (vgl. T. Sandholm, 2007; Shoham & Powers, 2014a; Shoham
et al., 2007). Wihrend jede der Stromungen ihren eigenen Herausforderungen ausgesetzt ist,
stellt sich die Erfolgsmessung von nichtkooperativ praskriptiven MAL Algorithmen zu deren
Bewertung und Vergleich als zentraler Diskussionspunkt dar. Hierbei sind Schwiéchen sowohl
im Rahmen der Konzeption, als auch im Rahmen formaler und experimenteller Validierung der
erarbeiteten MAL Algorithmen vorhanden, welche in potentiell unvorteilhafter Gestaltung der

Losungen resultierten kann.
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2.3.1 Konzeption der Interaktionslogik

Menschen agieren hiufig im Bereich sophistizierter Rationalitit aus(vgl. Camerer et al., 2004;
Camerer, 1997; Milgrom & Roberts, 1991), sodass sich ihr Spielverhalten als Funktion der
zuriickliegenden Aktionen der Spieler beschreiben lisst (vgl. Dal Bo & Frechette, 2013; Miil-
ler, 2018, S. 1). Allerdings sind nur wenige Lernmodelle in der Lage, derartige Interaktionen
abzubilden (vgl. Erev & Haruvy, 2016, S. 684).

Eine von den Schopfern von MetaStrategy selbst aufgezeigt Schwiche ist der erneute Fokus
auf Gegner mit einfachen gemischten Strategien (vgl. Powers & Shoham, 2005b). Auch Me-
taStrategy vernachlissigt trotz Erfiillung der selbstgesteckten Leistungskriterien die zentrale
Eigenschaft des MAL, dass auch gegnerische Spieler in einem Lernprozess sein konnen und
ihr Verhalten daher potentiell vom Verhalten des Agenten abhidngt (vgl. Powers & Shoham,
2005a). Manipulator, eine subsequent vorgeschlagene Variation von MetaStrategy, adressiert
dies unter Einhaltung der Leistungskriterien, indem sich die Zielgegner der neuen Losung aus
adaptiven Spielern mit beschrianktem Gedéchtnis zusammensetzen, deren Strategie auf einer be-
grenzten Partition der kiirzlichen Spielhistorie bedingt. Unter anderem ersetzt Manipulator das
Spielen der besten Antwort auf die empirische unbedingte Verteilung der Aktionen des Geg-
ners im Fictitious Play Modul durch die Berechnung eines besten Aktionszyklus, der gegen den
bedingenden Spieler den hochsten erwarteten Payoff liefert. Im Turniervergleich mit anderen
algorithmischen Spielern konnte auch Manipulator zufriedenstellende Ergebnisse erzielen (vgl.
Powers & Shoham, 2005a).

Weiterhin présentieren Carmel und Markovitch (1996) mit ihrem Unsupervised-L* (US-L*)
Algorithmus schon friih einen interaktiven MAL Ansatz, der sich auf adaptive Gegner speziali-
siert, welche sich durch Deterministischen Finiten Automaten (DFA) modellieren lassen. Dabei
beobachtet US-L* den zu modellierenden Gegner zunichst im Spiel mit anderen Agenten und
schitzt auf Basis der Aktionshistorie einen moglichst kompakten DFA fiir den zu modellieren-
den Gegner. Offline wird dann fiir das gegebene Modell eine beste Antwort berechnet, welche
der Algorithmus dann im nachgelagerten Spiel gegen den zuvor beobachteten Gegner einsetzt.
Limitierender konzeptioneller Faktor fiir eine Anwendung im realweltliche Kontext ist dabei
die Unfédhigkeit, gemischte Strategien abbilden zu konnen. Die Methode wird jedoch in der
Literatur kaum aufgegriffen.

Den Ausfiithrungen entsprechend konnten im Rahmen dieser Arbeit in der Literatur nur zwei
MAL Algorithmen identifiziert werden, welche prinzipiell zu strategisch reichhaltiger sophisti-

zierter Interaktion fihig sind und sich somit zum Spiel gegen menschliche Agenten eignen.
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2.3.2 Formale Validierung

Schwichen hinsichtlich formaler Validierung gliedern sich in das Abhandensein von expliziten
formalen Leistungskriterien sowie das Vorhandensein von expliziten aber nur partiellen forma-

len Leistungskriterien.

Einerseits werden konkrete Erfolgskriterien im Kontext von MAL Forschung bisweilen nicht
explizit formuliert, sodass ein Vergleich der Losungen schwer fillt (vgl. Powers & Shoham,
2005b; Shoham et al., 2007). Die Leistungsbewertung von US-L* erfolgt beispielsweise aus-
schlieBlich im Rahmen von Strategieturnieren gegen algorithmische Spieler aus der Menge

DFA. Formalen Kriterien kommen dabei nicht zum Einsatz.

Der Verzicht auf Formalkriterien ist jedoch bei weitem nicht omniprdsent. Dennoch sind die
verwendeten Zieleigenschaften stellenweise unvollstidndig in Bezug auf das Forschungsziel, ei-
nen Leistungsstarken MAL Algorithmus zu entwickeln. Gleichwohl findet dariiber hinaus eine
reflektierte Diskussion beziiglich geeigneter formaler Kriteriensets zur Beurteilung von MAL
Algorithmen statt. Diese gestalten sich jedoch heterogen und nehmen teilweise weiterhin eine
nur partielle Perspektive auf die Gesamtleistung. Als einer der ersten Vorschldge hierzu werden
bedauernsminimierende Kriterien, die auf Fudenberg und Levine (1995) zuriickgehen und un-
ter anderem fiir die Vernachldssigung der Abhéngigkeit des gegnerischen Spielverhaltens vom
Verhalten des Agenten kritisiert. Hierdurch werden realisierbare Losungen, die eine Auszahlung

tiber dem des bedauernsminimierenden Verhaltens realisieren vollstindig ausgeklammert.

Auch nachfolgende stabilitdtsbezogene Kriterien wie von Bowling und Veloso (2002) sowie
Conitzer und Sandholm (2007) befriedigen unter anderem aufgrund ihres Fokus auf streng sta-
tiondre Gegner nicht. Insbesondere wird dabei die Gleichgewichtskonvergenz héufig als unre-
flektierter Goldstandard herangezogen. Konvergenzeigenschaften sind jedoch kein Selbstzweck
(vgl. Shoham & Powers, 2014a), vielmehr riicken die erzielten Auszahlungen bei einer der-
artigen Betrachtung in der Hintergrund (vgl. Shoham et al., 2007). Beispielsweise kann das
Spielverhalten der Agenten von den Stabilitdtseigenschaften abweichen oder das resultierende
Spielverhalten selbst beim Gleichgewichtsspiel weit von optimalen Auszahlung entfernt sein
(vgl. T. Sandholm, 2007).

Die Kriterien und abgeleiteten Algorithmen finden nur in einem jeweils spezifischen Umfeld
Anwendung. Im Zuge dessen formulieren Powers und Shoham (2005b) einen MAL Algorith-
mus sowie ein Set an Kriterien im Sinne von Mindestanforderungen an jeden nichtkooperativen
praskriptiven Lernalgorithmus, welche sich sowohl durch Flexibilitdt in Bezug auf den An-
wendungskontext des zu bewertenden Algorithmus, als auch durch hinreichende Prézision in
Bezug auf die formulierten Anforderungen auszeichnen. Insofern existiert mit den Kriterien
von Powers und Shoham (2005b) eine belastbare Grundlage fiir die formale Bewertung von

nichtkooperativ préskriptiven MAL Algorithmen. Dennoch finden diese in der Literatur jen-
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seits der Bewertung von MetaStrategy fiir einfache gemischte Strategien und Manipulator fiir
bedingende Gegner kaum spezifische Anwendung (vgl. Powers & Shoham, 2005a, 2005b). For-
male Kriterien sind dabei stets als Grundvorraussetzungen fiir erfolgreiche MAL Algorithmen
zu verstehen, an welche sich empirische Tests anschliefen miissen (vgl. Powers & Shoham,
2005b; Shoham et al., 2007).

2.3.3 Experimentelle Validierung

Folgerichtig werden etwa US-L*, MetaStrategy und Manipulator einer ausfiihrlichen experi-
mentellen Validierung unterzogen (vgl. Carmel & Markovitch, 1996; Powers & Shoham, 2005a,
2005b), die jedoch substantielle Mingel in Bezug auf die Vernachlidssigung der Lernkosten,
dem Vorhandensein von strukturellen Informationsvorteilen aufweist. Nachfolgend sollen diese

hergeleitet werden.

2.3.3.1 Lernkosten

Lernen im Rahmen von wiederholten Spielen ist mit Kosten verbunden, die durch entgangene
Auszahlungen und Interdependenzen zwischen Agenten entstehen konnen. Sowohl Carmel und
Markovitch (1996), als auch Powers und Shoham (2005a) entwickeln mit US-L* und Manipu-
lator jeweils einen Algorithmus, der im Gegensatz zu den meisten anderen MAL Lésungen in
der Lage ist, reichhaltigere Interaktionen zu erfassen, die entstehen konnen, wenn das adaptive
Verhalten von Spielern auf der kiirzlichen Spielhistorie bedingt. Dennoch zeichnen die beiden
Ansitze sich durch einen vergleichsweise hohen Informationsbedarf aus. In der experimentellen
Untersuchung wird von den Autoren zum Ausgleich eine nicht gewerteten Explorationsphase
zugestanden, was aus Sicht dieser Arbeit die Aussagekraft der Ergebnisse fiir die Leistung der

Gesamtlosung in Frage stellt.

Im Falle von US-L* erfolgt das Lernen des Gegnermodells offline durch Beobachtung des zu-
kiinftigen Gegenspielers in 1.000 Spielen gegen andere Agenten. Auf Basis dieser Beobach-
tungen wird ein Gegnermodell geschiitzt, die beste Antwort errechnet und erst dann im Spiel
gegen den zu modellieren Gegner eingesetzt (vgl. Carmel & Markovitch, 1996). Zur Behebung
der Schwiche entwickeln Carmel und Markovitch (1998) nachfolgend den Iterativen US-L*
(IT-US-L*) Algorithmus, der gegen DFA-Spieler auch zu interaktivem online Lernen fdhig
ist. Manipulator von Powers und Shoham (2005a) dagegen unterlduft weiterhin eine interak-
tive aber nicht bewertete Explorationsphase, in welcher er gemischte Strategien mit dem Ziel
einsetzt, Beobachtungen zu moglichen Gegnerstrategien zu erzeugen. In Folge verliert die Ef-
fizienz des Lernalgorithmus'® durch Missachten der Parametrisierungskosten an Bedeutung fiir

die Bewertung. Die Verwendung einer Explorationsphase fiihrt die dem MAL zugrundeliegende

18 Die Effizienz des Lernalgorithmus im Sinne dieser Arbeit ist das Verhiltnis seiner Leistung zu der Menge
erforderlicher Spieldaten.
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Problemstellung ad absurdum, indem fiir die Bewertung lediglich ein Teilaspekt des Lernergeb-
nisses ohne die Kosten des Lernprozesses selbst verwendet wird. Zwar kann der Manipulator
Algorithmus entgegen des iiblichen Fokusses auf einfache gemischte Strategien bei anderen
MAL Losungen auch bedingende Gegner beriicksichtigen, beschrinkt sich aber bei der Leis-
tungsmessung lediglich auf einen eingeschwungen Spielzustand, sodass dessen empirische Va-
lidierung gegen andere Lernalgorithmen auf Basis der letzten 20.000 Runden von je 200.000
Runden langen Interaktionen bewertet wird. Der Anteil der nicht gewerteten Explorationsphase
liegt bei absolut 180.000 Runden, was 90% der gesamten Interaktion ausmacht (vgl. Powers
& Shoham, 2005a). Aus Sicht dieser Arbeit handelt es sich hierbei nicht um eine zielfiihren-
de Bewertungsmethodik fiir MAL Lernalgorithmen, welche aufgrund der VerhéltnismiBigkeit
von Informationsbedarf und Lernkosten online, also in Echtzeit, stattfinden sollten um die Leis-

tungsfihigkeit des getesteten Algorithmus iiber die Gesamtrundenzahl nicht in Frage zu stellen.

2.3.3.2 Informationsasymmetrien

Weiterhin findet die empirische Leistungsbewertung der bedingenden MAL Spieler Manipula-
tor und IT-US-L* auf Basis heterogener Informationen statt. Eine generell optimale Strategie
oder ein generell optimaler Lernalgorithmus existiert nicht. Der individuelle Erfolg hingt im-
mer von der Population an Gegenspielern ab. Auf Basis dieser Erkenntnis formulieren Powers
und Shoham (2005b) ihre formalen Erfolgskriterien abhingig von der Klasse an Zielgegnern.
Trotz der Sinnhaftigkeit dieser Perspektive entsteht hieraus im Rahmen der experimentellen Va-
lidierung gegen andere Algorithmen ein asymmetrischer Informationsvorteil zugunsten des von

den Forschern vorgeschlagenen neuen Losungen.

Erstens konnten sowohl Powers und Shoham (2005a), als auch Carmel und Markovitch (1998)
eine Speziallosung fiir die ausgewihlte und klar zugeschnittene Klasse der Gegnerspieler ent-
werfen. In der Realitédt sind derartige Grenzen jedoch nicht immer vorhanden oder identifi-
zierbar und es konnen Spieler aus verschiedenen Klassen prisent sein. Weiterhin wurden die
Gegnerspieler nicht notwendigerweise als eine vergleichbare Nischenldsung konzipiert, wes-
halb die gezeigte Leistungsdifferenz nicht notwendigerweise auf allgemein leistungsschwache
MAL Algorithmen schlieBen lésst.

Zweitens hatten die Forscher tiber die Gegnerklasse hinaus auch Zugang zu der vollstindigen
spezifischen Struktur und Parametrisierung der Lern- und Entscheidungsmechanismen der an-
deren Spieler. Dieser Informationsvorteil konnte bei der Entwicklung der eigenen Lésung vor-
teilhaft im Sinne eines Reverse Engineerings der Verhaltensweisen der anderen Agenten genutzt
werden. Ein vergleichbarer Vorteil kommt den anderen Turnierteilnehmern jedoch nicht zugute,

sodass fiir die Turnierteilnehmer unterschiedliche Wettbewerbsvoraussetzungen gegeben sind.

Trotz vielfiltigen wissenschaftlichen Ansitzen zur Erkldrung ihres Aktionsverhaltens ist die

Kenntnis einer expliziten Lern- und Entscheidungslogik aufgrund der Komplexitit menschli-
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chen Handelns ausgeschlossen. Da sich menschliche Spieler in ausfiihrlichen empirischen Aus-
wertungen als ndherungsweise auf die Aktionshistorie bedingende Akteure modellieren lassen
(vgl. Miiller, 2018), bietet sich die Validierung gegen Menschen insbesondere bei bedingen-
den MAL Algorithmen an. Gerade durch die zunehmende Relevanz von Mensch-Maschine-
Interaktionen gestaltet sich eine derartige Betrachtung als interessant. Weiterhin ist der Mensch
als natiirlicher Agent, der in nichtkooperativen Umgebungen mit mehreren Spielern lernen
und interagieren kann ein offensichtlicher Benchmark fiir synthetische MAL Agenten. Dieser
Aspekt gewinnt durch das zugrundeliegende Forschungsziel von Vorhaben zu nichtkooperativ
praskriptiven MAL, moglichst effektive Strategien fiir interessante Umgebungen zu identifizie-
ren an Bedeutung. Dabei sind effektive Strategien als solche zu verstehen, die in ithrer Umgebung
eine moglichst hohe Auszahlung erwirtschaften konnen, wobei eine Haupteigenschaft der Um-
gebung die ihr innewohnenden Gegner sind. Die Auswahl der Gegner selbst sollte hierbei als
interessant und relevant motiviert sein (vgl. Shoham & Powers, 2014a; Shoham et al., 2007).
Uberraschenderweise findet eine derartige Bewertung weder fiir die genannten bedingenden
adaptiven Losungen statt, noch ist sie iiberhaupt zentraler Bestandteil der Bewertung von pri-
skriptiven MAL Algorithmen. Eine derartige Betrachtung wird womdoglich vermieden, da sie
weitaus weniger trivial ist und Einflussfaktoren auf spezifische Spielverldufe weitaus weniger
transparent sind. Sich dem beschriebenen Trend widersetzend loben S.34, Albrecht und Stone
(2018, vgl.) die Durchfiihrung von Experimenten mit MAL Agenten im Spiel gegen menschli-
che Gegner als forschungsrelevantes Teilgebiet aus. Gerade die Eigenschaft, dass das Verhalten
des zu modellierenden Agenten sich im Zeitverlauf dndern kann, wird hier als besonders pri-
sent vermutet. Derartige temporale Effekte werden von den beschriebenen adaptiven Methoden

nicht erfasst.

2.3.4 Zusammenfassung der Forschungsliicken

Zusammenfassend lédsst sich feststellen, dass priaskriptive MAL Losungen selten fiir reichhaltige
Interaktion ausgelegt werden. Weiterhin besteht ein Mangel an Forschung, welche sowohl for-
mal, als auch experimentell solide validiert wird. Insbesondere sind formale Kriterien bisweilen
implizit oder partiell geartet. Sofern formal belastbare Kriterien explizit vorliegen, konnten im

Modus der experimentellen Validierung Schwachstellen identifiziert werden:

1. Konzeption: Im Kontext nichtkooperativ préaskriptiver MAL Algorithmen werden nur
wenige Losungen fiir bedingende Agenten angeboten, die eine reichhaltige, auf die Ak-
tionshistorie bedingende Interaktion zulassen, obwohl es sich dabei um eine der cha-
rakterisierenden Eigenschaften des MAL handelt. Ausnahmen hierzu bilden Manipulator
(Powers & Shoham, 2005a) und IT-US-L* (Carmel & Markovitch, 1998), wobei letzterer

nicht in der Lage ist gemischte Strategien abzubilden.
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2. Formale Validierung: Eine Validierung anhand von Formalkriterien nimmt haufig nur ei-
ne partielle Perspektive auf die Leistungsbewertung. IT-US-L* beispielsweise verzichtet
vollstindig auf eine derartige Betrachtung, wihrend sich Manipulator mit einer integrier-

ten Formaluntersuchung klar vom Literaturkorpus abgrenzt.

3. Experimentelle Validierung: Sowohl die priskriptive MAL Forschung im Allgemeinen,
als auch die bedingende Konzepte IT-US-L* und Manipulator im Speziellen weisen re-

gelmiBig empirisch-methodische Schwachpunkte auf:

* Vernachlédssigung von Lernkosten beziehungsweise der Effizienz der Lernalgorith-
men, welche sich direkt auf die Auszahlungsleistung der Algorithmen auswirken

und somit ein unvollstindiges Ergebnis liefern

* Vorhandensein von Informationsasymmetrien beziiglich der Gegnerspieler, welche

das Experimentdesign in Frage stellen

* Fokus auf rein synthetische Algorithmusgegner im Rahmen experimenteller Vali-

dierungen

24 Forschungsgegenstand und Forschungsfragen

Den Grundlagenteil abschlieBend soll hier auf Basis der identifizierten Forschungsliicke der
Forschungsgegenstand der Arbeit festgelegt werden. Darauffolgend werden Forschungsfragen

und eine Vorgehensskizze zu deren Beantwortung definiert.

2.4.1 Beschreibung des Forschungsgegenstandes

Unter Einbezug der zuvor aufgezeigten Schwichen der bestehenden Literatur befasst sich diese
Dissertation mit der Entwicklung eines préskriptiven Lernalgorithmus im Kontext nichtkoope-
rativer Interaktion mit mehreren lernenden Agenten. Eine klare Abgrenzung des Anwendungs-
kontextes Zielsetzung von MAL Forschungsvorhaben ist Voraussetzung fiir wertstiftende Er-
gebnisse (vgl. T. Sandholm, 2007; Shoham & Powers, 2014a; Shoham et al., 2007). In diesem
Sinne liegt der Fokus auf der Entwicklung eines den eigenen absoluten Payoff maximierenden
Agenten fiir wiederholte 2x2 Spiele mit bekanntem Aktionsraum und bekannter Auszahlungs-
matrix, bei der die Aktionen der Spieler beobachtet werden konnen. Dabei soll einer stringenten

empirischen wie auch formalen Validierung Rechnung getragen werden.

Ein erfolgreicher praskriptiver MAL Algorithmus soll in einer gegebenen Landschaft eine hohe
Auszahlung erzielen, wobei eine Haupteigenschaft der Landschaft die Klasse moglicher Geg-
ner ist. Diese Gegnerklasse sollte von natiirlichem Interesse sein (Shoham & Powers, 2014a;
Shoham et al., 2007), da andernfalls die Relevanz des Interaktionsergebnisses geringer aus-

fillt. Reichhaltige strategische Interaktionen zwischen adaptiven Spielern erfassen zu konnen,
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die auf eine Partition der Spielhistorie bedingen ist ein sowohl inhaltlich als auch methodisch
interessantes, wie auch aktuelles Forschungsobjekt (vgl. Carmel & Markovitch, 1998; Miil-
ler, 2018; Powers & Shoham, 2005a). Der zu entwickelnde MAL Agent soll daher in der Lage
sein, derartig bedingtes strategisches Verhalten zu erkennen und zu modellieren. Fiir die Umset-
zung eines bedingenden adaptiven Agenten haben sich modellbasierte Ansitze wie Manipulator
und IT-US-L* als belastbar herausgestellt. Dennoch iiberzeugen die Losungen wie in Kapitel
2.3 skizziert nicht vollstdndig. Im Rahmen dieser Arbeit soll daher ein neuer Ansatz erarbei-
tet werden. Modellbasierte MAL Agenten setzten sich aus zwei Modulen zusammen; erstens
einem Gegnermodell, das die Frage beantwortet, wie das Verhalten des anderen Spielers zu be-
schreiben ist und zweitens einer Antwortlogik die fiir ein gegebenes Gegnermodell adressiert,
wie der Agent optimaler Weise darauf reagieren soll (vgl. Shoham et al., 2007). Fiir die per-
formante Modellierung von bedingenden adaptiven Gegnern, insbesondere Menschen, konnte
Miiller (2018) im Rahmen einer umfassend angelegten experimentellen Untersuchung ihr Kon-
zept der bedingten Markovstrategien empfehlen. Diese beschreiben dabei Haufigkeitsschitzer
fiir Ubergangswahrscheinlichkeiten von spezifischen Zugfolgen hin zu den Aktionen des Geg-
ners. Insbesondere zeigt die Untersuchung die Ubertragung des deskriptiven Markovmodells
auf einen priskriptiven Computerbot, der reichhaltige Interaktionen mit Gegnern sophistizier-
ter Rationalitdt abbilden kann, als vielversprechendes Forschungsvorhaben auf (Miiller, 2018,
S. 148). Fiir den modellierenden Aspekt dieser Arbeit soll daher auf das vielversprechende Kon-
zept der Markovstrategien zuriickgegriffen werden. Neben seiner schlanken und transparenten
Modellierungslogik zeichnet sich die Losung durch seine Flexibilitit iiber simtliche 2x2 Spiele,
seine potente Vorhersagekraft bereits auf Basis weniger Runden und durch seine Fihigkeit aus,
gemischte Strategien abbilden zu konnen. Letzteres ist im Kontext von Spielen gegen mensch-
liche Akteure aufgrund von Fehlern und explorativem Verhalten von Bedeutung. Die Methode
der Markovstrategien aus dem Bereich der deskriptiven MAL Forschung bietet sich aufgrund
ihrer vorteilhaften Eigenschaften fiir einen Transfer in den priskriptiven Kontext im Sinne eines
interaktiven MAL Agenten als vielversprechende Ausgangslage an und wird daher von Miiller

(2018, S. 148) als explizites Feld zukiinftiger Forschung ausgewiesen.

Eine experimentelle Untersuchung der Effektivitit des MAL Agenten unabdingbar. KI Litera-
tur beruft sich hiufig auf formelle Kriterien als Bewertungsmethode fiir Lernalgorithmen. Diese
sind wichtig, jedoch nicht hinreichend fiir eine praktische Validitit der Algorithmen (S.34 Al-
brecht & Stone, 2018, vgl.). Obwohl formale Kriterien essentiell fiir die Bewertung sind, hat
sich im Bereich der Informatik gezeigt, dass viele Algorithmen in der Praxis scheitern, obwohl
sie Formalkriterien erfiillen und umgekehrt (vgl. Shoham, 2008; Shoham et al., 2007).

Der zu entwickelnde MAL Agent soll moglichst effizient lernen, sodass er bereits nach we-
nigen Spielrunden hinreichend belastbare Gegnermodelle produziert, auf Basis derer schnell

produktive Antwort-Strategien bestimmt werden konnen. Damit Aspekte wie Lernkosten und
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strategische Implikationen explorativen Verhaltens Einfluss im Sinne einer ganzheitlichen Be-
wertung finden, wird auf eine Explorationsphase verzichtet und der gesamte Spielverlauf als
Auswertungsgrundlage herangezogen. Klar ist, dass der Effizienzfokus die Herausforderung
verstirkt wird, mit einem Gegner ab der ersten Runde auszahlungswirksam zu interagieren. So-
mit muss zu das gleichzeitige online Lernen des gegnerischen Verhalten mit der unmittelbaren
Payoffmaximierung balanciert werden. Gleichzeitig soll der Aspekt der Lerneffizienz dadurch
hervorgehoben werden, dass eine im Literaturvergleich (vgl. Carmel & Markovitch, 1996, 1998;
Powers & Shoham, 2005a, 2005b) kurze Rundenzahl verwendet wird (siehe Kapitel 4.1.3).

Fiir die experimentelle Validierung bieten sich menschliche Akteure als natiirlicher Nullpunkt
fiir die Bewertung eines lernenden und bedingenden adaptiv interaktiven Agenten an: Erstens
handelt es sich um einen von der Forschung zu priskriptiven Agenten vernachldssigten Aspekt
der experimentellen Validierung. Zweitens verhindert das Spiel gegen menschliche Gegner In-
formationsvorteile beziiglich des Lern- und Entscheidungsverhaltens seitens der Experiment-
leiter. Drittens handelt es sich insofern um eine strengere Leistungsanforderung, als Menschen
keine klar definierte einer einheitlichen Logik folgenden Klasse von Gegnern handelt und dem

Algorithmus somit ein gewisses Mal} an Generalitit abverlangt wird.

Erginzend dazu soll auch dem iiblichen Vorgehen zu experimenteller Validierung anhand al-
gorithmischer Gegner (vgl. Carmel & Markovitch, 1996, 1998; Nudelman et al., 2004; Powers
& Shoham, 2005a, 2005b) gefolgt werden. Dafiir bietet sich das Strategieturnier von Axelrod
(1980) durch seinen wohldiskutierten und wegweisenden Charakter als ergidnzende Untersu-
chung an. Neben einer empirischen Untersuchung erfolgt auch eine Diskussion der Leistungs-
fahigkeit in Hinblick auf formale Leistungskriterien, da diese ein abstrahierendes Verstdndnis

tiber Stirken und Schwiichen der Losung fordern konnen.

In Summe soll der Betrachtungsgegenstand helfen, die identifizierten Liicken in Hinblick auf
Konzeption, formale Validierung und experimentelle Validierung von nichtkooperativ préskrip-
tiven MAL Algorithmen (siehe Kapitel 2.3.4) zu schlieBen. Dafiir werden die nachfolgend de-

finierten Forschungsfragen zugrunde gelegt.

2.4.2 Ableitung der Forschungsfragen

Auf Basis des vorangehend skizzierten Forschungsgegenstandes wird die Entwicklung einer
spielunspezifischen Methodik zur adaptiven Interaktion mit menschlichen Gegnern in unend-
lichen wiederholten 2x2 Spielen als Zielsetzung der Arbeit festgehalten. Insbesondere sollen
hierbei die vielversprechenden Erkenntnisse von Miiller (2018) zur Vorhersage individuellen
menschlichen Spielverhaltens mit Markovstrategien Einfluss finden. Der Sachverhalt wird mit

Hilfe folgender primirer Forschungsfragen adressiert:
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2 Grundlagen

1. Entwicklung und experimentelle Validierung des Markovagenten im Spiel mit Men-
schen: Wie kann ein adaptiv-interaktiver, auf die Spielhistorie bedingender Markova-
gent, welcher wesentliche Aspekte individuellen Gegnerverhaltens effektiv beriicksich-
tigt, konzipiert werden und wie schneidet dieser im Prisoner’s Dilemma in einem ersten

experimentellen Vergleich mit menschlichen Spielern im Rahmen einer Prestudy ab?

2. Weiterfiihrende experimentelle Validierung des Markovagenten im Spiel mit Men-
schen: Wie schneidet der Markovagent bei weiterfithrenden Untersuchungen zum Priso-
ner’s Dilemma, Chicken Game und Hero Game als ausgewihlte nichtkooperative wieder-

holte 2x2 Spiele im experimentellen Vergleich mit menschlichen Spielern ab?

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wird eine Vorgehensskizze festgelegt. Zunichst fin-
det die konzeptionelle Entwicklung des Markovagenten statt. Im Anschluss wird die empiri-
sche Leistungsfihigkeit relativ zu menschlichen Spielern im Prisoner’s Dilemma mit Menschen
im Rahmen einer ersten Prestudy sichergestellt. Dem Zwischenfazit schlie3t sich eine umfas-
sende experimentelle Validierung anhand drei ausgewihlter wiederholter 2x2 Spiele an. Dabei
wird der Markovagent im experimentellen Vergleich mit menschlichen Gegnern iibergreifend
im Rahmen einer weiterfithrenden Validierung iiber die Spiele Prisoner’s Dilemma, Chicken

Game und Hero Game untersucht.

Im Rahmen der Diskussion der Hauptergebnisse sollen schlieBlich sekundére Forschungsfragen
aufgegriffen werden, um die die Hauptergebnisse anhand flankierender Fragestellungen anzu-

reichern und ein ganzheitliches Leistungsbild zu ermoglichen.
3. Formale Validierung: Wie schneidet der entwickelte Markovagent unter formalkriti-
schen Gesichtspunkten ab?

4. Experimentelle Validierung des Markovagenten im Spiel mit algorithmischen Geg-
nern: Wie schneidet der entwickelte Markovagent im Turnier mit algorithmischen Geg-

nern ab?

Das niichste Kapitel befasst sich unmittelbar mit der Entwicklung des angestrebten Markova-

genten.
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3  Entwicklung eines adaptiven Markovagenten
fur wiederholte Spiele

Im Folgenden soll zunichst die konzeptionelle Funktionsweise eines Markovagenten anhand
Kapitel 3.1 formalisiert erarbeitet und darauffolgend in Kapitel 3.3 dessen Anwendung auf die
Implementierung als Programm im Sinne eines interaktiven Agenten dokumentiert werden. Die
Modellierung und Vorhersage des Gegnerverhaltens im Rahmen dieser Arbeit bauen auf dem
von Miiller (2018) vorgeschlagenen Modell zur individuellen Verhaltensvorhersage anhand ge-
schitzter Markovstrategien auf. Wesentliche Herausforderung dabei ist, dass nicht die Vorhersa-
ge des ndchsten Zuges, sondern der gesamten Strategie des Gegners im Zentrum steht, auf Basis

derer der Agent seine Antwort bestimmt. Das Problem zerfillt demnach in die Teilprobleme:

* Gegnermodellierung: Wie wird der Gegner sich verhalten?

* Antwortbestimmung: Wie soll sich der Agent auf Basis der Vorhersage verhalten?

Ist der Gegner ebenfalls ein lernender Agent, beispielsweise ein Mensch, kommt erschwerend
hinzu, dass das Vorhersageergebnis direkten Einfluss auf die Aktionswahl des Agenten hat. Dies
kann sich im Falle eines lernenden gegnerischen Agenten unmittelbar auf die Trajektorie des

Spiels auswirken.

3.1  Konzeptionelle Grundlagen zu Markovinteraktionen

Zunichst findet eine kurze Einordnung der Ankniipfungspunkte dieser Arbeit in bestehende For-
schung zu Markovinteraktionen statt. Dazu nimmt dieses Kapitel eine Einordnung in bestehende
Konzepte vor, stellt grundlegende Gestaltungsentscheidungen vor und formuliert Annahmen fiir

das weitere Vorgehen.

Die rein deskriptive Methode IP-EMS (Individual Prediction based on Estimation of Markov
Strategies) zur Verhaltensvorhersage individuellen Spielerverhaltens in wiederholten Spielen
von Miiller (2018) ist eine Weiterentwicklung der bedingten Wahrscheinlichkeiten zur Vorher-
sage von Zugverhalten auf Basis vorangegangener Runden eines Spiels. Diese geht auf Breit-
moser (2015) zuriick. In diesem Kontext sind Markovstrategien auf vorige Spielzustinde be-

dingende Schitzer begrenzter Komplexitit. Ziel dieser gedidchtnisbasierten Schitzer ist es, die

33



3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

Wahrscheinlichkeit des Gegners eine bestimmt Aktion gegeben eines Spielzustandes auf Basis

seines vorangegangenen Verhaltens in dem selben Spielzustand zu geben (S. 33 Miiller, 2018).

Markovstrategien greifen auf das Konzept der Markovketten zuriick. Letztere modellieren
Systeme zufélliger Verdnderung mit beschrinktem Gedédchtnis anhand stochastischer Prozes-
se bestehend aus Zustinden und Ubergangswahrscheinlichkeiten zur Vorhersage zukiinftiger
Entwicklungen. Markovketten verfiigen iiber folgende Gestaltungsparameter (vgl. Haggstrom,
2002):

* Auflosung: Diskrete oder kontinuierliche Darstellung
* Ordnung: Gedichtnistiefe der beriicksichtigten vorangegangenen Perioden

e Zustandsraum: Endliche oder unendliche Zustandszahl

Zur Abbildung endlicher wiederholter Normalformspiele eignen sich zeitdiskrete endliche Mar-
kovketten, da die Auflésung dann, sofern nicht anderweitig limitiert, durch die Runden eines
Spiels festgelegt wird und die Anzahl moglicher Zustinde endlich ist. Die Ordnung der verwen-
deten Markovketten ist ein gestalterischer Freiheitsgrad, auf den in Kapitel 3.3.1 eingegangen
wird (Miiller, 2018, S. 34).

Jenseits der rein deskriptiven Vorhersage von Spielerverhalten ldsst sich mit Hilfe einer derarti-
gen Markovlogik ein interaktiver Agent entwickeln, welcher selbst an wiederholten Spielen teil-
nimmt. Dazu muss auf Basis der geschitzten Ubergangswahrscheinlichkeiten als robuster Pri-
diktor zukiinftigen gegnerischen Verhaltens eine beste Antwort abgeleitet werden, die es dem
Markovagent erlaubt, eine effektive Auszahlungsleistung zu erzielen (vgl. Miiller, 2018, S. 148).
Fiir einen derartigen interaktiven Markovagent wird im Rahmen der Arbeit auf den empirischen
Erkenntnisse von Miiller (2018) aufbauend angenommen, dass Markovstrategien menschliches
Spielverhalten performant beschreiben konnen. Insbesondere deuten die Experimentalergebnis-
se von Miiller (2018) darauf hin, dass sich menschliche Markovstrategien spezifischen Strate-
gieclustern zuweisen lassen, was auf eine iiber den Spielverlauf konstante Strategie vermuten
lasst. Auf Basis dieser Erkenntnisse ldsst sich folgende Annahme iiber menschliches Spielver-
halten im Rahmen dieser Arbeit treffen, deren deskriptive Giiltigkeit voraussichtlich Einfluss

auf das Ergebnis haben wird:

Die wahre Strategie des menschlichen Gegenspielers ldsst sich durch eine Markov-
strategie mit stationciren Ubergangswahrscheinlichkeiten hinreichend genau be-

schreiben.

Gegeben dieser Annahme gilt, dass jede auszahlungsmaximierende Antwort-Strategie auf eine

gegebene Markovstrategie ebenfalls in der Menge der Markovstrategien zu finden ist. Grund
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3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

ist, dass jedwedes mogliche Gegnerverhalten sich in dessen Ubergangswahrscheinlichkeiten
im Sinne spielzustandsbedingter Aktionswahrscheinlichkeiten niederschligt. Fiir jede Kombi-
nation gegnerischer Ubergangswahrscheinlichkeiten muss es mindestens eine Kombination an
Ubergangswahrscheinlichkeiten des eigenen Spielers geben, die eine in Bezug auf die erwar-
teten Payoffs eine optimale zukiinftige Trajektorie des Spielverlaufs fiir den eigenen Spieler
induziert (vgl. Papadimitriou & Tsitsiklis, 1987; vgl. Carmel & Markovitch, 1998, S. 314-315):

Die beste Antwort-Strategie im Sinne einer Maximierung der erwarteten eigenen
durchschnittlichen Auszahlung fiir eine gegebene gegnerische Markovstrategie ist

ebenfalls in der Menge der Markovstrategien zu finden."

Fiir die Umsetzung eines Markovagenten ist neben den soeben prisentierten Punkten eine robus-
te Interaktionslogik erforderlich. Diese soll, um die anschlieBende algorithmische Umsetzung

vorzubereiten, zunichst anhand einer moglichst generellen Formallogik erarbeitet werden.

3.2 Formalisierung adaptiver Agenten

Fiir die formale Darstellung des adaptiven Markovagenten fiir Zweipersonenspiele, soll zu-
nichst in Kapitel 3.2.1 anhand einer Logik fiir allgemeine modellbasierte Lernalgorithmen eine
Grundlage geschaffen werden, auf Basis derer im darauffolgenden Kapitel 3.2.2 die Erarbeitung

eines Formalmodells fiir adaptive Markovagenten stattfindet.

3.2.1 Lernalgorithmus fiir modellbasierte deterministische Agenten

Die sich hier anschlieende Formallogik fiir einen unspezifischen deterministischen modellba-
sierten lernenden Agenten orientiert sich maf3geblich an den Ausfithrungen von Carmel und
Markovitch (1998, S. 310-313).

3.2.1.1 Grundlegendes zu deterministische Agenten
Als Grundlage fiir einen deterministischen modellbasierten lernenden Agenten werden zunéchst
Aspekte charakterisiert, die einen allgemeinen deterministischen Agenten und dessen Aktions-

kontext definieren.

Stufenspiel Ein Zweipersonenspiel ist definiert als das Tupel G = (A',A%,u!, u?). Das Tupel
besteht aus der den endlichen Aktionsmengen A’ der beiden Spieler i, j € {1,2} miti # j sowie
deren Auszahlungsfunktion u' : A! x A> — R. Die Auszahlungsfunktion gibt mit 7/ die fiir einen

gemeinsamen simultanen Zug (a',a?) fiir Spieler i realisierte Auszahlung an.

19 Im Extremfall kann fiir jeden denkbaren Spielverlauf eine deterministische optimale Strategie durch eine
Markovstrategie mit einer Ordnung gleich der Spielldnge deterministisch abgebildet werden.
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3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

Wiederholtes Spiel Analog dazu charakterisiert G* = (S',5%,U',U?) ein wiederholtes
Spiel iiber 7 Runden auf Basis des Stufenspiels G, sodass die Spieler in jeder Runde t < T
ihre Aktionen (a},a?) € A! x A? withlen gem3B ihrer s' aus der Menge ihrer Strategien S'. Die
Auszahlungsfunktion des wiederholten Spiels U : S' x §? — R legt den Nutzen einer durch die

Strategiekombination (s',s?) charakterisierten wiederholten Interaktion fest.

Spielhistorie Die von den beiden Spielern in jeder Runde ¢ des wiederholten Spiels G* si-
multan ausgefiihrten Aktionen (a/,a?) definieren die Spielhistorie 4(¢) als eine endliche Folge
von gemeinsamen Ziigen ab der ersten Runde bis zur vorigen Runde —!. 0 bezeichnet die leere
Historie fiir /(1).

0 fallsr =1
h(t) = 3.1

((al‘117at21)7"'7(atlfpa?,l)) sonst

Deterministische Strategie Eine Strategie s' von Spieler i legt fiir eine gegebene Spielhis-
torie A(t) € H(G*) dessen nachfolgendes Verhalten fest. Ist die Strategie deterministisch gilt
st : H(G") — A!, sodass fiir jede Spielhistorie eine eindeutige Aktion a! € A’ fiir den folgenden

Zug definiert werden kann.

Deterministischer Pfad Ein bekanntes deterministisches Strategiepaar (s',s?) definiert ei-
nen Pfad im Sinne eines bereits ex ante identifizierbaren Spielverlaufs h fir G*, sodass eine
Beziehung im Sinne von s’ : H(G*) — A’ besteht. Auf Basis der Vorhersage iiber die vorige
Runde kann so eine Vorhersage iiber das Verhalten in der ndchsten Runde gemacht werden. Es

handelt sich dabei um eine unendliche Folge von gemeinsamen Ziigen.

A 0 fallsr =0
h(sl,sz)(t) =9 . L - 3.2)
h(sl7s2)(t - 1) H (S (h(sl,SZ)(t - 1)),5‘ (h(sl752)(t — 1))) sonst
Dabei kennzeichnet || den Verkettungsoperator zweier Tupel. Der Pfad ist im Gegensatz zur
riickwdirts gerichteten Historie auch fiir noch folgende Spielrunden definiert. Es gilt il(sl,sz) (1) =

h(t), sofern es sich bei s’ um deterministische Strategien handelt.

3.2.1.2 Beschreibung des Lernalgorithmus

Das folgende Kapitel erarbeitet relevante Begrifflichkeiten fiir einen modellbasierten Lernalgo-
rithmus in fortgefiihrter Anlehnung an Carmel und Markovitch (1998, S. 310-313). Maigeblich
ist dabei die folgende methodeniibergreifende, fiir modellbasierte MAL Algorithmen typische
Schrittfolge (vgl. Shoham & Powers, 2014b):
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1. Initialisierung: Der Lernalgorithmus startet in Runde # = 0 mit einem beliebigen Geg-

nermodell ).

2. Berechnung der besten Antwort: Fiir das Gegnermodell berechnet der MAL Agent
die beste Antwort-Strategie si = s*(§/,U’) auf Basis seiner Nutzenfunktion. Mit Hilfe

der besten Antwort-Strategie bestimmt der Lernalgorithmus seine niichste Aktion a! =

s;(h(1)).

3. Aktualisierung des Gegnermodells: Mit Hilfe der bis dato gesammelten Stichproben
des Gegnerverhaltens aktualisiert der Agent das Gegnermodell gemi8 §/ = Li(DJ(h(1))).

4. Wiederholung: Solange das Spiel nicht beendet ist, gehe zu Schritt 2.

Beste Antwort-Strategie Fiir eine gegebene Auszahlungsfunktion U’ ist s*(s/,U’) genau
dann als die beste Antwort-Strategie auf eine gegebene gegnerische Strategie s/ definiert, wenn
Vs € 8 : Ui(s*(s/,U"),s/) > U(s,s’). Die Nutzenfunktion kann zur Bestimmung der besten
Antwort-Strategie im endlich wiederholten Spiel als Durchschnitt der Auszahlungen gemessen
werden, welche der simulierte Pfad des Strategiepaars induziert (vgl. Shoham & Powers, 2014a,
S. 4; Shoham & Leyton-Brown, 2008):20

Ui(s',s?) = lim —Zu i 2y(0)), 8% (At 2)(1))) (3.3)

T—o T

Folglich ist die dem Begriff der besten Antwort-Strategie zugrundeliegende Zielfunktion, die
eigene Nutzenfunktion des wiederholten Spiels im Sinne des Durchschnitts der Auszahlun-
gen zu maximieren. Klar ist, dass es fiir eine gegebene gegnerische Strategie mehrere beste
Antwort-Strategien geben kann. Zum Beispiel sind fiir Tit-for-Tat sowohl Always Cooperate,
als auch Grim Trigger, als auch Tit-for-Tat selbst beste Antworten des wiederholten Spiels mit

unbekanntem Ende.

Gegnermodell Als zentrale Eigenschaft des modellbasierten MAL unterhalten lernende
Agenten eine Hypothese iiber das zukiinftige Verhalten des Gegners. Dieses Gegnermodell
wird tiber die als allgemein bekannt angenommenen und somit im Spielverlauf beobachtbaren
Handlungsoptionen A’ der Spieler gebildet. Das beobachtbare Spielerverhalten ist im Sinne der
Revealed Preferences ein Spiegel der Priferenzen (Richter, 1966, vgl.). Aufgrund unterschied-
licher Annahmen iiber die anderen Spieler konnen unterschiedliche Spieler trotz einer geteilten

Spielhistorie zu unterschiedlichen Vorhersagen iiber den weiteren Spielverlauf kommen. Die

20 Als alternative Nutzenfunktion ist insbesondere fiir unendlich wiederholte Spiele die diskontierte Summe aller
Auszahlungen denkbar (vgl. Carmel & Markovitch, 1998, S. 311-312). Im Rahmen dieser Arbeit wurde hierauf
aufgrund der Sensitivitit der besten Antwort hinsichtlich des Zinsfaktors verzichtet.
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Vorhersage von Spieler i ist demnach formal durch fz(s;7 ¢/) gegeben, wobei s die eigene Strate-
gie bezeichnet und §/ als Gegnermodell die aktuelle Hypothese iiber das gegnerische Verhalten

widerspiegelt.

Lernalgorithmus Ein modellbasierter lernender Agent besteht folglich aus den zwei Mo-
dulen, erstens dem auf Basis der Historie gebildeten Gegnermodells und zweitens der dafiir
berechneten Antwort-Strategie (vgl. Shoham & Powers, 2014b, S. 1). Das Gegnermodell eines
Lernalgorithmus L kann somit formal auf Basis einer Menge an Beobachtungspaaren (h(t),a;)
gebildet werden, wobei h(t) die Historie des wiederholten Spiels zu Zeitpunkt ¢ und a,j die
durchgefiihrte gegnerische Aktion zu Zeitpunkt ¢ darstellen. Die verfiigbare Stichprobe D/ des
Lernalgorithmus ist die Kette der bis zum aktuellen Zeitpunkt realisierten Beobachtungspaa-
re des gegnerischen Verhaltens. Die Stichprobe ist demnach D/ (h(t)) = ((h(k),ai)|1 <k<t).
Auf Basis dieser Stichprobe bestimmt der Lernalgorithmus das aktuelle Gegnermodell §/ =
LY(D/(h(t))). Die Antwort-Strategie des lernenden Agenten hingt sowohl vom Gegnermodell
§/, als auch von der Nutzenfunktion U’ des lernenden Agenten ab. Es handelt sich unter Be-
riicksichtigung der Uberlegungen zu Gegnermodell und bester Antwort somit um eine Strategie

gemal:

syi s (h()) = 8" (L' (D! (h(2)), U") (h(1))

. (3.4)
= s7($,U")(h(1))

Zusammenfassend ergibt sich auf Basis von Gleichung 3.4 ein sich unter Einbezug des Spielver-
laufs strategisch adaptiv verhaltender modellbasierter Agent. Die grundlegende Funktionsweise
eines solchen Spielers ist in Abbildung 3.1 aufgearbeitet. Im nichsten Schritt soll der bis hier-
hin allgemeine deterministische Lernalgorithmus auf den Kontext der Markovstrategien (vgl.

Miiller, 2018) iibertragen werden.

L > § O » Antwort

b 4
*
%

—>_ b

(ait,ajt)

Abbildung 3.1: Interaktionslogik eines allgemeinen modellbasierten deterministischen Lernalgorithmus. Quelle:
In Anlehnung an Carmel und Markovitch (1998, S. 312).
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3.2.2 Lernalgorithmus fiir stochastisch bedingende Markovagenten

Der allgemeine modellbasierte deterministische Agent von Carmel und Markovitch (1998, S.
310-313) soll nun unter Einbezug der Ausfithrungen von Miiller (2018) hin zu einem stochasti-

schem, auf der Spielhistorie bedingenden Markovagenten entwickelt werden.

3.2.2.1 Grundlegendes zu stochastischen Markovagenten

Zunichst werden grundlegende Begrifflichkeiten und Konzepte zu Markovstrategien als Grund-

lage fiir die darauffolgende Gestaltung eines lernenden Markovagenten formalisiert.

Markovstrategie Im Gegensatz zur deterministischen Charakterisierung des Strategiebe-
griffs im vorigen Kapitel ist es fiir den Transfer auf den Kontext der Markovstrategien als be-
dingte Ubergangswahrscheinlichkeiten erforderlich, die getroffene Definition auf stochastische
Strategien zu erweitern. Im Falle einer stochastischen Markovstrategie gilt demnach sjl,]arkw :
H(G*) — P[A7], sodass fiir jede Spielhistorie eine Eintrittswahrscheinlichkeit fiir jede Aktion
al € A' fiir den folgenden Zug definiert werden kann. Eine Markovstrategie s, = (M',c")
ist ein Tupel bestehend dabei aus einer Ubergangsmatrix M' und einer Initialisierungslogik
o'. Die Initialisierungslogik gibt das Spielerverhalten fiir jene anfingliche Runden an, in de-
nen noch nicht ausreichend Beobachtungen vorhanden sind, um den Markovzustandsraum zu

initialisieren. Aus Griinden iibersichtlicher Notation wird nachfolgend s’ = sjw arkov VETWeENdet.

Ubergangsmatrix Die Markov-Ubergangsmatrix M’ : Z) — P[AY] fiir Spieler i gibt die be-
dingten Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen dessen Markovzustinden Z' und dessen dar-
auffolgender Handlung a! € A" an, wobei die Struktur des Markovzustandsraumes und damit
die Struktur der Ubergangsmatrix von der Ordnung o' der verwendeten Markovkette abhzingt.

Es handelt sich demnach um eine Matrix folgender Struktur:

M=) (3.5)
mit m; , = Pla;|z]

Es handelt sich folglich um die bedingte Wahrscheinlichkeit der niichsten Handlung a! auf Basis
des aktuellen Markovzustandes zi. Klar ist, dass sich die Wahrscheinlichkeiten fiir alle Aktio-
nen a' € A’ je Zustand zu einer Wahrscheinlichkeit von 100% addieren miissen, sodass gilt
Yiicai m’Z i gi = 1Vz' € Z!. Auf Basis dieser Nebenbedingung wird die Ubergangswahrscheinlich-
keit m" fiir 2x2 Spiele nachfolgend vereinfacht mit m’ o = Play ,|z] als die Wahrscheinlichkeit
fiir die zweite Aktion aIZ,t des Spielers i auf Basis des Zustandes z; angegeben. Die Wahrschein-

lichkeit fiir @’ , ergibt sich logischerweise unmittelbar aus Pla) .| = 1 —P[d} ].
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Markovzustand Der Markovzustand 7' eines Spielers gibt an, in welcher Entscheidungssi-
tuation sich der Markovagent befindet. Es handelt sich bei dem Markovzustand um eine Partiti-
on des kiirzlichen Endes der Historie 7 = h(t) \ h(t — 0'), wobei o' als Markovordnung im Sinne
einer Geddchtnistiefe angibt, wie viele der vorangegangenen Perioden fiir die Interaktionslogik

des Agenten mit einbezogen werden (siehe Kapitel 3.1).

Markovordnung Die Ordnung oder Gediichtnistiefe o' eines Markovagenten i legt fest, iiber
wie viele der vergangen Runden sich das Gedéchtnis der Markovkette erstreckt. Die moglichen
Zustinde eines Markovagenten mit Ordnung o' ist die Menge aller moglichen Spielverliufe
des wiederholten Spiels G nacht=of Runden, also Zé i =H (G#,t = 0'). Die Gedichtnistiefe
wird technisch als Markovkette der Ordnung o’ abgebildet. Fiir eine spezifische Runde ¢ ist der

Zustand fiir Markovagent i somit gegeben durch die letzten o' Eintriige der Historie A (t):

2 (h(t)) = h() \ h(t = o)
0 falls o' =0Vt < 0! (3.6)

((ai—()i’al{_ol')?"‘?(a;._]7atjil)) sonst

Wihrend Miiller (2018) die Gedéchtnistiefe auf die ausgefiihrten Handlungen aller Spieler in
den o' letzten Runden bezieht, soll im Rahmen dieser Arbeit eine hoher auflosende Defini-
tion der Markovordnung verwendet werden. Konkret sind die Markovketten in dieser Arbeit
mit O' = (0!, 03-) nach den spezifischen Spielern differenziert. o! beziffert dabei die Anzahl der
vorangegangenen Ziige von Spieler i, welche in den Zustand von Spieler i Einfluss finden, wih-
rend 03. analog fiir die Anzahl der fiir Spieler i relevanten vorangegangenen Ziige von Spieler
Jj angibt. Aus qualitativer Sicht entspricht die Beispielparametrisierung O' = (1, 1) der Beriick-
sichtigung des letzten Zuges beider Spieler fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit des néichsten
Zuges von Spieler i. Jedoch kann anders als bei Miiller (2018) ebenfalls auf ein Modell der Art
O’ = (0,1) zuriickgegriffen werden. In diesem Beispiel bedingt die Markovstrategie von Spieler

i lediglich auf dem letzten Zug von Spieler j. Formal gilt:
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falls t < ol V0| =05 =0

s (0,0 1)) falls 1 > 0, A0} < 0) N0} =0

)
ai 1,0)) falls t > Ofnax/\oé < O’i /\03 =0 (3.7)
/ fallst > ol Ao} <0\ ANol,0h#0
j
:

)
.—l)) fallst > ol . Aob < o\ Nol,0h #0
J

[),...,(a;'_l,at;l)) fallst > ol . Nob =0\ No|,0h #0

Je Markovzustand kann der Agent eine spezifische Wahrscheinlichkeit fiir dessen nachfolgende
Aktion besitzen. Die Anzahl und Struktur der Markovzustidnde wird durch die Markovordnung
festgelegt, welche folglich die Interaktionslogik, welche durch den Markovagenten abgebildet

werden kann mafgeblich determiniert.

Initialisierungslogik Fiir einen Markovspieler mit Gedichtnistiefe O' kann in den ersten
0 = max(o’i,oé) Runden eines Spiels keine Handlungsentscheidung auf Basis der Uber-
gangsmatrix getroffen werden. DefinitionsgemiB muss eine Markovstrategie der Ordnung O
auf eine bestehende Historie im Sinne einer Markovkette aus Aktionen der Spieler mit Lin-
ge o', zuriickgreifen konnen. Andernfalls ist der Zustandsraum des Markovspielers unterbe-

i

i .- Runden ist daher eine Initialisierungslogik o' erforderlich.

stimmt. Fiir die anfénglichen o
Nur so kann eine Markovstrategie dem Strategiebegriff im Sinne von Entscheidungsplinen fiir
Jjede Situation eines wiederholten Spiels gerecht werden (S. 33 Miiller, 2018). Die Initialisie-
rungslogik ist ein Strategietupel und kann eine beliebige in den Runden ¢ = 1...0}, ,, operatio-

nalisierbare Spiellogik enthalten. Beispieltypen fiir Initialisierungslogiken sind:

* Deterministisch: Eine im Vorhinein festgelegte deterministische Aktionsfolge

* Stochastisch: Eine im Vorhinein festgelegte fixe Verteilung, aus denen Aktionen gezogen

werden

* Sub-Markovstrategie: Eine Markovstrategie geringerer Ordnung, wobei anzumerken
ist, dass der Sonderfall einer Sub-Markovstrategie mit Ordnung o' = 0 einer Random

Strategie mit Wahrscheinlichkeit m’ = P[a) ,|0] entspricht

Beispiel Markovstrategie Um das bis hierhin erarbeitete Formalmodell eines Markovagen-
ten zu veranschaulichen, soll eine Beispielstrategie modelliert werden. Exemplarisch ldsst sich

Tit-for-Tat im wiederholten Prisoner’s Dilemma als Markovstrategie darstellen:
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* Ordnung: Die Tit-for-Tat zugrundeliegende Logik schreibt ein Zugverhalten vor, wel-
ches ausschlieBlich vom letzten Zug des anderen Spielers abhidngt. Dementsprechend ist
die Ordnung des Tit-for-Tat-Spielers i = 1 durch O' = (0,1) gegeben. Es werden 0% =0

eigene und oé = 1 gegnerische letzte Aktionen bei der Entscheidungsfindung einbezogen.

* Zustandsraum: Der mogliche Zustandsraum entspricht demnach den beiden Aktionen

des Gegnerspielers j = 2 mit Z! = {(@,ait_l), (@,a%t_l)}.

« Ubergangsmatrix: Auf Basis des beschricbenen Zustandsraumes ergibt sich demnach
(07a%,t—1)]’P[a%,tK@Ja%,t—l)])T- In-
haltlich imitiert Tit-for-Tat stets den letzten Zug des anderen Spielers. Somit sind die
bedingten Ubergangswahrscheinlichkeiten M}, = (0%, 100%)7 .

eine Ubergangsmatrix mit Struktur M} = (Pal,

* Initialisierungslogik: Da in der ersten Spielrunde noch kein gegnerischer Zug vorliegt,

der von Tit-for-Tat imitiert werden kann, eroffnet die Strategie stets mit einer Kooperati-

1

| (—1) deterministischer Art.

on. Die Initialisierungslogik ist also mit 6! = (a

* Markovstrategie: In Summe ergibt sich fiir Tit-for-Tat eine Markovstrategie slT FT =
((0%,100%)" , (0%)) mit Zustandsraum Z' = {(0,a7, ), (0,a3,_,)}.

Es sei angemerkt, dass es sich bei Tit-for-Tat um eine deterministische Strategie handelt, da
m’T rr € 1 €0,1. Eine Tit-for-Tat-Strategie mit zehnprozentigem Rauschen, also einer Wahr-
scheinlichkeit von 10% die von der reinen Tit-for-Tat-Strategie abweichende Handlung aus-
zufithren wird durch die Markovstrategie s}y, = ((10%,90%)7,(10%)) mit Zustandsraum
A {((Z),aitfl), ((Z),a%kl)} beschrieben.

Stochastischer Pfad Ein bekanntes Paar stochastischer Markovstrategien (s',s?) definiert
einen Pfad im Sinne eines bereits ex ante identifizierbaren probabilistisch erwarteten Spielver-
laufs A fiir G*. Im Falle stochastischer Strategien bestehen die Elemente von h fiir 2x2 Spiele
statt aus konkreten Aktionen aus den Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir die Aktion aé je Spie-
ler, sodass gilt s : H(G*) — P[A"]. Beispielhaft gestaltet sich A1 ) () = ((Pla} o], Pla3 o),
(P[aéjl] : P[a%’l]), s (P[aékl] , P[a%,tfl])). Der stochastische Pfad kann mit Hilfe der Parameter

der Markovstrategie bestiickt werden, sodass Pld) ] = (P[d},|z/]):ez = (m,)zcz.

3.2.2.2 Beschreibung des Lernalgorithmus

Auf Basis der vorangehend festgelegten Begrifflichkeiten konnen nun die Aspekte besten Mar-
kovantwort, des Markov Gegnermodells und des libergreifenden Lernalgorithmus festgelegt

werden.
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Beste Markovantwort-Strategie Die Suche nach einer besten Markovantwort-Strategie
gliedert sich in ein zweistufiges Problem; erstens der Frage nach der Ordnung der besten Ant-

wort und zweitens in die Frage nach der Parametrisierung der besten Antwort.

Zur Bestimmung der Antwort-Ordnung einer besten Markovantwort-Strategie kann sowohl eine
obere, als auch eine untere Schranke gefunden werden. Fiir eine obere Schranke kann auf die
Austiithrungen von Papadimitriou und Tsitsiklis (1987) zur effizienten Losung des beste Ant-
wort Problems fiir jeden Markovprozess zuriickgegriffen werden. Demnach ist die Ordnung O*
M

0i’
welches sich im Zustand z/ befindet, nach oben beschriankt durch O™ < O/, wenn die

einer besten Markovantwort-Strategie M U') auf eine gegebenes Markovgegnermodell

_ i
M, .
durchschnittliche Auszahlung als Nutzenfunktion fiir U' verwendet wird. Grundsitzlich kann
auch in der Menge der Markovstrategien mit hoherer Ordnung als der des Gegnermodells O/
nach einer besten Markovantwort gesucht werden. Diese kann zwar individuelle Aktionsmuster

erzeugen,2 1

niemals jedoch einen hoheren Nutzen realisieren als spezifische alternative Losun-
gen mit 0* < O/; aus Antworten hoherer Ordnung kann also kein Sophistizititsvorteil gezogen
werden (Press & Dyson, 2012, vgl.[S. 10412-10413).>2 Eine Antwort-Strategie mit O* > O/
wire fiir das gegebene Gegnermodell tiberkomplex und liefert keinen Mehrwert. Fiir eine un-
tere Schranke kann die Suche nach einer besten Markovantwort-Strategie auf Strategien mit
O* > O/ beschriinkt werden, da Markovstrategien kleinerer Ordnung stets eine echte Teilmenge
der Markovstrategien groBerer Ordnung sind, sodass gilt {M’ .} C {M.,} falls O, > O),. Eine
Suche in der Strategiemenge mit O* > O/ beinhaltet folgliclll stets allé moglichen Antwort-
Strategien aus der Strategiemenge O*' < O/ (siehe Beispiel in Gleichung A.2, S. 157), weshalb
letztere aus Effizienzgriinden nicht weiter betrachtet werden muss. Zusammenfassend lésst sich
somit die Ordnung der besten Markovantwort-Strategie unter Beriicksichtigung der angefiihr-
ten Schranken als identisch zu der Ordnung des angenommenen Gegnermodells festlegen. Dies
deckt sich mit den Erkenntnissen von Axelrod (1984) zur Relevanz von Klarheit beziiglich der

eigenen Aktionslogik fiir den Gegner. Es gilt:

0 =0l (3.8)

In Hinblick auf die Parametrisierung der Antwort-Strategie kann die Nutzenfunktion aus Glei-
chung 3.3 im Falle bedingter stochastischer Strategien anhand des antizipierten Pfades h des
Strategiepaars keine deterministische Aussage mehr treffen. Stattdessen muss zur Bestimmung
der besten Antwort-Strategie im wiederholten Spiel als der Durchschnitt der erwarteten Aus-

zahlungen fiir den Pfad des Strategiepaares bestimmt werden:

21 Sei beispielsweise die gegnerische Strategie s/ = {M(jm) = (0,1)7, o/ = 0}. Dann vermag die Antwort-
Strategie s’ = {M(il,l) =(1,0,0,1)7, 6 = 0} einen Spielverlauf zu erzeugen, der durch Antwort-Strategien der
Ordnung O' = 0’ = (0, 1) nicht abzubilden ist.

22 Siehe auch Carmel und Markovitch (1998, S. 314-315) fiir eine Beweisfithrung zur besten Antwort fiir DFAs.
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U o (s",5%) —hm—ZE (i 2y (1)). (it ) ()] (3.9)

T—oo T

Die beste Markovantwort s* (s/, U) auf die Gegnerstrategie s/ wird durch die Auswahlfunktion
Blals B : (s/, U]’;;oo) — S’ bestimmt. Die beste Antwort muss unter Beriicksichtigung der durch-
schnittlichen erwarteten Auszahlung die Bedingung Vs € S': Uf _(s*(s/,U"),s7) > Ug (s, /)
unter der Verelnfachenden Zusatzbedingung O* = O/ erfiillen. D1e Suche nach der besten Mar-

kovantwort s*' = (M*, 6*!) zergliedert sich in dessen Komponenten M*' und ¢*.

Markov Gegnermodell Die Schitzung des Gegnermodells erfolgt unter der Annahme, dass
die generische Strategie hinreichend gut durch eine stationire Markovstrategie beschrieben wer-
den kann (siehe S. 34)?3. Darauf aufbauend gestaltet sich eine zweistufige Lernaufgabe fiir den
Algorithmus, zu deren Beantwortung lediglich die bis zur aktuellen Runde ¢ beobachtbaren

Spielhistorie A(t) zur Verfiigung steht:

1. Struktur: Der Lernalgorithmus muss die vermutete Gedéchtnistiefe des Gegners O/ aus
der Menge moglicher plausibler Ordnungen Q/ bestimmen, welche den Zustandsraum

Zéj der gegnerischen Interaktionslogik determiniert.

2. Parametrisierung: Der Lernalgorithmus muss die Initialisierungslogik 6/ sowie eine
plausible Ubergangsmatrix M ]OJ der vermuteten gegnerischen Markovstrategie §/ bestim-
men, welche die Aktionswahrscheinlichkeiten der antizipierten gegnerischen Strategie

§]0 ; determinieren.

Lernalgorithmus Das Gegnermodell eines Markov Lernalgorithmus Ly;,,4,, kann somit for-
mal auf Basis einer Menge an Beobachtungspaaren (zéj ,a{ ) gebildet werden, wobei z{) ;. der
Markovzustand des Gegners in jeder Runde ¢ des wiederholten Spiels und at die durchgefuhr—
te gegnerische Aktion aus diesem Zustand heraus darstellen. Die verfiigbare Stichprobe D’ 0
beschreibt die Kette der bis zum aktuellen Zeitpunkt realisierten Beobachtungspaare des aus
Zustand und Aktion des Gegners. Die Stichprobe ist fiir einen Markovgegener neben der be-
obachteten Historie A(t) von der dessen Zustinde z/ bestimmenden Gedichtnistiefe O/ des

Gegners abhidngig:

‘ 0 falls ofr < ¢
D]0j<h(t)) = . . nax = (3.10)
((Zjoj t?“i)loijnax <k< f) sonst

23 Es gelten die Annahmen zur Informationsverfiigbarkeit, welche im Rahmen der Ausfiihrungen zum Gegner-
modell im Falle eines Lernalgorithmus fiir deterministische Agenten getroffen wurden (siehe Seite 36).
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(ait,a'it)

Abbildung 3.2: Interaktionslogik des Markovagenten. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Carmel und
Markovitch (1998, S. 312).

Auf Basis dieser Stichprobe bestimmt der Lernalgorithmus in jeder Runde ¢ je moglicher Ge-
dichtnistiefe O/ € Q/ eine Menge moglicher Gegnermodelle ﬁfy = {% ;= Ly (Di)j (h(1)))picais
aus denen eine Selektionsfunktion ijarkov glaubwiirdigste Gegnermodell §*0]j = Q5\/1 ark OV(L% i)

auswihlt.

Die Antwort-Strategie s' des lernenden Agenten hiingt sowohl vom Gegnermodell sA*AJ}, als auch
von der Nutzenfunktion U]f: ., des lernenden Agenten ab. Es handelt sich unter Beriicksichtigung

der Uberlegungen zu Gegnermodell und bester Antwort somit um eine Strategie gemB:

spi 1 (A1) = B'(Qharkon Litarkor(Do; (h(1))), U o) (h(1))
=Bi(§*j,UI’;3’oo)(h(t)) (3.11)
mit O := Os*i = Of*j

Zusammenfassend ergibt sich auf Basis von Gleichung 3.11 ein sich unter Einbezug des Spiel-
verlaufs strategisch adaptiv verhaltender Markovagent. Die grundlegende Funktionsweise eines
solchen Spielers ist in Abbildung 3.2 aufgearbeitet. Der dargestellte Markovagent ist in dem
Sinne subjektiv rational, dass er anhand subjektiver Uberzeugungen iiber die gegnerische Stra-
tegie eine optimale Antwort-Strategie fiir sich selbst ermittelt (vgl. Kalai & Lehrer, 1993). Im

folgenden Kapitel wird der beschriebene lernende Markovagent als Computerprogramm imple-

mentiert werden.

3.3 Umsetzung des Markovagenten als lernende
Interaktionslogik

Der nachfolgende Teil dokumentiert die Umsetzung des Markovagenten. Ziel ist, das Konzept
von Miiller (2018) zur individuellen Vorhersage von Spielerverhalten mit Markovstrategien hin

zu einer interaktionsfihigen und performanten Spiellogik zu erweitern. Das Kapitel gliedert
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sich dabei in zwei Teile. Zunichst findet eine Eingrenzung der Betrachteten Markovstrategien
unter Einbezug des Anwendungskontextes statt. Das anschliefende Kapitel konzentriert sich
dann auf die Ausgestaltung der konkreten Interaktionslogik. Diese besteht aus zwei Teilschrit-
ten. Erstens, der Antizipation des Gegnerverhaltens auf Basis eines anhand der Spielhistorie ge-
schitzten Gegnermodells und zweitens, der darauf aufbauenden Ableitung einer leistungsstar-
ken Antwort-Strategie. Der Markovagent wurde in der Programmiersprache Python umgesetzt.
Als Grundgeriist wurden Elemente der Axelrod Softwarebibliothek verwendet (Vince Knight
et al., 2020). Diese wurde tiefgreifend angepasst und erweitert, um den lernenden Markova-
genten, die Interaktionsumgebung mit Menschen, den Experimentsetup und die Turniersituati-
on mit Algorithmen abzubilden. Der iterative Entwicklungsprozess ful3t neben konzeptionellen
Uberlegungen und maBgeblich auf den Erkenntnissen von funktionalen Pre-Tests im Rahmen

empirischer Erhebungen (Versionierung siehe Tabelle 4.5).

3.3.1 Eingrenzung der Modelistruktur

Zunichst soll unter Beriicksichtigung empirischer Ergebnisse und konzeptioneller Uberlegun-
gen mogliche Ordnungen Q' der Markovstrategien von AgentM festgelegt werden. Im An-

schluss daran findet die Herleitung der daraus resultierenden Markovzustinde Zé) statt.

3.3.1.1 Auswahl von passenden Markovordnungen

Im Folgenden soll die Gedichtnistiefe zur Modellierung des Verhaltens menschlicher Spieler
durch den Markovagent erarbeitet werden. Ziel ist hierbei, Modelle zu bilden, anhand derer
sich empirisches Gegnerverhalten als Grundlage fiir einen performanten MAL Agenten effek-
tiv und effizient abbilden ldsst. Wie in Kapitel 3.2.2 dargelegt, wird die Struktur des Markov-
zustandsraumes fiir ein gegebenes Spiel durch die verwendete Gedéchtnistiefe bestimmt. Die

Gedichtnistiefe legt fest, auf welcher Partition der Handlungshistorie Spielverhalten bedingt.

Hinsichtlich der Effizienz der Vorhersage ist eine moglichst kleine Gedéchtnistiefe vorteilhaft.
Grund ist, dass der Markovagent schon in frithen Runden auf Basis der Vorhersagen seines Geg-
nermodells mit dem anderen Spieler interagiert. Infolgedessen ist ein robuster und effizienter
Schitzer erforderlich, der verhindert, dass Fehleinschédtzungen den weiteren Spielverlauf durch
die darauf folgende Aktionswahl des Agenten negativ beeinflussen. Letzteres ist aufgrund der
Interdependenz von Strategien und der Pfadabhéngigkeit von Spielverldufen von besonderer
Bedeutung. Die Michtigkeit des Markovzustandsraumes wichst fiir 2x2 Spiele exponentiell
mit |Zp| = 20263. Folglich ist der Zustandsraum fiir ein Markovmodell mit O = (1, 1), welches
auf das Ergebnis der letzten Runde bedingt von Michtigkeit |Z(; 1)| = 4 und fiir ein Markov-
modell mit O = (1,1), welches auf das Ergebnis der letzten beiden Runde bedingt bereits von

Michtigkeit ’Z(Z,Z) | = 16. Ein groBer Zustandsraum ist aufgrund der hohen Anzahl der auf Basis
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der Spielhistorie zu schitzenden Gegnermodellparameter (z.B. 16) unvorteilhaft (vgl. Powers
& Shoham, 2005a, S. 818). Erstens sind eine tendenziell ldngere Spielhistorie erforderlich um
fiir die einzelnen Parameter m € My, ein vergleichbar groBe und damit belastbare Stichprobe
zu generieren. Zweitens nimmt die Gefahr fehlender Schitzwerte mit zunehmender Gedécht-
nistiefe aufgrund der Michtigkeit des Markovzustandsraumes zu (vgl. Miiller, 2018, S. 36-37).
Dabei ist nicht gewdhrleistet, dass eine spezifische Spielhistorie iiberhaupt die Beobachtung
mindestens einer Aktion je Markovzustand zulisst, ohne die einzelne Parameter der zu schiit-
zenden Ubergangsmatrix mit m = () einen Fehlwert aufweisen wiirden. Sowohl unzureichend
belastbare Schitzwerte, als auch Fehlwerte beeintrichtigen in Markovmodellen groer Ordnung
Effizienz und Robustheit der Schitzer relativ zu schlankeren Modellen (vgl. analog fiir DFA in
Carmel & Markovitch, 1998, S. 327).

Hinsichtlich der Effektivitdit der Vorhersage wird eine, das menschliche Gegnerverhalten mog-
lichst gut beschreibende, Gedéchtnistiefe angestrebt. Unter Beriicksichtigung limitierender Ko-
gnitionskapazitit menschlicher Agenten scheinen auch hier vergleichsweise kleine Modelle
vorteilhaft (vgl. Simon, 1990). Die empirischen Ergebnisse der Strategiemethode zeigen, dass
ein GroBteil der Probanden lediglich auf die letzte Runde des Spiels bedingen, wenn sie gebe-
ten werden, ihre Strategie als Programm zu artikulieren (vgl. Dal Bo & Frechette, 2013, 2018,
2019; Romero & Rosokha, 2018). Dementsprechend wurden keine Modelle mit o > 2 ver-
wendet. Weiterhin empfiehlt Miiller (2018, S. 148) auf Basis seiner ausfiihrlichen und robusten
experimentellen Ergebnisse zur individuellen Vorhersage menschlichen Spielverhaltens explizit
die Verwendung einer Gedichtnistiefe O = (1, 1) fiir einen interaktiven Markovagenten. Insbe-
sondere konnte mit Hilfe des einrundigen Markovgedichtnisses eine konsistent bessere Vorher-

sageleistung als mit Modellen groBerer Ordnung erzielt werden (Miiller, 2018, S.144-145).

Zusammenfassend scheint eine Beschriankung der bedingenden Partition der Spielhistorie sinn-
voll, da andernfalls Overfitting durch eine Modellierung jenseits der tatsdchlich genutzten
kognitiven Kapazitdten menschlicher Spieler droht (vgl. Powers & Shoham, 2005a). Ideali-
sierungen wie unendliche kognitive Kapazititen und unbeschrinkte gegenseitige Rekursion
der Agentenmodelle stellen eine womdglich ineffektive Grundlage fiir anwendungsorientierte
informatisch-spieltheoretische Modelle dar (vgl. Shoham, 2008). Empirische Ergebnisse zur
individuellen Verhaltensvorhersage legen eine Gedichtnistiefe von O = (1,1) nahe. Im Rah-
men einer Gegnermodellierung im interaktiven Kontext kann es jedoch im Sinne der obigen
Ausfiihrungen zu Interdependenz und Pfadabhingigkeit vorteilhaft sein, anhand eines weniger
detaillierten Modells die Effektivitit der Vorhersage zugunsten einer effizienteren Modellbil-
dung zu substituieren. Da diesbeziiglich noch keine belastbare Aussage getroffen werden kann,
werden fiir den weiteren Verlauf der Arbeit drei Varianten des adaptiven Markovagenten entwi-

ckelt und empirisch gepriift:
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Abbildung 3.3: Parametrisierung des Markov Agenten (Spieler i = 1) anhand zielfiihrender Gedachtnistiefen.
Quelle: Figene Darstellung.

1. AgentM11: Dieser Markovagent fiihrt ein Gegnermodell, welches auf die Aktionen bei-

der Spieler in der letzten Runde bedingt, sodass fiir dessen Gedachtnistiefe 0£ gentM11 €
Q.»J4gentMll = {(1’ 1>} gllt

2. AgentMO01: Dieser Markovagent fiihrt ein Gegnermodell, welches auf die Aktion des Ge-

genspielers in der letzten Runde bedingt, sodass fiir dessen Gedichtnistiefe OZ; gentM01 €
'Q‘zjétgentMOl - {(07 1)} gilt'

3. AgentMx1: Dieser Markovagent fiihrt zwei Gegnermodelle; erstens eines, welches auf
die Aktion des Gegenspielers in der letzten Runde bedingt und zweitens eines, welches
auf die Aktionen beider Spieler in der letzten Runde bedingt, sodass fiir dessen Gedicht-
nistiefe in Summe 04,1111 € Lhgennrat = 1(0,1), (1,1)} gilt. AgentMx 1 wiihlt in jeder
Runde auf Basis der Selektionsfunktion ijarkov empirisch fiir den Spielverlauf glaub-

wiirdigere Gegnermodell aus.

Die Auswahl wird wird in Abbildung 3.3 zusammengefasst.>*
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Tabelle 3.1: Zustandsriume fiir Markovagenten mit Ordnung O € {(0,1),(1,1)}. Quelle: Eigene Darstellung.

Ordnung Markov-Zustinde

o e Z’O,-
(0,1) (0,a))
(0,a})

S
S

SRS
PO ™ PO ¢ e e
S Q 9
~— ~— ~—

~—~~ I~

Q

3.3.1.2 Bestimmung des Markovzustandsraumes

Auf Basis der definierten Gedichtnistiefen kann nun der Markovzustandsraum fiir die Mar-
kovagenten bestimmt werden. Tabelle 3.1 stellt diese dar. Im konkreten Anwendungsfall ei-
ner Markovkette erster Ordnung O' = (1,1) fiir 2x2 Spiele ergibt sich ein Zustandsraum von
ZELI) —{(d},a]),(d,a)), (d,al), (ab,a})} mit den Zustandselementen 121,1) € Zél,l)' Jeder der
z’(H) Zustinde korrespondiert dabei mit einem Zustand der 2x2 Spielmatrix, bestehend aus den
Aktionspaaren der beiden Spiele. Der erste Buchstabe von zél 1 entspricht hierbei der voran-
gegangenen Handlung des Spielers i, wohingegen der zweite Buchstabe die vorangegangene
Handlung des Spielers j abbildet. Analog gilt fiir einen Spieler, der nur auf die gegnerische
letzte Aktion bedingt mit O’ = (0, 1) der Zustandsraum Zéo,l) ={(0.ay),(0,a})} mit den Zu-

i

standselementen Zéo,l) € Zy.1)-

Mit Hilfe der Zustinde konnen nun die Ubergangsmatrizen fiir die ausgew:hlten Markovketten

spezifiziert werden. Diese lautet analog zur vereinfachten Darstellung? von Gleichung 3.5 fiir
O0'=(0,1)und O' = (1,1):

i i

i o i . (ﬂ,aj),a’ . (@,aj)
Mgy = (mzé(),l)ﬂé) = . 1 | — . 1 (3.12)
(0.a}).db (0.a})

24 Modelle mit 03- = 0 wurden von der Betrachtung ausgeschlossen, da sie per Definition nicht in der Lage
sind, gegnerisches Verhalten abzubilden. In derartigen Markovmodellen bedingen die zukiinftigen Aktionen eines
Spielers ausschlieBlich auf dessen eigenen vergangenen Aktionen.

23 In der vereinfachten Darstellung wird mit lediglich einer Spalte die Wahrscheinlichkeit fiir das Durchfiihren
von Aktion @) dargestellt. Die fiir 2x2 Spiele redundante Wahrscheinlichkeit fiir die o/ ergibt sich aus Pla}] =
1 —P[dy].
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i i
(daf,af).dh (a),at)
i i
; . J J
M: _ (mli i) — (a),a),a, — (d,a) (3_13)
(1’1) Z(1.1)"12 i i
m(a’ aj) a m(a’ aj)
2,871 ),to 2071
i i
(ahad) ()

Die Matrix M’ legt dabei auf Basis der aktuellen Markovzustinde ziOt € Zo (Zeilen) die Wahr-
scheinlichkeiten fiir die niichsten Handlungen a! € A’ (Spalten) von Spieler i in Runde 7 fest.

Formal gilt m! P P[d} |zp)].

Tabelle 3.2: Darstellung der Pavlov-Strategie in der Normalformspielmatrix mit Werten fiir P[a} |z'] als Wahr-

scheinlichkeiten in jedem Zustand zél 3 die Aktion aé zu spielen. Quelle: Eigene Darstellung.

a a3
al | 0% | 100%

ab | 100% | 0%

Zusammenfassend wurden unter Beriicksichtigung technischer Limitationen sowie empirischer
Forschungsergebnisse zur Strategiewahl menschlicher Spieler fiir den Markovagenten die Ge-
dichtnistiefen O' = (0,1) und O' = (1, 1) ausgewihlt. Beispielhaft Lisst sich auf Basis dieser
Struktur die Pavlov-Strategie als sj,,,,, = s(, ;) = ((0%, 100%,100%,0%)", (0%)) Markov-
strategie und Tit-for-Tat als s’(Q1 ) Markovstrategie (siehe Kapitel 3.2.2.1) darstellen. Tabelle 3.2
veranschaulicht den Zusammenhang fiir die Pavlov-Strategie.

3.3.2 Interaktionslogik des Markovagenten

Das folgende Kapitel widmet sich der Entwicklung der Interaktionslogik des Markovagenten.
Das Kapitel gliedert sich analog zum sich rundenweise wiederholenden Ablauf eines Markova-

genten in Abbildung 3.2. Demnach gliedert sich das Kapitel anhand der folgenden Punkte:

* Lernen der Gegnermodelle: 3.3.2.1 beschiftigt sich zunédchst mit der Schitzung mogli-

cher Gegnermodelle durch den Lernalgorithmus L’ auf Basis der Spielhistorie.

* Auswahl des Gegnermodell: Kapitel 3.3.2.2 legt im Anschluss den Fokus auf die Aus-

wahl eines moglichst vorhersagestarken Schitzmodells anhand der Gegnermodell-Selektionsfunktion
0.

* Auswahl der Antwort: Kapitel 3.3.2.3 erarbeitet abschliefend die Markovantwort-Selektionsfunktion
B' durch AgentM fiir ein gegebenes Gegnermodell.
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3.3.2.1 Aktualisierung der Gegnermodelle

Zentraler Bestandteil des Opponent Modelings im Rahmen einer markovbasierten Interaktion
ist die Bestimmung der spielerindividuellen Markovstrategie §/ als Modell der tatsichlichen
gegnerischen Strategie s/ im laufenden Spiel. Dieser Prozess, welcher durch die Lernalgorith-

mus L’ beschrieben wird, soll in den folgenden Kapiteln hergeleitet werden.

Bestimmung der Initialisierungslogik Die Schitzung der gegnerischen Initialisierungslo-
gik ist zur Vorhersage des Gegnerverhaltens nicht notwendig, da jede Interaktion als neu auf-
gefasst wird und keine Transferlernleistung beziiglich eines spezifischen Spielers iiber mehrere
Spiele hinweg stattfindet. Infolgedessen ist es fiir L’ ausreichend, die Ubergangsmatrix M/ des

Gegners zu lernen.®

Bestimmung der bedingten relativen Aktionswahrscheinlichkeiten Die iterative Schiit-
zung der gegnerischen Ubergangsmatrix M/ dient als Pridiktor des gegnerischen strategischen
Spielverhaltens und richtet sich nach den Ausfithrungen zur markovbasierten Strategievorher-
sage von Miiller (2018, S. 33-41). Die allgemeinen erarbeitete Formaldarstellung eines Marko-

vagenten in Kapitel 3.2.2 werden als bekannt vorausgesetzt.

Die Schitzung der Ubergangsmatrix gliedert sich trivialerweise in die Schitzung ihrer Ma-
trixelemente n%zl je Zustand. Dafiir steht lediglich die rundenaktuelle Spielhistorie mit i(t) =
((a’i,a{ )y eees (affl,alj_l)) (sieche Gleichung 3.1) zur Verfiigung. Aus ihr generiert AgentM fiir
jede zulissige Gedichtnistiefe O/ € Q/ eine Reihe an Beobachtungen gemif der Stichproben-
funktion D/ (h(t),07) (siehe Gleichung 3.10). Diese erzeugt fiir jede Spielrunde Ohax <k <1
ein Tupel (zé ; (k),a,i) bestehend aus dem jeweiligen Markovzustand des Gegners und dessen
Aktionswahl aus dem Zustand heraus. Klar ist, dass fiir die ersten &k : 1 < k < 0}, Runden mit
D, (h(t),,; ) _
fehlender Historie fiir ein Modell der Ordnung O’ noch nicht gebildet werden kann (siehe Glei-

= () keine Beobachtung erzeugt werden kann, da der Markovzustand aufgrund

chung 3.6). Auf Basis der aktuellen Stichprobe berechnet der Lernalgorithmus von AgentM

MJOJ' = L;Warkov (z’aé)(DJ) ge-

zihlt, wie oft der Gegner in der Stichprobe D/ aus Zustand z heraus Aktion aé spielte. Ergédnzend

(D]é ;). Fiir jeden Zustand zé ; wird dafiir anhand einer Funktion C

zéhlt Funktion C g (D7), wie oft Zustand z unabhiingig von der Aktionswahl in der Stichprobe

vorkommt, sodass anhand FZ ; (D7) die empirische relative bedingte Hiufigkeit des Gegners,
0J

Aktion aj in Zustand zj - zu spielen als vorldufiger Schitzer fiir mj . ermittelt werden kann:
2 0J P g J

ZOJ

26 Gleichwohl ist es der Vollstindigkeit halber moglich die ersten Ohax Handlungen des Gegners als dessen

deterministische Initialisierungslogik zu erfassen, sodass 6, ; = (a’ L ).
t=1...0max
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‘ 0 falls C( g)(D’) =0
F.(D’) = C( j>(Dj) (3.14)
Z,az
Croo (D7) sonst
C(Zﬂé)(Dj) — 'Zl
(Z{,a{)GDJ:

5 =zhaj=a],

C(z,(l)) (Dj) = Zl
(Z,j,a{)eDf:

7=z

(3.15)

Die Verwendung der empirischen Hiufigkeit der Aktionswahl des Gegners aus einem Zustand
heraus integriert die auf einer Partition der Spielhistorie bedingenden Markovlogik mit expe-
rimentellen Ergebnissen, iiber die Verwendung gemischter Strategien durch Menschen (vgl.
Miiller, 2018; Romero & Rosokha, 2019). Nach dem schwachen Gesetz grofler Zahlen kann die

relative bedingte Haufigkeit FZ ; als unvoreingenommener Schitzer fiir die wahre Wahrschein-
0J

lichkeit Pa/ = a{ 5 |2/ = 2] verwendet werden, da erstere der letzteren im Grenzfall asymptotisch
anndhert (vgl. Stewart, 2009, S. 183-184):

lim [|F(D’) —Plal = a |/ =2]| > €] = 0 (3.16)
Die Berechnung der relativen Haufigkeit der gegnerischen Aktionswahl bedingend auf dem
Zustand des Spielers erfolgt rundenweise iterativ. Diese kann ein robuster Pradiktor fiir zukunf-
tiges Gegnerverhalten sein und ist eine geeignete Basis fiir einen interaktiven Markovagenten
(vgl. Miiller, 2018, S. 148).

Bestimmung der Ubergangsmatrix unter Verwendung eines Priors Fiir Markovzu-
stinde z{) ;» in denen noch kein Gegnerverhalten beobachtet wurde, kann die relative bedingte
Haufigkeit F, {) . nicht berechnet werden. Infolgedessen kann es insbesondere in frithen Run-
den des Spiels mit Fij = () zu Fehlwerten kommen. Die empirischen Ergebnisse von Miiller
(2018) legen zudem nahe, dass selbst im spéteren Spielverlauf regelméBig fehlende Werte ent-
halten sein koénnen.?’ Eine vollstindige Vorhersage iiber zukiinftiges Gegnerverhalten auf Ba-
sis der relativen bedingte Haufigkeit allein ist demnach nur dann méglich, wenn mindestens
eine Beobachtung je Zustand vorliegt (siehe Spalte Kein Prior in Tabelle 3.3). Die vollstindige
Vorhersage eines Pfades ist jedoch fiir die Bewertung moglicher Antwort-Strategien unbedingt

notwendig (siehe Gleichung 3.9). Daher ist die Verwendung eines Priors fiir die Antizipation

2 Die Anzahl der moglichen Fehlwerte steigt mit der Michtigkeit des Markovzustandsraumes. Daraus folgt,
dass eine technische Abwigung zwischen Detaillierungsgrad des Zustandsraumes (hohe Auflosung der Interak-
tionslogik) und Vorhersagekraft (geringe Beobachtungszahl je Zustand) stattfinden muss (siehe Kapitel 3.3.1).
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moglicher Interaktionspfade erforderlich. Fiir die Integration eines Priors mit den empirischen
relativen Hiufigkeitswerten iiber beobachtete Gegneraktionen kann auf die Aktualisierungsre-
gel von Fictitious Play zuriickgegriffen werden (vgl. Fudenberg & Levine, 1995, S. 1069).?8 Der
ex ante zu definierende Prior M = (n%é) .coi fir die gegnerischen Ubergangswahrscheinlichkei-

ten wird dafiir dem Gewichtungsfaktor y belegt, wihrend die Anzahl yr = C(Z,- 0 (Dé i(h(1)))
0/’

der bisherigen Beobachtungen von Zustand z’é ; in der Stichprobe als Gewichtungsfaktor fiir die
bedingten relativen Haufigkeiten herangezogen wird. Somit ldsst sich die folgende Aktualisie-
rungsregel fiir die Schitzer 1/ von AgentM festlegen, welche die geschitzte Ubergangsmatrix
des Gegners M. (j) ; vollstéindig auf Basis der in der aktuellen Runde vorliegenden Stichprobe D{) i

parametrisiert:

mjj :Lmé " F; (Déj)
i YtV U0 YEVE Coi

. (3.17)
=C,; (D,
F (Zgj»@)( Oj)

Es schlieft sich somit (1) die Frage nach einem passenden Priorwert M({ und (2) die Frage nach
einem passenden Priorgewicht y an, welche nachfolgend diskutiert werden. Die Thematik wur-
de im Rahmen einer Prestudy unter Experimentalbedingungen fiir das effektive Prototyping des
AgentM untersucht (siehe Kapitel B.2.3). Dabei legen die Ergebnisse einen Priorwert auf Basis
empirischer Spielverlaufsdaten und ein Priorgewicht von Y = 1 als mogliche effektive Para-
metrisierung nahe. Eine Ausfithrung zu den der Gestaltungsentscheidung zugrunde liegenden

Uberlegungen schlieBt sich an.

Hinsichtlich des Priorwertes Mé ist eine Moglichkeit zur Adressierung von fehlenden Werten
die Verwendung des Indifferenzprinzips von LaPlace (1812). Dabei wird in Markovzusténden,
fiir welche noch keine gegnerischen Zuginformationen beobachtet werden konnte, ein Prior von
50% verwertet (vgl. Miiller, 2018, S. 40-41). Hierdurch kann ein vollstidndig definierter Schiit-
zer fiir die Ubergangsmatrix des Gegenspielers erstellt werden (siehe Spalte Indifferenter Prior
in Tabelle 3.3). Die Problematik des indifferenten Priors wird besonders in Runde 2 deutlich,
da hier stets von einem vollstindig randomisierenden Gegner ausgegangen wird (siehe Zeile
2 in Spalte Indifferenter Prior in Tabelle 3.3). Mit einem solchen Spieler kann keine strategi-

29 weshalb der Markovagent sich in seiner Antwort lediglich

sche Interaktion zustande kommen,
myopisch optimieren kann. Die Wahl der myopischen Antwort in Runde 2 kann dazu fiihren,

dass der gesamte nachfolgende Spielverlauf beeinflusst wird. Insbesondere im wiederholten Pr-

28 Der charakterisierende Unterschied von Fictitious Play ist, dass die Wahrscheinlichkeiten nicht auf einem
Zustand des Spiels bedingen, sondern ohne Aktionskontext iiber das ganze Spiel erhoben werden.

29 Ein vollstindig randomisierender Gegner entspricht einer Strategie mit 0/ = (0,0), der von der bisherigen
Spielhistorie vollig unabhéngig ist. Insbesondere kann einem Spieler dieser Ordnung keine hohere Interaktions-
logik aufinstruiert werden (vgl. 10412-10413 Press & Dyson, 2012).
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isoner’s Dilemma wiirde AgentM stets mit Abweichung antworten. Dies ist insbesondere vor

dem Hintergrund der Pfadabhingigkeit von Spielverldufen problematisch.

In der Pfadabhingigkeit, beziechungsweise Interferenz von Vorhersage und realisiertem Spiel-
verlauf liegt neben dem préskriptiven Untersuchungsgegenstand ein wesentlicher Unterschied
zu der Arbeit von Miiller (2018). Bei dem rein deskriptiven Ansatz von Miiller (2018) ist die
Verwendung eines indifferenten Priors nicht abtrédglich, da dieser keinen Einfluss auf den Spiel-
verlauf hat. Im Kontext eines interagierenden Agenten ist der Schitzer jedoch bereits in der
ersten Runde unmittelbar fiir den Gesamterfolg relevant. Grund ist, dass die Strategiewahl des
Markovagenten nicht nur auf dem Schitzer des aktuellen Markovzustandes, sondern auf der ge-
samten geschiitzten Markov-Ubergangsmatrix beruht. Dementsprechend kénnen Ubergangsma-
trizen mit indifferenten Prior-Wahrscheinlichkeiten, die je nach Spielverlauf bis in spite Run-
den bestehen konnen, das strategische Verhalten des Bots signifikant beeinflussen. Klar ist, dass
infolgedessen auch das Verhalten des Gegners beeinflusst wird. Da tendenziell mehr Informa-
tionen gesammelt werden konnen, nimmt die beschriebene Problematik mit fortschreitendem
Spiel ab. Gleichwohl verbleibt der Effekt bis zur Exploration jeden Markovzustandes. Im Bei-
spiel in Tabelle 3.3 konnte etwa fiir ﬁzii ; bis zuletzt keine Beobachtung gewonnen werden, so-
dass fiir diesen Zustand noch immer V?)lr;llrandomisierenden Gegnerverhalten ausgegangen wird.
Der Schitzer konvergiert so nur langsam zu einem der tatsdchlichen Strategie entsprechenden
Modell.

Um stattdessen bereits zu Beginn des Spiels moglichst aussagekriftige Prior fiir das Gegner-
modell heranziehen zu konnen, wird der Priorwert auf Basis empirischer Spielverlaufsdaten
berechnet. Als Basis werden die umfassenden Daten menschlicher Interaktionsverldufe in di-
versen Spieltypen von Miiller (2018) verwendet. Mit ithnen kann je ausgewéhltem Spieltyp (sie-
he Kapitel 4.1.1) die durchschnittliche Wahrscheinlichkeit fiir eine Aktion aé des Gegenspielers
ermittelt werden. Diese sind in Tabelle 3.4 dargestellt. Fiir die Berechnung wurden die Zuginfor-
mationen aller Runden beriicksichtigt, da Priorwerte wie im Beispiel in Tabelle 3.3 bis in spite
Spielrunden bestand haben konnen. Mit Hilfe von Priorwerten, die auf empirischen mensch-
lichen Interaktionen je Spieltyp basieren, wird eine belastbarere Vorhersage iiber erwartetes

menschliches Verhalten trotz dem Vorhandensein von Fehlinformationen erwartet.
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Tabelle 3.4: Ubersicht iiber die verwendeten empirischen Priors in Abhingigkeit des Spieltyps nach Bruns
(2015), D. Robinson und Goforth (2006) (siehe Kapitel 4.1.1) und der Markovordnung. Quelle: Eige-
ne Darstellung.

Mg
Spieltyp 0’/ =(0,1) o/ =(1,1)
Inferior (0.37,0.83) (0.12,0.72,0.63,0.88)
Unfair (0.20,0.54)  (0.13,0.50,0.49,0.59)
Biased (0.73,0.41) (0.65,0.34,0.85,0.53)

Hinsichtlich des Priorgewichts 7y wurden vier Gestaltungsfille unterschieden:

* Sofortige vollstindige Aktualisierung: Bei einem 7y = 0 wird der Priorwert mit der
ersten Beobachtung des zugehorigen Zustandes vollstindig durch die neue Information

ersetzt.

+ Uberproportionale graduelle Aktualisierung: Bei einem 0 < y < 1 wird der Priorwert
mit jeder zusitzlichen Beobachtung des zugehorigen Zustandes iiberproportional durch

die neue Information ergénzt.

* Proportionale graduelle Aktualisierung: Bei einem 7y = 1 wird der Priorwert mit je-
der zusitzlichen Beobachtung des zugehorigen Zustandes proportional durch die neue

Information erginzt.

* Unterproportionale graduelle Aktualisierung: Bei einem ) > 1 wird der Priorwert mit
jeder zusitzlichen Beobachtung des zugehorigen Zustandes unterproportional durch die

neue Information ergénzt.

Eine unterproportionale graduelle Aktualisierung wurde ausgeschlossen, da hierdurch spielver-
laufsspezifische und damit relevantere Informationen im Gegensatz zum unspezifischen Prior
nicht in angemessenem MafBe genutzt werden. Das sofortige und vollstindige Priorupdate wur-
de im Rahmen der experimentellen Prestudy untersucht und verworfen. Grund ist, dass der
Priorwert beim Erhalt der ersten Information fiir einen Zustand vollstindig verworfen und je
nach Gegneraktion augenblicklich durch einen 0% oder 100% Wert ersetzt wird, obwohl der
Gegenspieler womoglich eine gemischte Strategie verfolgt (vgl. Miiller, 2018; Romero & Ros-
okha, 2019). Infolgedessen besteht ein Risiko, dass vom Markovagent eine fiir den jeweiligen
Zustand deterministische Entscheidungslogik des Gegners angenommen wird. Wie im Rahmen
der Prestudy ersichtlich, kann dies regelmifBig zu iibersteuerten Antwort-Strategien im frithen
Spielverlauf fiihren, welche die nachfolgenden beeintrichtigen konnen. Stattdessen wird erwar-

tet, dass die proportionale graduelle Aktualisierungsregel in Bezug auf empirische Ergebnisse
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der Prestudy I sowohl weniger iiberreaktive Antwort-Strategien finden, als auch, nicht unab-
hiingig davon, bessere Auszahlungsleistungen erzielen (siehe Kapitel C und B.2.3).3° Zusam-
menfassend wird der Priorwert mit einem Priorgewicht von Y = 1 also wie eine vollwertige
Zuginformation behandelt, die mit allen beobachteten Aktionen des Gegners fiir den spezifi-

schen Zustand gemittelt wird (siehe beispielsweise in Tabelle 3.3).

Beschrankung des Aktionsspeichers In der bis hierhin stattgefundenen Beschreibung be-
sitzt AgentM ein unbegrenztes Gedéchtnis iiber die Spielhistorie. Hieraus entsteht die Gefahr,
dass der Markovspieler nicht in angemessener Geschwindigkeit auf einen Verhaltenswechsel
im Sinne grundlegend anderer Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir einzelne Zustinde durch den
Gegner reagieren kann, da er veraltete Zuginformationen in der Erstellung des Gegnermodells
tibergewichtet (vgl Carmel & Markovitch, 1998, S. 331). Young (2004) bezeichnet die Eigen-
schaft von MAL Algorithmen mit unbeschrinktem Gedéchtnis, unter Umstédnden zu langsam
auf neue Informationen zu reagieren, als Trdgheit und legt die Verwendung eines beschrink-
ten Gedichtnisses nahe. Im Falle des Markovagenten ist diese Uberlegung insbesondere des-
halb naheliegend, da die Annahme eines unbeschrinkten Gedichtnisses fiir die Berechnung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten aufgrund begrenzter kognitiver Kapazititen (vgl. Simon,
1990) der zu modellierenden Menschen unangemessen sein konnte. Die Annahme nédherungs-
weise stationirer Ubergangswahrscheinlichkeiten legt ein unbegrenztes Gedichtnis nahe, doch
bei unzureichender Spielldnge kann die empirische Herausforderung bestehen, dass das Modell
nicht genug Informationen sammeln konnte um sich einzuschwingen. Beispielsweise kann ein
Gegner zu Anfang eines Spiels versuchen den Markovagenten durch exploratives oder sogar ex-
ploitatives Verhalten zu testen. Erst im Anschluss an eine solche Kennenlernphase legt sich der
Beispielgegner auf ein langfristiger ausgerichtetes Spielverhalten fest. Bei Beriicksichtigung
der gesamten Spielhistorie fiir die Erstellung des Gegnermodells wiirden die anfanglichen, aber
nachfolgend nicht weiter relevanten Zuginformationen des Gegenspielers das Gegnermodell

und somit das Interaktionsverhalten des Agenten verzerren.3!

In diesem Spannungsfeld aus theoretischer Uberlegung und nicht klar zu bestimmender pragma-
tischer Abwigungen wurde fiir den Markovagent ein begrenztes Gedéchtnis eingefiihrt. Dieses
soll als Kompromisslosung verhindern, dass etwaiges Artefaktwissen den Spielverlauf verzerrt,

wird ein Aktionsspeicherlimit 7/ eingefiihrt, das festlegt, die wie viele der letzten Ziige von

30 Die unterproportionale graduelle Aktualisierung wurde aufgrund ihrer weniger intuitiven Parameterwahl nicht
weiter untersucht, jedoch der Vollstindigkeit halber mit aufgezihlt.

31 Der Sachverhalt stellt beispielhaft die Moglichkeit dar, dass die Strategie des Gegners die Michtigkeit der
modellierten Markovstrategie iiber den Gesamtspielverlauf betrachtet iibersteigt, aber in Segmenten des Spiel-
verlaufs zutreffend ist.
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Gegner j je Zustand z,); fiir die Schitzung des Gegnermodells herangezogen werden.>? Die
Beschrinkung gilt je Zustand und nicht global, da sonst Informationen aus einem Zustand ver-
loren gehen konnen, der ldnger nicht mehr besucht wurde, ohne, dass es neue substituierende
Informationen fiir ihn gibe. Mit Hilfe von 7/ wird anhand von D{) ; (siehe Gleichung 3.10) die
beschrinkte Stichprobe D7, ;. bestimmt, welche je Zustand z(; die maximal 7/ letzten Zugin-

formationen enthilt:

Dém(h(t)) = ((zxoa) € DL, (h(1)) 1 2 = 2 A to,; 12 € Zgyy) o)

t0.2(Dy, (h(1))) = min(k : |((z,ax) € Dpy; (h(t)) : 2 = 2N Oy <k <1)| < 7)
Das Aktionsspeicherlimit moderiert somit die Aktualitiit der Aktionsinformationen des Gegners
zur Berechnung der einzelnen Wahrscheinlichkeitsschitzer je Zustand. Klar ist, dass der empi-
rische Prior fiir jeden spezifischen Markovzustand, bei erreichen vom 7/ Beobachtungen fiir ein

Modell mit ¥y = 1 nicht mehr in Berechnung des Zustandsschitzers einflief3t:

W pJ Y j j
L o M0i0 '}/O+f}/FF'ZJOj (Dyy; ) falls yp <7

%0i in)j (Dém) sonst (3.19)
—C . J
Yr = C(Zjoj 0) (Dojﬁ)
Im Rahmen der experimentellen Prestudies im Prototypingprozess fiir AgentM wurden 7/ = oo,
7/ = 5 und 7/ = 10 untersucht (siehe Kapitel C und B.2.2). Ein unbeschriinktes Gedichtnis mit
7/ = oo zeigt dabei die eingangs beschriebene Trigheitsproblematik, was besonders bei entge-
gen der Annahme fehlender Stationaritit der gegnerischen Strategie Probleme aufwirft. Ein zu
kleines Gedichtnis wiederum kann wie im Fall von 7/ = 5 dazu fiihren, dass das Gegnermo-

dell zu sensibel auf Fehleingaben reagiert. Weiterhin wird damit die maximale Auflésung des

J

Schitzers /’; auf eine Schrittweite % = % limitiert, wodurch eine nur sehr grobe Vorhersage

moglich ist. OAjls vielversprechendste Parametrisierung der Prestudies hat sich daher der Akti-
onsspeicher 7/ = 10 herausgestellt, welcher eine ausreichend auflosende Schrittweite von %
zuldsst, ohne dabei zu trige auf sich verdndernde Verhaltensweisen zu reagieren. In Summe
ergibt sich eine Gegnermodellierung, welche sich im Gegensatz vieler MAL Ansitze flexibel
und effizient auf sich veridnderndes Gegnerverhalten einstellen kann, was insbesondere im Spiel
gegen Menschen von Bedeutung ist (vgl. Albrecht & Stone, 2018, S. 34).

32 Ein Aktionsspeicherlimit je Zustand bewirkt, dass Daten fiir seltener erreichten Zustinde nicht von Infor-
mationen aus hdufiger besuchten Zustinden verdriangt werden konnen. Der Markovagent kann somit neben der
Aktualitat auch die Relevanz von Zuginformationen beriicksichtigen.

58



3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

3.3.2.2 Auswahl eines moglichst passenden Gegnermodells

Auf Basis der Erkenntnisse von Miiller (2018) wurden in Kapitel 3.3.1 unter Beriicksichti-
gung praktischer Uberlegungen Markovmodelle mit den Gedichtnistiefen Qf; entM01 = {(0,1)},
Qo1 = 100, 1), (1, 1)} und Q) 07,1 = {(1, 1)} fiir AgentM definiert. Infolgedessen fiihrt
AgentMx1 zu jeder Zeit zwei mogliche Gegnermodelle; auf Basis einer Ordnung von O/ =
(0,1) sowie auf Basis einer Ordnung von 0/ = (1,1). Die Verwendung strukturell verschie-
dener Markovstrategien als Menge moglicher Gegnermodelle, welche durch Q/ charakterisiert
werden trigt Erfordernis, im Kontext lernender Agenten die Moglichkeit sich veridndernden
gegnerischen Verhaltens jenseits iiblicher Stationarititsannahmen zu berticksichtigen (vgl. Al-
brecht & Stone, 2018, S. 34). Die Auswahl des passenden Gegnermodells fiir AgentMx1 in
jeder Runde ist Thema dieses Kapitels. Dafiir wird die Selektionsfunktion Q' definiert, die aus
der Menge der moglichen Strategieschitzer S’éy auf Basis eines Qualitidtsmalles das vorhersa-
o

gestirkste Gegnermodell § auswihlt.

oieQ

Berechnung der Vorhersagequalitit Die Vorhersage der gegnerischen Aktion fiir den

aktuellen Zustand z{)j’ , ist mit g o = P[ail|zé j7 .| ein Wahrscheinlichkeitsma, wéhrend die
olt’

tatsichliche Aktionswahl des Gegners mit @ € {a{ , aé} = {0%, 100%} binir ausfillt. Feltovich

(2000) priasentiert fiir eine derartige Konstellation drei mogliche Kennzahlen fiir die Bewertung

der Vorhersagegenauigkeit; den Root Mean Squared Error (RMSE), den Log-Likelihood Schiit-

zer In(L) und die Proportion of Inaccuracy (POI).

Die Log-Likelihood Methode gibt die Summe der logarithmierten Vorhersagewahrscheinlich-
keiten an und stellt somit ein QualititsmaB fiir die Vorhersagequalitit dar, welches angibt, wie
wahrscheinlich das Vorhersagemodell die Aktionshistorie reproduzieren konnte (vgl. Miiller,
2018). GemiB Feltovich (2000) gilt:

! . . . .
Zn(L):];[(l—a,i)*ln(1—mfj JFagxin(i); )] (3.20)

ZOf,k’ 20i
Die Log-Likelihood Methode eignet sich entgegen den Bedingungen dieses Anwendungskon-
textes, wenn mindestens eines der Modelle korrekt ist und das Ziel der Analyse die Auswahl des
besten Modells ist (vgl. Feltovich, 2000). Stattdessen handelt es sich bei allen zu bewertenden
Gegnermodellen lediglich um Niherungen. Weiterhin wiirde das Qualitdtsmall aufgrund der
regelméBigen Vorhersage von Nullwerten (/n(1) = 0) nicht definiert sein (vgl. Miiller, 2018).
Zusitzlich weist die Methode eine starke Sensitivitét beziiglich geringer Wahrscheinlichkeits-
werte auf, sodass eine Fehlvorhersage in einer Runde die Anpassungsgiite des Gesamtmodells
unangemessen verzerren konnte (vgl. Miiller, 2018; Selten, 1998). Zusammenfassend gestaltet

sich die Log-Likelihood Methode insbesondere durch Suche nach einer guten Niherung statt
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der Auswahl eines korrekten Modell als situativ ungeeignet (vgl. Erev & Roth, 1998; Feltovich,
2000).

Die POI-Methode trifft keine Aussage tiber das Ausmal3 des Vorhersagefehlers; stattdessen fin-
det lediglich eine direktionale Bewertung der Vorhersage statt. Konkret wird der Wahrschein-
lichkeitsschitzer 7/ zur deterministischen Klassifizierung der nichsten gegnerischen Aktion
herangezogen und im Abgleich mit dem Realergebnis als richtig, falsch oder richtungslos be-
wertet (vgl. Feltovich, 2000):

4 . .
0, falls [/, o a; <0.5|
oJ K’

] A ,
POI =~ Y {05, falls |mfjj k—a,i =0.5| (3.21)
k=1 Ol
1, falls|@/, —al>0.5]|
J k k
L oJ Kk’

Die Bewertung des Fehlerausmalles ist jedoch bei der Auswahl des besten Gegnermodells er-
wiinscht, insbesondere da mit der POI-Schitzer nicht zwischen zwei Modellen unterschieden

werden kann, die in die gleiche Giiteklasse fallen.

Die Root Mean Squared Error (RMSE) hingegen entspricht der Wurzel des arithmetischen Mit-
tels der quadrierten Abweichung zwischen vorhergesagter Wahrscheinlichkeit 7/ und tatsich-
licher Aktion a/ (vgl. Feltovich, 2000). Die Kennzahl bewertet demnach den Abstand zwischen
Vorhersage und Realisierung. Durch das Quadrieren der Abweichung werden groflere Abwei-

chungen gegeniiber kleineren Abweichungen iiberproportional gewichtet.

I J
RMSE = \/; Y. (i )’ (3.22)
k=1 0J k

Analog zu Miiller (2018) ist der RMSE aufgrund der Beriicksichtigung des Ausmafes der Ab-
weichung und der positiven Eigenschaften des RMSE als Aquivalent der Quadratic Scoring
Rule (vgl. Selten, 1998) der POI-Methode vorzuziehen. Auch Young (2007, S. 430) sehen dhn-
lich dazu in der Erfiillung von %Zkﬁt |ﬁ1J e ai|2 — 0 fiir t — oo die Bedingung fiir das
Stattfinden eines konvergenten Lernprozesgg im schwachen Sinne.

Gleichwohl gibt es Kritikpunkte am RMSE, welche aufgrund des Quadrierens sensitiv auf Aus-
reiler reagieren kann (vgl. Chai & Draxler, 2014). Weiterhin werden Interpretationsschwierig-
keiten angefiihrt, die auf das Verletzen der Dreiecksungleichung zuriickgehen, sodass Fehler-
werte nicht ohne Weiteres inhaltlich mit anderen quadrierten Fehlerwerten aus der Menge der
quadrierten Fehler verglichen werden konnen. Verursachend liegt diesem Sachbestand die Tat-

sache zugrunde, dass quadrierte Fehler nicht nur von der mittleren absoluten Abweichung, dem
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Mean Absolute Error (MAE), sondern auch von der Variabilitét innerhalb der Menge der Fehler
abhingt (vgl. Willmott et al., 2009):
RSPy j
MAE = ?k;’ngj,k_a"l (3.23)
Die MAE-Methode gibt somit die durchschnittliche Diskrepanz zwischen Vorhersage und tat-
sdchlicher Realisierung an und beantwortet somit die Frage um wie viel Prozent der Vorhersage-
Schitzer im Schnitt vom tatsichlichen Ergebnis abweicht. Sie ist demnach leicht zu berechnen
und einfach zu interpretieren (vgl. Willmott et al., 2009), wenngleich der RMSE aufgrund der
starkeren Gewichtung von grofleren Fehlern die Leistung verschiedener Modelle durch schnel-
lere Konvergenz besser herausarbeitet (vgl. Chai & Draxler, 2014). Unter Beriicksichtigung
dieser Aspekte wird die Minimierung des MAE als ZielgroRe der Selektionsfunktion Q' von
AgentMx1 verwendet. Der MAE bietet sich als anwendungsgerechte, intuitiv verstindliche und
vergleichbare Alternative zu den eingangs beschriebenen Methoden an. Der MAE weist dabei
Parallelen zur Bedingung fiir konvergente Lernprozesse im engeren Sinne auf |ﬁ1j i a,j | =0

ol 1’

fiir t — oo (vgl. Young, 2007, S. 430).

Auswahl anhand der Vorhersagequalitit Zur Auswahl eines Gegnermodells berechnet
AgentMx|1 in jeder Runde fiir jedes der moglichen Gegnermodelle O/ € Q/ iterativ die mittlere
absolute Abweichung MAE zwischen Vorhersage M. g) i Modelle und tatsdchlicher Beobachtung
als Leistungskennzahl fiir deren Vorhersagequalitit. Fiir AgentMO1 und AgentM11 (siehe Ka-
pitel 3.3.1) ist aufgrund der Beschrinkung auf eine einzige Markovordnung keine derartige
Auswahl erforderlich. Auf dieser Basis wird fiir AgentMx1 in jeder Runde das aktuell glaub-
wiirdigste Gegnermodell §é ; anhand des geringsten Fehlers aus der Menge moglicher Modelle

‘% ; ausgewdbhlt:

SAJéj = Ql(géy)
= argmin MAE [Sé il (3.24)
s
Fiir den Sonderfall, dass zwei O/ € Q/ gleich gut abschneiden, wihlt AgentMx]1 stets das Mo-
dell mit dem kleinsten Markovzustandsraum. Der Ansatz folgt der Heuristik Ockhams Rasier-
messer, auch als Prinzip der Parsimonie bekannt, die stets die einfachste plausible Erklirung
fiir einen gegebenen Sachverhalt heranzieht. Carmel und Markovitch (1998) verfolgen bei der
Auswahl passender Gegnermodelle fiir ihren deterministischen Lernalgorithmus einen identi-

schen Ansatz.>> Unter der Annahme, dass die Gegnerstrategie als Markovstrategie modelliert

33 Eine Alternative ist die gewichtete Auswahl der verschiedenen Gegnermodelle anhand einer zum Vorhersa-
gefehler invers proportionalen Wahrscheinlichkeit (vgl. Suryadi & Gmytrasiewicz, 1999). Eine derartige Losung
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werden kann (vgl. Miiller, 2018), ist es die Aufgabe von AgentM, das einfachste Gegnermo-
dell zu finden, welches mit der Stichprobe des Gegnerverhaltens konsistent ist (vgl. Carmel &
Markovitch, 1996).

Anhand dieser Informationen kann AgentM eine Aussage iiber die geschitzte gegnerische Stra-

tegie s% = {Mé i 6£ i} treffen. Mit Hilfe dieses ausgewahlten Schitzers iiber das gegnerische

Spielverhalten soll im nédchsten Schritt eine Antwort-Strategie abgeleitet werden.

3.3.2.3 Auswabhl einer moglichst passenden Antwort

Als letzten Schritt wéhlt der Markovagent anhand der geschitzten gegnerische Strategie eine
moglichst passende Antwort-Strategie aus, auf Basis derer die eigene Aktion fiir die nédchs-
te Spielrunde bestimmt werden kann. Die Selektionsfunktion B!($*/, Ué,m) bestimmt die beste
Antwort unter Beriicksichtigung des ausgewihlten Gegnermodells §*/ sowie der eigenen Nut-

zenfunktion Uy, ..

Berechnung des Nutzens méglicher Antworten  Auf Basis einer Gegnerstrategie s/ kon-
nen mogliche Antwort-Strategien hinsichtlich ihrer Qualifizierung als beste Antwort-Strategie
anhand der Nutzenfunktion eines allgemeinen lernenden Markovagenten (siehe Gleichung 3.9,
S. 44) bewertet werden. Die Nutzenfunktion im allgemeinen adaptiven Markovmodell berech-
net dafiir die durchschnittliche erwartete Auszahlung einer unendlichen wiederholten Interakti-
on zwischen der Gegnerstrategie und einer moglichen Antwort-Strategie. Der Prozess gliedert
sich somit in die Schritte (1) Berechnung eines simulierten Interaktionsverlaufs und (2) Nut-

zenbewertung des simulierten Interaktionsverlaufs.

Die Berechnung eines simulierten Interaktionsverlaufs wird anhand des stochastischen Pfades
fz( si.s)) (siehe Kapitel 3.2.2.1) charakterisiert, welcher fiir jede Runde ¢ die Wahrscheinlichkei-
ten fiir Aktion a, der beiden Spieler mit (P[aévt],P[ait]) angibt. Eine alternative Darstellung
der simulierten Interaktion zweier Markovagenten ist die Abbildung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten von Zustand z/ € Z' in der nichsten Runde auf Basis der Strategien beider Spieler in
Zustand zf 1 € Z' zu kommen (vgl. Press & Dyson, 2012). Diese Darstellung ist fiir die Inter-
aktionssimulation effizienter, da sowohl der Interaktionspfad, als auch die Strategien mit dem
Markovzustandsraum die identische strukturelle Basis besitzen. Das nachfolgende Vorgehen ist
in diesem Sinne abweichend von den auf Carmel und Markovitch (1998) basierenden Ausfiih-

rungen zur besten Antwort in Kapitel 3.2.

wurde aufgrund der Tendenz, einen hiufigen und fiir den Gegner intransparenten Strategiewechsel hervorzurufen
nicht umgesetzt. Insbesondere legen die Befragungen der Prestudy-Teilnehmer sowie die Ergebnisse von Axelrod
(1984) nahe, dass transparentes und kausal nachvollziehbares Verhalten grundlegend fiir das Zustandekommen
produktiver Interaktion ist.
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Die Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Strategiepaares (s, s/) werden in einer Ubergangs-
matrix ¥’ : 2/ — P[z! 1] zusammengefasst, welche die Zustinde aus Sicht von Spieler i be-
schreibt. Die Ubergangswahrscheinlichkeit ist dabei das Produkt der Wahrscheinlichkeiten aller

Aktionen a € z._, . Fiir einen O' = (1,1) Spieler ergibt sich somit:**

' = (P[] 2]

= (P[aiﬂ S z§+1|zf]P[aj S Z£+1|Zﬂ)

i (1 — R i (11— E—
) ) Ol e ) Ml |
(l_mll ])(l—mjj 1) (l_mli j)mjj i mii j(l_mjj i) mit jmjj i .

— a)a, aray aya;  aa; a;a; ara, ayay apa

i ) SN N i (1 _ ) i )
(U A=y ) (Ummy (L= ) iy

i (1 — SN BN i (1) i )
(1=m, {1 magag) (1 ma;af)ma;a; Moy (1 magag) Mot ala,

Sei 6'(t) der Zustandsvektor fiir die aktuelle Runde 7, der binr angibt, in welchem Zustand sich
der Spieler i befindet. Dann konnen die Wahrscheinlichkeiten aller Zustinde 0/(z + 1) in der
nichsten Runde durch Multiplikation der |Zi| x |Zi| = 4 x 4-dimensionalen Ubergangsmatrix

Wi mit dem |Z'| x 1 = 4 x 1-dimensionalen Zustandsvektor 6(¢) bestimmt werden:>>

0 fallsz' #7
1 fallsz' =2
ei(k)k>z = (P[Z;c])ziezioj

=90'(k—1)

ei(t)l>0mwc =

(3.26)

Fiir eine iiber Af Runden in die Zukunft simulierte wiederholte Interaktion kann mit Hilfe 67 (k)
mit den Wahrscheinlichkeiten der Zustinde 7' fiir jede Runde k € {t 4 1,...,t + At} bestimmt
werden. Die iterative Berechnung ist erforderlich, da nicht von einer stationdren Markovinter-
aktion im Sinne von 0(t + 1) = 0'(t), ausgegangen werden kann (vgl. Press & Dyson, 2012).
Den Spielverlauf zusammenfassend gibt Theta%,-’ », die kumulierten Wahrscheinlichkeiten iiber

die simulierte Interaktion als Interaktionsergebnis an:

3 Fiir Strategien der Ordnung O’ = (0, 1) ist es technisch erforderlich, diese strukturell auf eine Aquivalente
Strategie mit einer Ordnung von (1,1) zu transformieren. Eine inhaltliche Verinderung der Strategien findet da-
bei nicht statt. Gleichung A.1 im Anhang A beschreibt den Prozess. Grund ist, dass das Interaktionsergebnis
andernfalls fiir die sich anschliefende Bewertung anhand der Nutzenfunktion unterdefiniert ist, da die Auszah-
lungen von den Aktionen beider Spieler abhiingen, O = (0, 1)-Strategien jedoch nur einen Zustandsraum mit den
Aktionen des Gegenspielers beschreiben.

35 Klar ist, dass die Beziehung erst ab Runde ¢ > 0,4 besteht, da zuvor noch kein Markovzustandsraum initia-
lisiert wurde.
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t+At

O () =Y 6'(k (3.27)

k=t+1
Im zweiten Schritt schliet sich die Nutzenbewertung des simulierten Interaktionsverlaufs fir
ein gegebenes Strategiepaar an. Da der Markovzustandsraum fiir O = (1, 1) den Zusténden der
Auszahlungsmatrix eines 2x2 Spiels entspricht, kann der Auszahlungsvektor des Stufenspiels
R' = (r'(d',a7)) (4 aiyeaixa; fiir Spieler i herangezogen werden. Analog zur Nutzenfunktion des
allgemeinen lernenden Markovagenten (siehe Gleichung 3.9, S. 44) ergibt sich somit die durch-
schnittliche erwartete Auszahlung fiir die iiber Ar simulierte Interaktion des Strategiepaares

(st,s7) als:

. o 1 . .
Ug p(s'587) = A—IR’G)‘At(t) (3.28)

Anhand dieser Bewertung konnen alle potentiellen Antwort-Strategien s* € S’ fiir eine gegebene
Gegnerstrategie s/ hinsichtlich ihrer Auszahlungsleistung bewertet werden. Im nichsten Schritt
findet eine Beschreibung iiber die Parametrisierung des Simulationsprozesses zur Bestimmung

der besten Antwort-Strategie s* statt.

Parametrisierung der Simulation von Strategiepaarungen Mit Hilfe der Ausfiihrun-
gen des vorigen Ausschnittes kann fiir ein Gegnermodell M/, welches sich in Zustand z/ befin-
det eine beste Antwortmatrix M'xi ermittelt werden. Diese erfolgt durch die numerische Interak-
tionssimulation zwischen dem Gegnermodell und allen in Betracht gezogenen Antwortmatrizen
von AgentM sowie deren Nutzenbewertung. Fiir die Simulation moglicher Antwort-Strategien
ist es erforderlich, (1) Rundenzahl der Simulation und (2) die die Menge moglicher Antwortma-

trizen festzulegen.

Die Rundenzahl der Simulation At driickt die Weitsicht des lernenden Markovagenten aus. Je
grofer At, desto eher nimmt AgentM voriibergehende PayoffeinbuBlen in Kauf, um gegeben
dem Gegnermodell einen langfristig fiir sich attraktiveren Spielverlauf herbeizufiihren. Dabei
sind zwei Extremfille zu unterscheiden (Miiller, 2018, S. 148):

* Fiir Ar = 1 handelt es sich um einen vollstindig myopischen Agenten, der lediglich den

Payoff der ndchsten Runde maximiert.

* Fiir At = o handelt es sich um einen vollstindig weitsichtigen Agenten, der anfinglich

entgangene Auszahlungen seiner Antwort-Strategie vollstandig vernachlissigt.

Beide Extreme gestalten sich als fiir diesen Anwendungsfall ungeeignet. Ar = 1 verhindert, dass
eine strategische Interaktion zwischen den Spielern zustande kommt und AgentM sein Poten-

tial entfalten kann. Ar = o legt eine unangemessen hohe Konfidenz an das aktuelle geschitzte

64



3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

Gegnermodell M. Eine derart weitsichtige Optimierung macht dann Sinn, wenn sichergestellt
werden kann, dass die simulierte Interaktion so stattfinden wird. Jedoch ist das verwendete
Gegnermodell ein Schétzer des Gegnerverhaltens, welches unprizise oder unvollstindig sein
kann. Infolgedessen ist es erforderlich auch kurzfristigere Payoffeffekte zu beriicksichtigen. So
konnen zwei Effekte besichtigt werden. Erstens, der direkte Auszahlungseffekt fiir die unmit-
telbar auszufiihrende eigene Handlung und zweitens, den Einfluss der eigenen Handlung auf
das Verhalten der anderen adaptiven Agenten. Die Herausforderung dabei liegt insbesondere in
der Abhingigkeit des Ergebnisses vom Verhalten des Gegners, dessen Strategie privat ist (vgl.
Carmel & Markovitch, 1996).

Die Auswahl der simulierten Rundenzahl muss auerdem zwei weiteren, davon nicht unabhéin-
gigen Uberlegungen Rechnung tragen; erstens der Periodizitit von Markovinteraktionen und
zweitens der Konvergenz der erwarteten Erreichbarkeiten. Tabelle 3.5a veranschaulicht mog-
liche Periodizititseffekte. Anhand des Tabellenbeispiels ergibt sich ein vierperiodiges Interak-
tionsmuster. Die Spanne der Periode ergibt sich aus der Dimensionalitit des Markovzustands-
raumes. Konkret ldsst die operationalisierte Markov-Interaktionslogik stets Perioden der Lédnge
|Zo| zu - also eine Periodenldnge von 2 fiir O = (0, 1), beziehungsweise von 4 fiir O = (1,1).
Ein vorzeitiges Abschneiden der Periode hitte eine Ungleichgewichtung der Periodenelemente
zur Folge®. Um derartige Ungleichgewichte zu vermeiden muss Atmod|Z| 20 gelten. Tabelle
3.5b veranschaulicht die mogliche Konvergenz der erwarteten Erreichbarkeiten bei der Paarung
von mindestens einer gemischten Strategie, sodass im Beispiel bereits ab Runde 6 lediglich eine
geringe Differenz zu den Werten in der letzten Runde besteht. Folglich ldsst sich die Interaktion
derartiger Markovstrategien in eine anfingliche konvergierende und eine darauffolgende in Be-
zug auf Erreichbarkeiten bereits konvergiert Phase gliedern. Der simulierte Spielverlauf sollte
also nicht so kurz sein, dass die Anfangsphase iibergewichtet wird, jedoch sollte der Spielver-
lauf auch nicht so lang sein, dass die Berechnung der Erreichbarkeiten unverhiltnismaBigen

Ressourcenaufwand erzeugt.®’

Die vorangegangenen Uberlegungen synthetisierend bezieht AgentM daher heuristisch die
At = 24 nichsten Runden in die simulationsbasierte Suche nach einer effektiven interaktiven

Antwort-Strategie mit ein.

Die Menge moglicher Antwortmatrizen bestimmt, ob die gewihlte Antwort stets eine global

beste Antwort-Strategie ist oder ob es sich gegebenenfalls um eine hinreichende Niherung an

36 Im Beispiel der Tabelle 3.5a wiirden beim Abschneiden nach 23 Runden abweichend von den Tabellenwerten
durchschnittliche erwartete Erreichbarkeiten von 21.74%, 26.09%, 26.09% und 26.09% resultieren.

37 Alternativ konnte die Durchschnittsbildung fiir eine Betrachtung des rein eingeschwungenen Teils der Inter-
aktion lediglich anhand der letzten |Z| Runden des Spielverlaufs erfolgen. Jedoch wird die anfingliche Konver-
genzphase bewusst zur Beriicksichtigung etwaiger Koordinationskosten der ersten Runden einer Strategiepaarung
miteinbezogen.

65



3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

Tabelle 3.5: Exemplarische Erreichbarkeit und Auszahlung fiir ausgewéhlte Paarungen im wiederholten Priso-
ner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.

(a) Paarung ME'I_,) =(1,0,0,1)7 und M-("M) =(1,0,1,0)7 ausgehend (b) Paarung M;’w = (0,0,0.3,0.8)" und M-("M) =(0.2,0.6,0,1)"
von Zustand z/_, = a}a]. ausgehend von Zustand z/_, = @} a}.
0(t) 0(¢)
t ai1 a{ a’iaé aéa{ aéaé t a‘i a{ a’iaé aéa{ aéaé
1 — — — 1 1 0.40 0.60 — —
2 — — 1 — 2 0.56 0.44 — —
3 - 1 — — 3 0.62 0.35 — —
4 1 — — — 4 0.65 0.35 — —
5 — — — 1 5 0.66 0.34 — —
6 — — 1 — 6 0.66 0.34 — —
23 — 1 — — 23 0.67 0.33 — —
24 1 — — — 24 0.67 0.33 — —
Q) o | 6 6 6 6 @), _,, | 1556 844  — —
P[Zi] 25% 25% 25% 25% P[Zi] 64.8% 352% 0.0% 0.00%

dessen Nutzenleistung handelt.?® Eine Begrenzung der Strategiemenge ist daher naheliegend,
insbesondere da dem lernenden Agent nur begrenzte Kapazititen fiir die rundenweise anfallen-
de Rechenaufgabe zur Verfiigung stehen (vgl. Carmel & Markovitch, 1996, 1998). Ziel ist dem-
nach, neben der Adressierung von Rechenleistungsgrenzen, moglichst nutzenstarke Strategien
als Reaktion auf gegnerische Strategien vorzuhalten. Neben der Optimierung des rechnerisch
erwarteten Payoffs spielt hier insbesondere die Transparenz der Antwort-Strategien eine Rolle.
Strategische Transparenz ist fiir das menschliche Verstehen strategischer Ursache-Wirkungs-
Beziehungen elementar, durch welche Interaktionen tendenziell koordinationseffizienter verlau-
fen konnen (vgl. Axelrod, 1984). Bleibt fiir menschliche Spieler ein Verstidndnis iiber die Lo-
gik der Strategie des anderen Spielers aus, wird diese als erratisch-zuféllig empfunden, sodass
beispielsweise Koordinationslosungen nicht implementiert werden konnen. Grundsétzlich sind
Antwort-Strategien in gemischten Strategien denkbar. Die potentielle simulatorisch errechnete
Mehrleistung wird jedoch als von den negativen Effekten einer intransparenten Strategiewahr-
nehmung Seitens des Gegners als iiberschattet angenommen.Um die Gefahr intransparenten

Verhaltens zu reduzieren, beschrinken sich die simulierten Antwort-Strategien auf Reinstrate-

38 Kapitel 3.3.1 erarbeitete bereits, weshalb die beste Antwort-Strategie stets in der Menge der Markovstrategien
zu finden ist, die der gleichen Ordnung, wie der des Gegners entspricht.
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gien, also Strategien mit m* € {0,1}. Daraus resultieren fiir O' = (0,1) insgesamt 2/%00| = 4
mogliche Antwortmatrizen, wihrend O' = (1,1) insgesamt 21200] = 16 Antworten induziert.
Es sei angemerkt, dass zwei identische Antwort-Ubergangsmatrizen je nach Markovzustand der

aktuellen Runde unterschiedliche Aktionen fiir die nachste Runde bedeuten konnen.

Bestimmung von Antwort-Strategien Anhand der festgelegten Simulationsparameter
kann fiir jedes mit T = 10 beobachtbare Gegnermodell M/ und jeden Zustand z eine Antwort-
matrix M*' festgelegt werden. Im ersten Schritt wird dazu fiir das vorliegende Gegnermodell s/
und den aktuellen Zustand anhand von Gleichung 3.28 (siehe S. 64) der erwartete Nutzen UII;Z, Ar
fiir jede mogliche Antwort-Strategie ermittelt. Im zweiten Schritt werden nur jene moglichen
Antworten weiter betrachtet, welche den erwarteten Nutzen von AgentM maximieren. Aus den
verbleibenden Antworten wird schlieBlich die Antwort-Strategie selektiert, die gleichzeitig den
erwarteten Nutzen des Gegners maximiert. So soll sichergestellt werden, dass der Gegenspieler
einen Anreiz hat der Interaktion wie von der Simulation abgebildet weiterhin zu folgen. Somit
ergibt sich die Auswahlfunktion B’ der besten Antwort-Strategien von AgentM als (vgl. Powers
& Shoham, 2005a, 2005b):

S = B'(s/, Ug /)
= argmax Ul s/, s
s:;mes;'mm[ £l e (3.29)

mit §,4,(s7) = {x € 8 U, (x,87) > max[Ug o, (3,5)]}
’ yES’ ’

Bisweilen ist es moglich, dass B keine eindeutige Antwort-Strategie s*' identifizieren kann,
da mit |S*'| > 1 fiir die beschriebenen Auswahlkriterien mehrere Losungen in Frage kom-
men. Der Sachverhalt wird in Tabelle 3.6 im wiederholten Prisoner’s Dilemma gegen die Grim
Trigger-Strategie s{ )= {(0,1,1,1)7,(0)} verdeutlicht. Tabelle 3.6a zeigt den Spielverlauf fiir
die Antwort-Strategie Tit-for-Tat sZ‘{ = {(0,1,0,1)7,(0)}.Die exemplarische Strategiepaa-
rung erzielt einen durchschnittlichen erwarteten Payoff von 3 fiir beide Spieler, da beide Spie-
ler kontinuierlich kooperieren. Tabelle 3.6b hingegen zeigt den Spielverlauf fiir die Antwort-
Strategie Always Cooperate sz‘il )= {(0,0,0,0)7,(0)}. Auch diese exemplarische Strategiepaa-
rung erzielt einen durchschnittlichen erwarteten Payoff von 3 fiir beide Spieler, da beide Spieler
kontinuierlich kooperieren. Tatsdchlich ist die erwartete Auszahlung gegen die Grim Trigger-
Strategie fiir jede beliebige Antwort-Strategie Szil) ={(0, m‘@ ) m’@’a{) : ml( ag,a§)>T’ (0)} iden-
tisch, wobei m' € {0, 1} definitionsgemiB einer Reinstrategie geniigen muss. Folglich erzielen
23 = 8 mogliche Antwort-Strategien den selben erwarteten Nutzen fiir beide Spieler. Eine Aus-
sage, welche der im Beispiel 8 verschiedenen Antwort-Strategien zu wihlen ist, kann auf Basis

des erwarteten Nutzens nicht getroffen werden. Daher findet das Indifferenzprinzip Anwendung
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Tabelle 3.6: Exemplarische Erreichbarkeit und Auszahlung fiir ausgewéhlte Paarungen im wiederholten Priso-
ner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.

=(0,0,0,0)" und M/

(a) Paarung mit M(*li,l) =(0,1,0,1)7 und M(JM) =(0,1,1,1)T ausge- (b) Paarung M<*|"7]) iy = (0,1,1,1)" ausgehend

hend von Zustand z_, = ' al. von Zustand 7/_, = dial.
0i(t) 0'(t)
t a"l a{ ai aé aéa{ aéaé t ala{ a’i aé aéa{ aéaé
1 1 — — — 1 1 — — —
2 1 — — — 2 1 — — —
3 1 — — — 3 1 — — —
4 1 — — — 4 1 — — —
5 — — — — 5 — — — —
6 — — — — 6 — — — —
23 1 — — — 23 1 — — —
24 1 — — — 24 1 — — —
®iAt:24 24 - - - ®iAz:24 24 - - -
P[Z] | 100% 0% 0% 0% P[] | 100% 0% 0% 0%
R 3 0 5 1 R 3 0 5 1

(vgl. LaPlace, 1812), sodass die Ubergangswahrscheinlichkeiten aller ausgewihlten Antwort-

Strategien S*! gleichgewichtet aggregiert werden:

S*i — (M*i, G*i) — ((mzi)zezo’ G*i)

Z my(s)

sESH

(3.30)

le(S l) - |S*i|
Im oben genannten Beispiel ergibt sich somit fiir die gegnerische Grim Trigger Strategie
s*' ={(0,0.5,0.5,.05),(0)} als Antwort-Strategie des Markovagenten. Es ist anzumerken, dass
sich der erwartete Nutzen beider Spieler durch die Linearkombination der Antwort-Strategien
S* nicht @ndert (vgl. Press & Dyson, 2012). Gleichwohl wird durch die Anwendung des In-
differenzprinzips deutlich gemacht, dass solche Ubergangswahrscheinlichkeiten der Antwort-
Strategie fiir den erwarteten Spielverlauf keine Rolle spielen, fiir welche m’ ¢ {0,1} gilt aus-

schlieBlich, wenn der Gegner sich entsprechend seinem vorhergesagtem Gegnermodell verhilt.

68



3 Entwicklung eines adaptiven Markovagenten fiir wiederholte Spiele

Einmalige Erstellung einer Datenbank bester Antwort-Strategien Aus Griinden der
Laufzeitoptimierung und Sicherung der Stabilitdt des spiteren Experimentablaufs wird die In-
teraktionssimulation nicht live in jeder Runde eines Spiels auf Basis des aktuellen Gegnermo-
dells durchgefiihrt. Stattdessen wird einmalig im Vorhinein eine Strategiedatenbank erzeugt, die
fiir jedes beobachtbare Gegnermodell und jeden Markovzustand bereits die Antwort-Strategie
vorweist. Im Spielverlauf muss diese lediglich vom Markovagent abgerufen werden.>® Die
Menge I der im Vorhinein zu simulierenden Interaktionen ldsst sich in Abhingigkeit der Méch-
tigkeit des Markovzustandsraumes und der Menge moglicher Gegner- und Antwort-Strategien

berechnen:

1] = {5} {57} |20t o
M} =2 fir m' € {0,1} (3.31)
{M7}| =33V fiir r = 10

Da als Antwort-Strategien nur Reinstrategien zugelassen wurden gilt m’ € {0, 1}. Beziiglich der

Gegnermatrix kann mit einem Aktionslimit von 7 = 10 gilt hingegen:

m{e{g}muogaeNgbeN*gr (3.32)

Fiir ein beispielhaftes T = 4 sind demnach redundanzfrei die Werte {0, %, %, %, %, 43'17 1} fiir m/
moglich. Fiir das gewihlte 7 = 10 von AgentM sind analog zu Gleichung 3.32 Werte zu ergéin-
zen. In Summe ergeben sich je Markovzustand so 33 eindeutige Werte fiir m/. Weiterhin muss
jede Interaktion fiir jede der 29%hatohar Zustandskombinationen der aktuellen Runde simuliert
werden. Im Summe ergeben sich so fiir O = (0, 1) eine Anzahl von 17,424 zu simulierenden

Interaktionen, wihrend O = (1, 1) erfordert, 75,898,944 Interaktionen zu simulieren.

Auf Basis der Gesamtheit der gesampelten Interaktionen wird fiir jedes mit 7 = 10 beobachtbare
Modell M/ und jeden Zustand eine beste Antwortmatrix M*' in der Strategiedatenbank abge-
speichert. Die Datenbank umfasst somit anlog zu Gleichung 3.31 in Summe Antworten auf
[{s/ }|2"5wﬁ0{;m Konstellationen. Dies entspricht fiir O = (0, 1) einer Menge von 4,356 Eintri-
gen und fiir O = (1, 1) einer Menge von 4,743,684 Eintréigen, die aus der zuvor beschriebenen

Menge an simulierten Interaktionen gewonnen werden.

Abruf der besten Markovantwort-Strategie aus der Datenbank In jeder Runde findet

die Auswahl der aktuellen passenden Antwort-Strategie auf Basis der bisherigen Spielhistorie

3 Tatsichlich kann es ausreichend sein, lediglich die erwarteten Erreichbarkeiten der Spielzustinde anhand
@' (siehe Gleichung 3.27, S. 64) im Vorhinein zu berechnen. Die beste Antwort kann fiir ein gegebenes Spiel
auch live jede Runde anhand des erwarteten Nutzens (sieche Gleichung 3.28) fiir das vorliegende Gegnermodell
ermittelt werden.
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statt. Dazu wihlt AgentM anhand des aktuellen Schitzers §/ iiber die Gegnerstrategie (siche
Kapitel 3.3.2.1 und 3.3.2.2) eine passende Antwort-Strategie aus der simulierten Strategieda-
tenbank aus.*’ Dabei wird angenommen, dass der aktuelle Schitzer iiber die Gegnerstrategie
der wahren und unverédnderlichen Gegnerstrategie entspricht. Demnach erfolgt die Auswahl der
Antwort-Strategie auf Basis einer fortgefiihrten Interaktion der geschétzten Gegnerstrategie und
der ausgewdihlten Antwort-Strategie. Diese Annahme basiert dabei stets auf den aktuellen In-
formationsstand. Bei Ankunft neuer Zuginformationen wird das Gegnermodell in jeder Runde
des Spiels aktualisiert. Infolgedessen kann die Auswahl einer neuen Antwort-Strategie erfolgen
(vgl. Carmel & Markovitch, 1998). Zwar wird die Gegnerstrategie als fix angenommen, doch
AgentM lernt diese auch dann iiber Zeit, wenn sich diese im Spielverlauf verdndert. Die Aus-
wahl der Antwort-Strategie fiir ein Gegnermodell M/ und den Zustinden z/ und th der beiden

Spieler aus der Datenbank erfolgt nach einer stufenweisen Logik:

1. Zunichst werden in einer Vorfilterung alle Eintrdge ausgeschlossen, deren Ordnung O

nicht der Ordnung des Gegnermodells O(M/) entspricht.

2. Weiterhin werden alle Eintrdge ausgeschlossen, bei denen sich die beiden simulierten
Strategien nicht in den aktuellen Markovzustinden der beiden Spieler z' = 7/ und z/ = z/
befinden. Dadurch ist gewihrleistet, dass sich der simulierte Spielverlauf mit dem tat-

sdchlich von der Spielhistorie induzierten Spielverlaufs deckt.

3. Nachfolgend werden aus den verbleibenden Paarungen jene ausgewihlt, fiir deren gegne-
rische Ubergangsmatrix die groftmogliche inhaltliche Ubereinstimmung mit dem Schiit-
zer fiir die gegnerische Ubergangsmatrix besteht. Hierfiir wird die euklidische Distanz
zwischen geschitzter Ubergangsmatrix Mé und allen verbliebenen simulierten gegneri-

schen Ubergangsmatrizen {Mé} berechnet:

dMy. My = |} (i~ m.)? (3.33)

€720
Es wird nun jene Strategiepaarung der Datenbank ausgewihlt, fiir die der euklidische
Abstand am geringsten ist. Da bei der Erstellung der Datenbank alle fiir 7 = 10 beobacht-
baren Gegnermodelle fiir alle beobachtbaren Zustinde z € Z,VO € Q simuliert wurden,

ist dieses Ergebnis bei der gegebenen Parametrisierung stets eindeutig.

Ergebnis des Auswahlprozesses ist eine Markovantwort M*', welche die neue Interaktionslogik

von AgentM darstellt. Die Antwort wird jede Runde auf Basis des aktuellen Gegnermodells

40 Die Antwort-Strategie kann alternativ gemiB den Ausfithrungen dieses Kapitels 3.3.2.3 in Echtzeit ermittelt
werden. In diesem Fall wurde aus Griinden der Prozessstabilitdt und Laufzeit eine vorgelagerte Berechnung
umgesetzt.
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neu festgelegt wird. Mit ihr kann anhand des gegenwirtigen Markovzustandes z/ die Aktion
ai(z!) des Markovagenten ermittelt werden, wenn dieser eine Markovstrategie wihlt. Es gibt je-
doch Situationen, in denen AgentM keine Markovstrategie spielt, worauf im nichsten Abschnitt

eingegangen wird.

Auswahl einer Antwortaktion Es ist nicht immer zielfithrend im Sinne einer langfristi-
gen Maximierung der Auszahlungsleistung, die beste Markovantwort auf ein Gegnermodell zu
spielen. Im Rahmen der Prestudy zur Betaversion des Markovagenten im Prisoner’s Dilemma
konnte anhand der generierten Spielverldufe bestétigt werden, dass das sofortige Spielen einer
besten Markovantwort regelmiBig darin resultiert, dass die beiden Spieler im hiufig fiir beide
wenig attraktiven Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels, der beidseitigen Abweichung, festsit-
zen. Selbst, wenn der Gegenspieler versucht, eine Kooperation anzubieten, wird diese dann
durch AgentM nicht angenommen, da dieser aufgrund seines Gegnermodells davon iiberzeugt
ist, dass im aktuellen Zustand das Spielen einer Abweichung auch langfristig sinnvoll ist. Er-
gebnis ist ein destruktiver Zirkelschluss, wenn der Gegner tatsdchlich und abweichend vom ak-
tuellen Gegnermodell kooperationsbereit ist. Durch das konsequente Spielen einer Abweichung
kommt AgentM nicht mehr in jene Markovzustinde, in denen er unangemessene Informatio-
nen iiber den Gegner fiihrt. Infolgedessen ist das Spiel, womoglich ungerechtfertigter Weise, in
einer Abweichungslosung festgefahren, was fiir beide Spieler suboptimal ist. Als Haupttreiber
dafiir konnte die Maximierung des eigenen erwarteten Payoff durch AgentM auf Basis eines
noch nicht ausreichend belastbaren Gegnermodells identifiziert werden. Insbesondere im Spiel
gegen Grim Trigger dhnlichen Strategien kann dadurch eine nachteilige Eskalationsspirale aus-
gelost werden, die im Vergleich zu einem alternativen kooperativeren Spielverlauf suboptimal
fiir beide Spieler ist. Die Herausforderung bei Grim Trigger Gegners liegt in der Irreversibilitit
der negativen Konsequenzen des Aufdeckens ihrer Handlungslogik (vgl. Powers & Shoham,
2005b). Eine verwandte Problematik zeichnet sich auch im Spiel gegen Tit-for-Tat d@hnliche
Strategien ab. Kommt AgentM in frithen Runden des Spiels z.B. wiederholten Prisoner’s Di-
lemmas auf Basis des aktuellen Gegnermodells zu dem Schluss, dass eine Abweichung sinnvoll
ist, 10st das bei dem Tit-for-Tat-Gegner spétestens im ndchsten Zug ebenfalls eine Abweichung
aus. Infolgedessen erhirtet sich der Verdacht von AgentM, gegen einen unkooperativen Gegner
zu spielen zunehmend. Die Konsequenz ist eine fiir beide Spieler suboptimale Abweichungs-
spirale. Die Relevanz der beschriebenen Dynamik wird durch empirische Ergebnisse, die mit
Grim Trigger und Tit-for-Tat verwandte Strategiecluster als hdufige von Menschen gewihlte
Aktionslogik identifizieren (Dal Bo & Frechette, 2018, S. 83; Miiller, 2018, S. 97-98). Auch fiir
weitere Gegnerstrategien zeigt Axelrod (1984), dass das Ergebnis in wiederholten Spielen durch

Kooperationsbereitschaft bei gleichzeitiger Wehrhaftigkeit gegen Ausbeutung zielfithrend ist.
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Die kooperative Ausrichtung der Aktionslogik orientiert sich ma3geblich an den Erkenntnissen
der Strategieturniere von Axelrod (1984). Als Kooperativlosung im Sinne von AgentM jene rei-
ne paretoeffiziente Strategie verstanden werden, welche die Summe der Auszahlungen der Spie-
ler maximiert. Ziel ist, bei fehlender Evidenz iiber nichtkooperatives Gegnerverhalten eine fiir
beide Parteien nachteilige Abweichungsspirale zu vermeiden. Fehlende Evidenz subsummiert
sowohl das Fehlen von Informationen iiber das Gegnerverhalten, als auch das Vorhandensein
einer rein kooperativen Spielhistorie. In beiden Fillen spielt der Markovagent selbst moglichst
kooperativ, um eine Abwirtsspirale durch initiatives Abweichen zu vermeiden. Zwar gibt es
Spielerpopulationen, in denen priventiv und initiativ ausbeutendes Verhalten auch langfristig
dominant ist, doch liegen dem Agenten in diesem Anwendungsfall keine Informationen oder
Pre-Tests diesbeziiglich vor. Einzige Informationsquelle ist der aktuelle Spielverlauf. Folgende

Fiélle werden von AgentM unterschieden:

1. Wenn genau ein Zustand des Stufenspiels kooperativ ist, spielt AgentM diesen so lange,

bis der Gegner das erste Mal von der Kooperativlosung abweicht.

2. Wenn mehrere Zustdnde des Stufenspiels kooperativ sind, spielt AgentM in der ersten
Runde den vom Gegenspieler priferierten Kooperationszustand und wechselt dann zum
Markov-Modul.

3. Falls kein kooperativer Zustand existiert, spielt AgentM in der ersten Runde, falls vor-
handen, das priferierte Nash-Gleichgewicht des Stufenspiels und wechselt dann zum
Markov-Modul.

4. Trifft keiner der vorangegangenen Fille zu, randomisiert AgentM in der ersten Runde und

wechselt dann zum Markov-Modul.

Die Logik des ersten Falles wird als Markov-for-Tat Logik bezeichnet und ist von den positiven
Eigenschaften der Tit-for-Tat-Strategie inspiriert, da AgentM so lange kooperativ spielt, bis der
Gegenspieler proaktiv-einseitig davon abweicht. Erst danach greift die zuvor beschriebene Ak-
tionslogik nach der besten Markovantwort auf Basis einer Maximierung des eigenen erwarteten

Nutzens. Die zweistufige Logik gestaltet sich wie folgt:

1. Spiele kooperativ, wenn eine der folgenden Punkte zutrifft:

a) Es handelt sich um die erste Runde des Spiels. Eine Entscheidung auf Basis des
Gegnerverhaltens ist noch nicht moglich, da der Markovzustandsraum noch nicht

initialisiert werden konnte.

b) Der Gegner hat in den vorigen Runden durchgehend ebenfalls kooperativ gespielt.
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2. Andernfalls wihle die Aktion fiir den aktuellen Zustand auf Basis der besten Antwort-
tibergangsmatrix fiir das aktuelle Gegnermodell:

aj(z) = e & (3.34)

Hervorzuheben ist, dass AgentM die gefiihrten Gegnermodelle iiber den gesamten Spielver-
lauf hinweg aktualisiert, also auch wenn die Anwendung einer simulierten Antwort-Strategie

aufgrund einer perfekten Kooperationsserie verzichtet wird.

3.3.2.4 Zusammenfassung

Die generalisiert unter Kapitel 3.2.1.2 (siehe S. 36) beschriebene Schrittfolge fiir modellbasier-
te lernende Agenten wurde als AgentM erfolgreich operationalisiert. Die Funktionsweise des
Markovagenten lésst sich in zwei Phasen gliedern; (1) vor Durchfiihrung von Spielen und (2)

wihrend der Durchfiihrung von Spielen.

Vor einer Interaktion in einem Spiel kann zur Laufzeitoptimierung eine vollstindige Daten-
bank aller Antwort-Strategien fiir mogliche Gegnermodelle auf Basis des erwarteten Nutzens
erzeugt werden (siehe Kapitel 3.3.2.3, S. 62). Wihrend einer Interaktion wird die Aktionswahl
des Markovagenten rundenweise auf Basis kontinuierlich aktualisierter Gegnermodelle und der

Strategiedatenbank in einem Dreitakt durchgefiihrt:

1. Aktualisierung der Gegnermodelle: Der Markovagent kann mittels der Lernfunktion
L’ multiple Gegnermodelle parallel schitzen. Diese unterscheiden sich in Bezug auf die
zugrunde gelegte Gedichtnistiefe O € Q (siehe Kapitel 3.3.1, S. 46). Alle Gegnermodel-
le werden kontinuierlich auf Basis der verfiigbaren Zuginformationen aktualisiert (siehe
Kapitel 3.3.2.1, S. 51).

2. Auswahl eines Gegnermodells: In jeder Runde wird das Gegnermodell anhand der Se-
lektionsfunktion Q' ausgewihlt, welches in Hinblick auf das gewihlte Anpassungsgii-
temal} das tatsdchliche Gegnerverhalten am besten beschreibt (siehe Kapitel 3.3.2.2, S.
59).

3. Auswahl einer Antwort: Auf Basis des Gegnermodells wird schlieBlich mittels der
Antwortfunktion B eine passende Markovantwort ermittelt. Die ausgewihlte Antwort-
Strategie und der aktuelle Markovzustand legen die Aktion des Markovagenten fest,
wobei kooperative Aspekte gesondert berticksichtigt werden (siehe Kapitel 3.3.2.3, S.
62).
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Tabelle 3.7: Exemplarischer Spielverlauf von AgentMO1 mit O = (0, 1) im wiederholten Chicken Game unter
Verwendung der empirischen Werte fiir den Prior M{) nach Tabelle 3.4 mit einer graduellen Aktuali-

sierungsregel 1 = 1. Quelle: Eigene Darstellung.

t M(] 3 Z M(*é’l) al aJ: roor p' p’

1 (0.20,0.54) — Always Cooperate a’i aé I 5 20.0 100.0
2 (0.20,0.54) d} (0.0,1.0) ad a5 1 600 600
3 (0.10,0.54) a] (0.0,1.0) a a3 3 600 600
4 (0.10,027) (1.0,1.0) a a5 1 700 500
5 (0.07,027) df (1.0,1.0) d a0 0 560 400
6  (0.07,0.51) df (0.0,1.0) ad a0 0 467 333
7 (0.07,0.64) af (0.0,0.0) ad a1 5 429 429
8  (0.07,071) (0.0,1.0) a a5 1 500 400
9  (0.050.71) a] (0.0,1.0) dioa 1 5 467 467
10 (0.05,0.76) d} (0.0,1.0) a5 1 520 440

Tabelle 3.7 illustriert die Funktionsweise des Markovagenten. Beispielhaft wird hier eine tat-
sdchliche Interaktion zwischen AgentMOl und einem Menschen im wiederholten Chicken
Game nachgestellt. Da der Gegner sich in Runde 1 nicht auf das Kooperationsangebot einlésst,
wechselt der Markovagent von einer Always Cooperate Strategie zur adaptiven Markovlogik.
Folglich wihlt AgentMO1 auf Basis des Gegnermodells in Runde 2 bis 3 auf eine Tit-for-Tat
Strategie ME%J) = (0,1) aus. Als der Gegner in Runde 3 trotz vormaligem Abweichen aévl_l
durch den Markovspieler eine Kooperation spielt, wechselt der Bot auf eine Always Defect
Strategie Mz‘(il) = (1,1). Grund ist, dass die Kooperation des Gegners trotz vorangegange-
ner Ausbeutung nahelegt, dass sich dieser rechnerisch lohnenswert ausbeuten ldsst. Zu diesem
Schluss kommt der Markovspieler anhand des aktualisierten Gegnermodells M(jm ) Zugrunde
liegende Annahme dabei ist, dass der Schitzer des Gegnerverhaltens (0.10,0.27), beziehungs-
weise (0.07,0.27), das tatséchliche Gegnerverhalten vollstindig abbildet. Diese Annahme stellt
sich fiir den Gegner als unzutreffend heraus. Die Ausbeutungsversuche in Runde 4 und 5 schei-
tern, beide Spieler gehen mit einer Auszahlung von r = 0 leer aus. Das aktualisierte Gegnermo-
dell (0.07,0.51) in Runde 6 vermutet daher einen deutlich vergeltungsbereiteren Gegner. Der
Markovagent erwidert mit einer Tit-for-Tag Strategie. In Runde 7 berechnet der Markovagent
auf Basis des neuen Gegnermodells, dass eine Always Cooperate Strategie payoffmaximie-
rend ist. Als der Gegner daraufhin erneut ausbeutet, wechselt der Markovagent zuriick zu einer
Tit-for-Tat Strategie. Die beiden Spieler einigen sich dann auf eine alternierende Spielfolge, de-
ren erwartete durchschnittliche Auszahlung dquivalent zur Kooperationslosung ist. Ergebnis in

Runde 10 ist eine durchschnittliche normierte Auszahlung von 52.0 fiir AgentMO1, wihrend der
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Gegenspieler einen Durchschnittswert von 44.0 ausweisen kann. Die Leistungsfihigkeit des in
diesem Kapitel beschriebene Markovagenten soll nachfolgend anhand empirischer Erhebungen

statistisch untersucht werden.
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4 Methodik der experimentellen Untersuchung

Ein wesentlicher Unterschied zur Beurteilung der Leistungsfihigkeit von interaktiven Metho-
den ist, dass im Gegensatz zu deskriptiven Methoden wie die von Miiller (2018) aufgrund der
Pfadabhingigkeit des Spielverlaufs nicht ohne Weiteres auf historische Daten zuriickgegriffen
werden kann. Um die Leistungsfiahigkeit von AgentM validieren zu konnen, wird daher eine ei-
gene empirische Untersuchung angestrebt. Es handelt sich um ein Experiment im Rahmen einer
okonomischen Umgebung, die durch die Aspekte Institution und Agenten beschrieben werden
kann, wobei erstere Kontext fiir die Interaktion der letzteren bildet (vgl. D. Friedman & Sun-
der, 1994, S. 12). Die charakterisierenden Eigenschaften dieser Umgebung werden anhand der

folgenden Kapitel abgearbeitet:

1. Experimentdesign: Welche Gestaltungsentscheidungen hinsichtlich Spielauswahl, Spie-
lerpaarung, Abbruchbedingung und Anreizsystem werden getroffen (sieche Kapitel 4.1)?

2. Umsetzung der Experimente: Wie werden die Experimente technologisch abgebildet
und welche Aufbau- und Ablauforganisation wird zugrunde gelegt (siehe Kapitel 4.2)?

3. Teilnehmerauswahl: Wie werden Teilnehmer ausgewihlt, beziehungsweise eingeladen

und wie lassen sich diese beschreiben (siehe Kapitel 4.3)?

4. Datenauswertung: Welche iibergeordnete Herangehensweise an die nachfolgende Da-

tenauswertung wird angestrebt (siehe Kapitel 4.4)?
5. Probelauf: Wie kann ein robuster Experimenthergang sichergestellt werden (siehe Kapi-

tel 4.5)?

4.1 Experimentdesign

Malgeblich fiir den Erfolg empirischer Vorhaben ist ein sorgfiltiges methodisches Design der
Datenerhebung, welches anhand der folgenden Aspekte adressiert werden soll:

1. Spielauswahl & Auszahlungsmatrix: Im Rahmen welcher Spiele mit welchen Auszah-

lungsmodalitidten finden die Interaktionen statt (siehe Kapitel 4.1.1)?

2. Spielerpaarung: Welchen Uberlegungen muss die Spielerpaarung gerecht werden und
wie kann diese operationalisiert werden (siehe Kapitel 4.1.2)?
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3. Abbruchbedingung: Nach welcher Logik soll die Spiellinge unter Beriicksichtigung
moglicher Implikationen fiir Probandenverhalten und Experimentablauf bestimmt werden
(siehe Kapitel 4.1.3)?

4. Anreizsystem: Wie kann eine effektive und effiziente Gewihrleistung addquater Prife-

renzen auf Teilnehmerseite umgesetzt werden (siehe Kapitel 4.1.4)?

4.1.1 Spielauswahl und Gestaltung der Auszahlungsmatrix

Die Validierung des Markovagenten wird maBgeblich durch die Spezifititen des gewdihlten
Spiels determiniert, anhand derer sie stattfindet. Diese Arbeit beschrinkt sich auf 2x2 Spiele,
da sie die kondensierteste Form eines Interaktionsproblems mit zwei Akteuren darstellen. Die
schlanke Struktur der Spiele lidsst dabei jedoch, insbesondere im Kontext wiederholter Spie-
le mit unbekanntem Ende, keinen unmittelbaren Riickschluss auf Trivialitit zu. Das Prisoner’s
Dilemma verdeutlicht diesen Sachverhalt. Im Stufenspiel wollen zwei rationale Spieler stets ab-
weichen. Auch im wiederholten Spiel mit bekanntem Ende, kann jede Runde als eigenstindiges
Stufenspiel betrachtet werden. Findet jedoch eine wiederholte Interaktion mit unbekanntem En-
de statt, greift die vorangegangene Logik nicht ldnger, sodass neben einer kontinuierlichen Ab-
weichung auch Strategien wie Tit-for-Tat, Grim Trigger oder Pavlolv ein Nash-Gleichgewicht
bilden konnen, in dem beide Spieler die gleiche Strategie spielen (vgl. Agrawal & Jaiswal,
2012, S. 1-2). Die Frage nach der besten Strategie fiir ein Spiel kann nicht langer eindeutig
beantwortet werden, insbesondere, da die Leistungsfihigkeit einer Strategie von der Konstitu-
tion der Menge der anderen Strategien in der Gegnerpopulation abhéngt (vgl. Axelrod, 1997).
Ein derartiges Framing der Leistungsbeurteilung in Abhingigkeit von einer, sich méglicher-
weise verdndernden, Gegnerpopulation wird im Kontext von MAL mit lernenden Akteuren als

geeigneter Zugang zur Thematik bewertet (vgl. T. Sandholm, 2007; Shoham et al., 2007).

Die Menge der fiir die empirische Untersuchung zur Verfiigung stehenden 2x2 Spiele ist gro8,
wobei sich die Spieltheorie bisweilen auf wenige, mit besonders interessanten Eigenschaften
ausgestattete, Spieler konzentriert. Fiir die Validierung von AgentM sollen mehrere Spiele aus-
gewihlt werden, die sich durch spezifische relevante Anreizstrukturen fiir die Spieler auszeich-
nen. Die fiir die Experimente getroffene Spielauswahl orientiert sich an der Systematik von
Bruns (2015) und D. Robinson und Goforth (2006). In dieser werden analog zu Abbildung
4.1 sdmtliche 144 ordinalen Anordnungen moglicher Auszahlungsrangkonstellationen von 2x2
Spiele anhand der daraus resultierenden Anreizstrukturen in die Familien Win-Win, Cyclic, In-
ferior, Second Best, Unfair und Biased klassifiziert.
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Abbildung 4.1: Spieltypen geméB des Periodensystem von 2x2 Spielen (Bruns, 2015; D. Robinson & Goforth,
2006) mit Réngen der Payoffs fiir die Spiele Chicken (Ch), Battle (Ba), Hero (Hr), Compromise
(Cm), Deadlock (Dl), Prisoner’s Dilemma (Pd), Stag Hunt (Sh), Assurance (Ar), Coordination
(Co), Peace (Pc), Harmony (Ha), Concord/No Conflict (Nc); symmetrische Spiele liegen auf der
Diagonalen und sind mit einem griinen Rahmen hervorgehoben. Quelle: Miiller (2018, S. 46).
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Die Auswabhl der zu betrachtenden Spiele sollte analog zu Miiller (2018) (1) symmetrisch sein,
(2) interessante spieltheoretische Interaktionen durch strategische Heterogenitit ermoglichen

und (3) eine hinreichend groB3e Datenlage erzeugen konnen:

1. Symmetrie: Die Verwendung ausschlieBlich symmetrischer Spiele ist fiir die wissen-
schaftliche Fragestellung der Arbeit unerlisslich. Ziel ist es, die Auszahlungsunterschie-
de zwischen Spielertypen statistisch zu analysieren. Symmetrische Spiele erlauben hier
eine moglichst saubere Datenausgangslage, bei der die Position des Spielers in Bezug
auf Spalte oder Zeile keinen Einfluss auf den erzielten Payoff hat (vgl. Willer & Wal-
ker, 2007). Dariiber hinaus wurde die Effektivitit der AgentM zugrundeliegenden de-
skriptiven Methodik von Miiller (2018) bis dato lediglich fiir symmetrische Spiele ge-
zeigt, weshalb eine Beschriankung auf derartige Spiele naheliegt. Zusétzlich vereinfachen
symmetrische Spiele das Interaktionsverstidndnis fiir die Probanden, da ihr Gegenspieler
identische Anreize besitzt. Infolgedessen wiirden nicht-symmetrische Spiele fiir die wis-
senschaftliche Fragestellung der Arbeit nicht zielfiihrende Komplexitit verursachen, dem

kein unmittelbarer Mehrwert gegeniibersteht.

2. Strategische Heterogenitit: Die ausgewihlten Spiele sollten im wiederholten Fall reich-
haltige strategische Uberlegungen erzeugen konnen. Dies ist insbesondere dann gegeben,
wenn entweder konfliktire oder koordinative Anreize vorliegen. Folglich sind Spiele der
Kategorie Win-Win per Definition aufgrund ihrer trivialen Auszahlungsstruktur fiir den
Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit uninteressant, da fiir die Spieler kein Anreizkon-
flikt herrscht und beide Parteien stets gemeinsam den besten Zustand in einer trivialen
Reinstrategie erreichen wiirden. Auch wird die Spielfamilie Second Best nicht weiter be-
trachtet. Neben beschrinkten Ressourcen der Datenerhebung wird hier aufgrund einer
dominanten Strategie fiir beide Spieler eine weniger reichhaltige Interaktionspalette er-

wartet.

3. Datenlage: Um eine hinreichend groBle Datenbasis zu generieren, wird auf die Untersu-
chung diverser Ausgestaltungen der gleichen Spielklasse verzichtet und nur eine spezifi-
sche Variante je ausgewihlte Klasse betrachtet. Dadurch wird insbesondere sichergestellt,
dass mit der Menge an Datenpunkten, die im Rahmen eines Experiments erzeugt wer-
den konnen aussagekriftige quantitative Schlussfolgerungen moglich sind (vgl. Miiller,
2018).

Unter Beriicksichtigung der Kriterien werden lediglich Spiele auf der Diagonalen von Abbil-
dung 4.1 unter Ausschluss der trivialeren Spielfamilien Win-Win und Second Best betrachtet.
Aus der Inferior-Familie verbleibt lediglich das Prisoner’s Dilemma auf der Diagonalen, wih-

rend aus der Unfair-Familie lediglich das Chicken Game auf der Diagonalen verbleibt. Nach
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Tabelle 4.1: Gleichgewichtseigenschaften im Stufenspiel der ausgewéhlten Spiele; mit Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Far-
be). Quelle: Eigene Darstellung mit Spielfamilien nach Bruns (2015) und D. Robinson und Goforth

(2006).
(a) Prisoner’s Dilemma aus der Inferior- (b) Chicken Game aus der Unfair- (¢) Hero Game aus der Biased-Spielfamilie
Spielfamilie. Spielfamilie. von .
i JooJ VA
, a, a a; ay , a a
aj aj N aj N
a N a, | N a, | N

der guten Abdeckung konfliktdrer Spiele wird aus der Biased-Familie das Hero Game gewihlt.
Das Hero Game legt im Vergleich mit dem Battle Game als Alternative aus der Familie grof3e-
ren Fokus auf konfliktire Aspekte im Zusammenspiel mit koordinativen Aspekten.*! Folglich
ist eine erfolgreiche Koordination im Hero Game weniger leicht zu erreichen. Wird sie den-
noch erreicht, spricht dies umso mehr fiir die Leistungsfihigkeit der Spieler (vgl. Bruns, 2015).
Tabelle 4.1 illustriert diese Dynamiken anhand der Gleichgewichtseigenschaften der Spiele.

Tabelle 4.2: Auszahlungsmatrizen der ausgewdihlten Spiele. Quelle: Eigene Darstellung mit Spielfamilien nach
Bruns (2015) und D. Robinson und Goforth (2006).

(a) PS’EIS;?:; iqli]‘is)ilemma aus der Inferior- (b) g}})lll;l;znm i(]‘;izlme aus der Unfair- (C) Hero Game aus der Biased-Spielfamilic.
. . . . j J
(lj a] a] a] a a
i i a | 0/0|3/5
a |3/3]0/5 a |3/3|1/5 1 0/0 13/
i i ay | 5/3]1/1
d, | 5/0 | 1/1 @ | 5/10/0 2 [ 5/3]1/

Die ausgewihlten Spiele sollen nun hinsichtlich ihrer konkreten Auszahlungswerte definiert
werden. Als Ausgangsbasis dient die, in Tabelle 4.2a gezeigte, klassische Definition des Priso-
ner’s Dilemma gemil der Strategieturniere von Axelrod (1984). Fiir die anderen Spiele wurden
darauf aufbauend die identischen individuellen Auszahlungswerte bei unterschiedlicher An-
ordnung verwendet, um eine potentielle Inferenz durch mogliche Verhaltensimplikationen der
Spieler iiber die Spielfamilien hinweg zu reduzieren. Weiterhin wurden ausschlieflich positive
Auszahlungswerte gewihlt. Im Gegensatz zur klassischen Spieltheorie, legen empirische Er-
kenntnisse auf Basis der Prospect Theory von Kahneman und Tversky (1979) nahe, dass die

Niveaus der Auszahlungswerte, insbesondere bei einem Vorzeichenwechsel (vgl. z.B. Cachon

41 Auf den eigenen Hochstpayoff zu verzichten um sich mit dem anderen Spieler auf den zweithochsten Payoff
zu koordinieren birgt die Gefahr, dass beide Spieler leer ausgehen, sofern auch der Gegner zuriickstecken mochte.
Im Battle Game hingegen wird ein beidseitiger Verzichtsversuch weniger stark bestraft.
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& Camerer, 1996; Feltovich et al., 2012), menschliches Verhalten beeinflussen. Tabelle 4.2 stellt

die finalen Auszahlungsmatrizen der Experimente dar.

4.1.2 Spielerpaarung

Die Gestaltung der Paarungslogik der Spielerpopulation ist entscheidend fiir die Gewihrleistung
robuster Experimentdaten. Ubergeordnetes Ziel ist die Minimierung und Kontrolle von Storfak-
toren sowie Maximierung der Validitét (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 21). Folglich soll
zunéchst die Relevanz der Kohortenbildung in den Kontext des Forschungsziels eingebettet und

anschlieBend hinsichtlich der konkreten Paarungslogik operationalisiert werden.

4.1.2.1 Spielerpaarung im Kontext des Forschungsgegenstandes
Das nachfolgende Kapitel beschiftigt sich mit der Gestaltung der Spielerpaarung in Hinblick
auf die Anforderungen des Forschungsvorhabens. Den Probanden konnen kiinstliche und an-

dere menschliche Spieler als Gegner zugewiesen werden. Unter kiinstlichen Spielern werden

Beobachtete Spieler
~Analyseobjekt

-

-

[ Proband A Markovagent A Markovagent B " [ Proband C Markovagent A Markovagent B
LJ . LJ L)
(CXJ> ¢XJ> (CXJ> (¢XJ>
) ) J\ ) -
< < < < < <
Proband B Proband B Proband B Proband A Proband A Proband A
Referenzspieler
.Sparringspieler”

Abbildung 4.2: Exemplarische Darstellung von zwei Kohorten fiir die Paarung von drei menschlichen und zwei
kiinstlichen Spielern. Jeder Proband spielt einmal gegen jeden Agenten und zweimal gegen einen
nicht-identischen Menschen. Quelle: Eigene Darstellung.
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sowohl MAL Algorithmen wie AgentM, als auch nicht-lernende algorithmische Strategien wie
Tit-for-Tat zusammengefasst. Hierzu sei zunéchst darauf hingewiesen, dass die Leistungsfahig-
keit der Spieler nicht relativ zu der des unmittelbaren Gegenspielers betrachtet werden kann.
Ein derartiger Vergleich wire nicht konsistent mit der Zielfunktion der Spieler, die eigene Aus-
zahlung absolut, also unabhéngig von der Auszahlung des Gegenspielers, zu maximieren. Ein
Vergleich der Auszahlung mit dem unmittelbaren Gegenspieler impliziert jedoch die Zielfunk-
tion, die eigene Auszahlung relativ zu der des unmittelbaren Gegenspielers zu verbessern. Aus
letzterem Fall wiirde neben der eigenen Payoffmaximierung ein unerwiinschter expliziter An-
reiz zur simultanen Payoffminimierung des Gegners resultieren.*> Folglich konnen also nie die
Auszahlungen zweier Spieler im Spiel gegeneinander verglichen werden. Gleichzeitig ist es
erforderlich die Leistungen der Spielertypen relativ in Verbindung zu setzen, da sonst keine
bewertende Aussage diesbeziiglich moglich ist. Um also beispielsweise die Leistungsfihigkeit
eines Tit-for-Tat-Spielers relativ zu menschlichen Spielern beurteilen zu konnen, muss die Leis-
tung des Tit-for-Tat-Spielers mit der eines Menschen im jeweiligen Spiel gegen einen konstan-

ten dritten Spieler bewertet werden.

Grundsitzlich besteht weiterhin die Wahl zwischen einem within Subject und einenem between
Subject Design. Im within Subject Fall wird jeder Proband mehr als einer Spielsituation aus-
gesetzt, sodass eine Verdnderung der beobachteten Variable mit der Verdnderung der Situation
in Verbindung gebracht werden kann, wobei die Situation im Rahmen dieser Arbeit durch den
Gegenspieler charakterisiert wird. Im between Subject Design wird jeder Proband nur genau ei-
ner Spielsituation ausgesetzt und Effekte iiber unterschiedliche Spieler hinweg verglichen (vgl.
Charness et al., 2012).

Im Kontext dieser Arbeit wird das within Subject Design vorgezogen. Es kontrolliert fiir die
spezifischen Eigenschaften der Teilnehmer (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 25) und re-
duziert die Menge der bendtigten Teilnehmer fiir eine robuste Stichprobengrofe. Das within
Subject Design trigt dabei insbesondere der Abhingigkeit der realisierten Auszahlung von der
Strategie des Gegners Rechnung. Spielt beispielsweise ein Tit-for-Tat-Spieler im wiederholten
Prisoner’s Dilemma gegen einen stets kooperierenden Spieler, ist dessen Auszahlungsergebnis
klar unterschiedlich von dem eines Spiels gegen einen stets abweichenden Spieler. Um also
die Leistungsfihigkeit des Tit-for-Tat-Spielers beurteilen zu konnen, muss dessen Auszahlung
mit der Auszahlung anderer Spieler gegen den identischen Gegenspieler verglichen werden. So
kann die Abhingigkeit der eigenen Auszahlung von den spezifischen Eigenschaften des Ge-
genspielers reduziert werden. Zusammenfassend wird die Leistungsfahigkeit der analysierten
Spieler im relativen Vergleich untereinander aber im Spiel gegen den identischen Sparring-

spieler mit seinen spezifischen Eigenschaften und strategischen Uberlegungen verglichen. Ziel

42 Klar ist, dass die Payoffstrukturen der gewihlten Spiele derart gestaltet sind, dass eine Maximierung der
eigenen Payoffs einen negativen Effekt auf die Payoffs des Gegenspielers haben kann. Dieser Effekt besteht
jedoch rein implizit und der eigenen Payoffmaximierung als Notwendigkeit untergeordnet.
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ist es folglich, pro Proband im Sinne eines Sparringspielers eine Beobachtung beziiglich der
gegnerischen realisierten Auszahlung je Spielertyp zu machen. Die realisierte Auszahlung der

Sparringspieler wird folgerichtig nicht betrachtet.

Abbildung 4.2 stellt den Zusammenhang beispielhaft fiir ein Experiment mit menschlichen
Spielern sowie einem Markovagent und einem Tit-for-Tat-Spieler dar. Die Rollen der Spiel-
partner gliedert sich in dem Beispiel wie folgt: Die Leistungsfihigkeit der verschiedenen Spie-
lertypen wird anhand eines relativen Vergleichs innerhalb der eigenen Kohorte durchgefiihrt.
Eine Kohorte wird dadurch charakterisiert, dass die Leistung der Spieler gegen den identischen
menschlichen Sparringspieler beurteilt wird. Der Sparringspieler wird dabei als Teil der Ex-
perimentumgebung betrachtet, dessen Rolle es ist, die Varianz der Leistung der beobachteten
Spieler moglichst auf den jeweiligen Spielertyp zu begrenzen, ohne dass grof3e Inferenzen mit
der gegnerischen Strategiewahl bestehen. Die Leistung des Sparringspielers wird nicht betrach-
tet. Jeder Proband tritt im abgebildeten Beispiel somit dreimal als Sparringspieler (zweimal
gegen einen Markovagenten und einmal gegen einen Menschen) und einmal als Analyseobjekt

(gegen einen anderen Menschen) auf.

4.1.2.2 Logistik der Spielerpaarung

Das folgende Kapitel befasst sich mit der operativen Abbildung der Spielerpaarungen im Ex-
periment. Generell lassen sich die Neupaarung wdhrend eines Spiels und die Neupaarung zwi-
schen Spielen unterscheiden (vgl. Miiller, 2018). Ein Turniermodus, in dem jeder gegen jeden

Spielt ist aufgrund der Kombinatorik der Paarungen logistisch nicht effizient.

Im laufenden Spiel ist eine Neupaarung nach jeder Runde eines wiederholten Spiels im Sinne
einer Serie von oneshot Spielen moglich, alternativ konnen die Spielerpaare iiber alle Runden
des wiederholten Spiels konstant gehalten werden (vgl. Miiller, 2018). In einer vergleichenden
Untersuchung stellen Andreoni und Croson (2008) fest, dass sich das beste Verfahren zur Be-
trachtung individuellen Spielerverhaltens nicht eindeutig bestimmen lisst. Hintergrund ist, dass
erhohte Kooperationsraten sowohl bei neu gepaarten Spielern (vgl. Andreoni, 1988; Palfrey &
Prisbrey, 1996), als auch bei festen Paaren auftreten konnen (vgl. R. T. Croson, 1996; Keser &
van Winden, 2000). Infolgedessen sollte sich die Spielerpaarung zwischen den Runden eines
Spiels am Forschungsziel orientieren. Eine Neupaarung zwischen den Runden eines wieder-
holten Spiels ist im Rahmen dieser Arbeit nicht zielfithrend, da die Strategien fiir wiederholter
Spiele der einzelnen Paarungen zentrales Betrachtungselement dieser Untersuchung sind (vgl.
analog Miiller, 2018). Folglich kommt kommt eine konstante Spielerpaarung iiber die Runden

eines wiederholten Spiels zum Tragen.

Eine Neupaarung zwischen aufeinanderfolgenden Spielen wird nachfolgend anhand der Aspek-
te Zuldssigkeit der Gegner, Auswahl aus zuldssigen Gegnern und Reihenfolge der ausgewdhlten

Gegner diskutiert und festgelegt. Zur Bestimmung der Zuléssigkeit der Gegner muss zunédchst
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folgende Frage beantwortet werden: Welche Gegner kommen bei einer Neupaarung grundsitz-
lich in Frage? Hierzu lassen sich drei Ansitze in aufsteigender Robustheit unterscheiden (vgl.
Dal Bo & Frechette, 2018):

* Paarung mit Zuriicklegen: Nach jedem Spiel wird ein Gegner zufillig aus der Menge
der anderen Probanden ausgewihlt. Eine wiederholte Paarung mit einem bereits bekann-

ten Gegner ist moglich.

* Paarung ohne Zuriicklegen: Der ausgewihlte neue Gegner muss ein Fremder sein und
darf demnach noch nicht mit dem jeweils anderen Spieler auf Basis voriger Spiele bekannt

sein. Wiederholte Paarungen sind somit ausgeschlossen.

* Turnpike Protokoll: Die Definition des Fremden wird um die Transitivitédtseigenschaft
erweitert, sodass Spieler A nicht mit Spieler B gepaart werden darf, sofern Spieler A in
der Vergangenheit bereits mit Spieler C und Spieler C bereits mit Spieler B gepaart wurde
(McKelvey & Palfrey, 1992).

Eine Paarung ohne Zuriicklegen eignet sich als Kompromiss aus Reduktion von Spielverhal-
ten auf Basis von Erfahrungswerten iiber die gegnerische Strategie aus vorigen Spielen und der
Anzahl moglicher Paarungen (vgl. Miiller, 2018). Insbesondere ist das Turnpike Protokoll un-
geeignet, da menschliche Spieler nicht gegen andere Menschen spielen konnen, die gegen den
gleichen kiinstlichen Gegner gepaart werden sollen. Infolgedessen wiirde nicht nur der Bedarf
an Probanden steigen, sondern auch die Vergleichbarkeit der erhobenen Daten leiden, da die
Leistung verschiedener Spielertypen nicht innerhalb des selben Menschen verglichen werden
konnte. Eine Paarung ohne Zuriicklegen ist aufgrund der vorhanden Probandenzahl zur Erzeu-
gung ausreichender Datenmengen nicht erforderlich und in Bezug auf die Gewinnung aussage-

kréftiger Daten der Paarung ohne Zuriicklegen aufgrund wiederholter Paarungen unterlegen.

Die Auswahl aus zuldssigen Gegnern beantwortet die Kernfrage: Welche der insgesamt zulds-
sigen Spieler werden als Gegner eines Probanden ausgewihlt? Um unreflektiertes und unenga-
giertes Spielverhalten durch zu hiufiges Spielen des gleichen Spiels zu vermeiden, beschrinken
sich die Experimente dieser Arbeit auf eine moglichst geringe Anzahl an Spielen je Gegner. Auf
Basis dieser ressourceneffizienten Experimentplanung soll jeder Proband nur genau einmal mit
jedem der Nyjinsiicn Zu untersuchenden kiinstlichen Gegner gepaart werden. Dariiber hinaus ist
beil Nyyenschiicn Probanden die Paarung mit bis zu N,epscniich — 1 menschlichen Gegnern moglich.
Unter Beriicksichtigung der Ausfiihrungen in Kapitel 4.1.2.1, erfolgt im Rahmen der Experi-
mente dieser Arbeit eine Paarung eines jeden Probanden mit je 2 weiteren menschlichen Spie-
lern (siehe insbesondere Abbildung 4.2). Jeder Mensch nimmt somit an Ng;,ssicn + 2 Spielen
teil.
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Die Festlegung der Reihenfolge der ausgewdéhlten Gegner beantwortet folgende Frage: In wel-
cher Reihenfolge wird mit den ausgewihlten Gegnern gespielt? Der Uberlegung liegt zum ei-
nen eine Reduktion von Lerneffekten sowie Reihenfolgeeffekten zugrunde. Lerneffekte werden
durch sich aufgrund wachsender Erfahrung systematisch iiber Zeit anpassendes Spielerverhal-
ten charakterisiert. Derartige Lerneffekte konnen sich beispielsweise im Rahmen des wieder-
holten Prisoner’s Dilemma in zunehmenden Kooperationsraten niederschlagen (vgl. Dal Bo
& Frechette, 2018). Derartige Lerneffekte konnen sich sowohl iiber die Runden eines Spiels
als auch iiber aufeinanderfolgende Instanzen des gleichen Spiels erstrecken. Weiterhin konnen
Reihenfolgeeffekte im Sinne eines Einflusses des Verhaltens der vorigen Spielerpaarungen auf-
treten (vgl. Dal Bo & Frechette, 2018). Insbesondere beim gewihlten within Subject Design ist
den Gefahren von Carry Over Effekten und Experimenter Demand Effekten Rechnung zu tragen
(vgl. Charness et al., 2012):

* Carry Over Effekte: Emotionen und Erfahrungen, die aus der Interaktion mit einem spe-
zifischen Gegnerspieler resultieren, konnen sich auf darauffolgende Interaktionen auswir-
ken. So kann sich beispielsweise eine Strategie gegen den ersten Gegner als vergleichs-
weise unfruchtbar entpuppen, wodurch die Wahrscheinlichkeit, dass der Spieler sie gegen
den zweiten Gegner einsetzt, unabhiingig von deren grundsitzlicher Sinnhaftigkeit, sinkt
(vgl. Charness et al., 2012).

* Experimenter Demand Effekte: Probanden konnen bewusst oder unbewusst auf etwai-
ge Muster in der Abfolge der Spielsituationen oder den von ihnen vermuteten Untersu-
chungsgegenstand des Experiments reagieren und ihr Verhalten dementsprechend anpas-
sen (vgl. Charness et al., 2012).

Um die Auswirkungen dieser Effekte zu reduzieren, erfolgt die Reihenfolge der Paarungen
randomisiert.*> Weiterhin bleibt die Identitit des Gegners geheim, sodass Storeffekte und Er-

fahrungen nicht zurechenbar sind und minimiert werden (vgl. Charness et al., 2012).

Zusammenfassend findet fiir diese Untersuchung nach jedem Spiel eine Neupaarung mit einem
vollig fremdem Gegner statt, sodass jeder Proband gegen alle kiinstlichen Spieler und zwei

weitere menschliche Gegner in zufélliger Reihenfolge spielt.

4.1.3 Abbruchbedingung

Die Abbruchbedingung spieltheoretischer Experimente kann Einfluss auf das Spielverhalten

haben und ist daher wichtiges Gestaltungsmerkmal derartiger Untersuchungen (vgl. Dal Bo &

43 Vereinzelt mussten die vorab zufillig festgelegten menschlichen Gegner beziehungsweise die Reihenfolge
der Paarungen ad-hoc an den Experimentablauf angepasst werden. In diesen Fillen wurde das Paarungsschema
aus technischen Griinden oder aufgrund des Nichterscheinens einzelner Probanden derart angepasst, dass den-
noch erstens jeder Proband gegen alle kiinstlichen Gegner und zwei menschliche Gegner spielt und zweitens ein
Paarungsmodus ohne Zuriicklegen gewihrleistet bleibt.
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Frechette, 2018). Im Folgenden werden die drei Ansitze bekanntes Ende, vollstindig randomi-
siertes Ende und unbekannte feste Rundenzahl mit nachfolgend randomisiertem Ende diskutiert.

Letzterer Ansatz wird im Anschluss fiir die Verwendung in den Experimenten im ausgewihlt:

* Bekanntes Ende: Aus theoretischer Sicht ist der Einfluss der Information iiber die Run-
denzahl von wiederholten Spielen zentraler Bestandteil der Spieltheorie, wo Riickwirts-
induktion regelmiBig zur Bestimmung optimaler Aktionen in endlichen Extensivform-
spielen und sequentiellen Spielen herangezogen wird (Neumann & Morgenstern, 1944).
Auch in der Praxis konnten derartige Endspieleffekte im Sinne von veridndertem Spiel-
verhalten bei bekanntem Ende in wiederholten Spielen von beispielsweise Normann und
Wallace (2012) und Selten und Stoecker (1986) beobachtet werden.

* Vollstindig randomisiertes Ende: Die zufillige Abbruchregel wurde erstmals von Roth
und Murnighan (1978) und Murnighan und Roth (1983) vorgestellt. Ab der ersten Runde
eines Spiels wird dieses mit einer spezifischen Wahrscheinlichkeit um die ndchste Runde
fortgefiihrt, wodurch sich eine zufillige Spielldnge ergibt. Die Verwendung einer runden-
weisen Fortfithrungswahrscheinlichkeit induziert unter der Annahme von Risikoneutrali-
tdt Priferenzen analog zu einem unendlich wiederholten Spiel mit einem Abzinsungsfak-
tor in Hohe der Fortfithrungswahrscheinlichkeit (vgl. Dal Bo & Frechette, 2018). Trotz
der geldufigen Anwendung der zufilligen Abbruchregel (vgl. Aoyagi & Fréchette, 2009;
Camera & Casari, 2009; Duffy & Ochs, 2009; Fudenberg et al., 2012) zur Modellierung
unendlicher Spiele im Labor kénnen folgende Kritikpunkte angefiihrt werden (vgl. Dal
Bo & Frechette, 2018): Erstens konnten Probanden zu einer Fehleinschidtzung iiber die
Auswirkung der Abbruchwahrscheinlichkeit auf die Verteilung der Spielldinge kommen.
Jedoch deuten die Ergebnisse von Dal B6 (2005) und Murnighan und Roth (1983) auf
ein ausreichendes Verstindnis der Probanden iiber diesen Zusammenhang hin. Zweitens
konnten Probanden eine subjektive Erwartung iiber die Abbruchwahrscheinlichkeit he-
gen, welche von der implementierten Abbruchwahrscheinlichkeit abweicht. Der Einfluss
subjektiver Erwartungen iiber die Abbruchwahrscheinlichkeit spielt im Rahmen dieser
Untersuchung eine nachrangige Rolle, da keine direkten Zusammenhénge zwischen Ab-
bruchwahrscheinlichkeit und Spielverhalten untersucht werden sollen (vgl. Dal Bo & Fre-
chette, 2018). Drittens konnten Probanden von der Risikoneutralitdtsannahme abweichen,
wobei Untersuchungen von Sherstyuk et al. (2013) darauf hindeuten, dass eine derartige

Abweichung keinen Einfluss auf das Spielverhalten hat.

* Unbekannte feste Rundenzahl mit nachfolgend randomisiertem Ende: Im Rahmen
dieser von Sabater-Grande und Georgantzis (2002) vorgestellten Variante spielen die Pro-
banden eine fixe Anzahl an Runden, auf welche nahtlos eine Fortfithrung auf Basis einer

rundenweisen Fortfithrungswahrscheinlichkeit stattfindet. Es handelt sich demnach um
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eine Kombination der ersten beiden Ansitze, die derart in Cabral et al. (2014) und Vespa
(2011) zur Anwendung kommt, um unerwiinscht kurze Spielverldufe im Falle einer voll-
standig randomisierten Abbruchregel zu vermeiden. Bei angenommener Risikoneutralitit

ist die Methode dquivalent zu einem unendlich wiederholten Spiel (vgl. Vespa, 2011).

Aufgrund der Implikationen auf das Spielverhaltens kommt ein Modus mit bekanntem Ende
fiir diese Arbeit nicht weiter in Betracht (vgl. Agrawal & Jaiswal, 2012, S. 1-2). Fiir den zu-
filligen Abbruch stellen Fréchette und Yuksel (2017) Unterschiede in Spielverhalten abhéngig
vom konkret verwendeten Abbruchmodus fest. Normann und Wallace (2012) hingegen stellen
keinen signifikanten Einfluss der Abbruchbedingung auf die durchschnittliche Kooperationsrate
im Prisoner’s Dilemma fest. Folglich muss sich der gewihlte Abbruchmechanismus aufgrund
nicht eindeutiger Erkenntnisse stets an dem jeweiligen Anwendungskontext orientieren (vgl.
Dal Bo & Frechette, 2018). Klar ist, dass eine randomisierte Abbruchbedingung mit oder oh-
ne eine vorangehende feste Rundenzahl in der Praxis nicht mit einem unendlich wiederholten
Spiel gleichzusetzen ist. Gleichwohl kann und wird ein solcher Mechanismus in der wissen-
schaftlichen Praxis regelmifig erfolgreich als eine hinreichende Niherung fiir das Konzept un-
endlich wiederholter Spiele verwendet (vgl. Dal Bo & Frechette, 2018). Kritisch anzumerken
ist, dass die Verwendung einer Abbruchwahrscheinlichkeit zu stark unterschiedlichen Spiel-
langen fithren mag, was erstens zu Heterogenitit der gewonnen Paneldatenstruktur beitragen,
zweitens im Extremfall den Experimenthergang behindern und drittens bei auergewthnlich
langen Spielverldaufen das Engagement der Teilnehmer mindern kann. Viertens kann die Lénge
von vorangegangenen Spielen Erwartungen iiber die Linge zukiinftiger Spiele bilden und so
das Spielverhalten beeinflussen (Miiller, 2018).

Den genannten Risiken wird im Rahmen dieser Arbeit durch die Verwendung (1) einer feste
Rundenzahl T7,,;, mit nachfolgend randomisiertem Ende (2) auf Basis eines im Vorhinein fest-
gelegten gleichverteilten Rundenintervalls [7,in, Tinax] in Kombination mit (3) einer Analyse
ausschlieBlich der Daten, welche im Rahmen des anfénglichen Blocks mit fester Rundenzahl
erhoben wurde. Durch eine vorgelagerte feste Rundenzahl 7,,;, werden kurze Spielverldufe mit
geringem Erkldarungsvermogen vermieden, sodass das Potential der Experimente besser genutzt

werden kann (vgl. Cabral et al., 2014). Die Verwendung einer endlichen gleichverteilten Spanne

. ja
Sielstart | Start neue | Zug beider
pieis Runde 7 Spieler

h
Y
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r §

nein

Abbildung 4.3: Ablauf eines Spiels mit einer zufilligen Rundenzahl T mit 7,,;, < T < T4« Quelle: Eigene
Darstellung.
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des zufilligen Teils der Spielldnge erlaubt fiir eine Kontrolle der maximalen Spieldauer 7., so-
dass ein moglichst planbarer Experimentablauf moglich ist und die Motivation der Probanden
nicht vereinzelt durch unverhiltnismiBig Lange Spiele geschmilert wird (vgl. Davis & Holt,
1993). Durch die Beschrinkung der Ergebnisanalyse auf den fixen Rundenteil wird dartiber
hinaus die Homogenitit der Datenbasis gefordert und der Einfluss von moglichen Erwartun-
gen iiber das Spielende aus vorigen Spielen geschmailert. Auf die Verwendung immer kiirzer
werdende Intervalle zur weiteren Reduktion einer derartigen Erwartungshaltung (Miiller, 2018)
wurde verzichtet, da folgerichtig auch dariiber eine Erwartung gebildet werden kann. Zur Ver-
meidung von Erwartungshaltungen iiber die Spiellinge findet keine Kommunikation iiber die
konkrete Abbruchbedingung und mogliche Spanne der Runden statt. Den Probanden ist ledig-

lich bekannt, dass dem Spiel ein zufilliges Ende zugrunde liegt.

Folglich wird im Rahmen dieser Arbeit fiir die Anzahl Runden 7 eines Spiels in Anlehnung
an Miiller (2018) eine Kombination aus einem fixen Block von 7,,;, = 21 Runden und zufillig

festgelegten O bis 5 weiteren Runden verwendet (siehe Abbildung 4.3):

VT € [21...26]

PX=T)= (4.1)

S A=

sonst

4.1.4 Anreizsystem

Eine geldufige Basis fiir das Anreizsystem okonomischer Experimente ist die Induced Prefe-
rence Theory von Smith (1976). Die Methode strebt an, die Nutzenfunktion der Probanden an
die zugrunde gelegte Nutzenfunktion der Agenten des okonomischen Modells anzugleichen.

Die Vergiitung sollte dabei die Eigenschaften Dominanz, Salienz und Monotonie aufweisen:

 Salienz: Die Vergiitung des Probanden hingt von dessen Verhalten ab und dem Proban-

den ist der Kausalzusammenhang bewusst.

* Dominanz: Der aus der Vergiitung resultierende sollte stirker sein als andere individuelle

(de)motivierende Faktoren.

* Monotonie: Der Proband bevorzugt eine hohere stets gegeniiber einer niedrigeren Ver-

giitung.

In der Wirtschaftswissenschaft sind leistungsabhingige Vergiitungsstrukturen geldufig, da die-
se durch publizierende Institutionen durchgesetzt werden. Im Fachbereich der Psychologie ist
diese institutionelle Uberwachung gewohnlich nicht vorhanden, sodass die Methodenlandschaft
hinsichtlich der Anreize weitaus heterogener ist (vgl. Hertwig & Ortmann, 2001). Eine Litera-
turanalyse von Hertwig und Ortmann (2001) kommt zu dem Schluss, dass eine leistungsab-

hingige Vergiitung die Griindlichkeit steigert, mit der Probanden sich der Aufgabe widmen.
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Gleichwohl weisen die Autoren darauf hin, dass erfolgsabhiingige Vergiitungsmodelle zwar ei-
ne Kontrollmoglichkeit fiir Experimente darstellen, die jedoch ungewollte Konsequenzen nach
sich ziehen konnen. Beispielweise kann variable Vergiitung dann schidlich sein, wenn sie die
Teilnehmer sich ihrer selbst bewusst macht. Beispielweise beschreibt Choking eine hieraus re-
sultierende schlechtere Leistung (vgl. Camerer & Hogarth, 1999). Auch Betsch und Haberstroh
(2001) verweist auf ungewollte Konsequenzen leistungsabhingige Vergiitung. Beispielweise
steigt das Risiko einer verzerrten subjektiven Reprisentation der Experimentalaufgabe aufgrund
des mit der variablen Vergiitung zunehmenden Einflusses von Vorwissen, sodass dieses die zur
Verfiigung gestellten Informationen iiberschattet und maladaptive Verhaltensweisen induziert
(vgl. Betsch, Haberstroh et al., 2001; Betsch, Plessner et al., 2001). Im Rahmen wiederholter
Spiele wird hier die Gefahr des zunehmenden Einflusses von oneshot Strategien antizipiert,
da diese haufiger Bestandteil wirtschaftswissenschaftlicher Grundausbildung ist. Ein derartiger
Einfluss wiirde die Interaktionsqualitdt im wiederholten Setting der Experimente stark beein-

trichtigen und die Relevanz der Ergebnisse gefihrden.

Wird dennoch eine variable Vergiitungsstruktur eingesetzt, kann nicht immer ein Verhaltensef-
fekt gezeigt werden. Beispielsweise finden einige Studien keinen Effekt der Vergiitungsmoda-
litdten (vgl. z.B. Dawes, 1988; Hogarth et al., 1991; Stone & Ziebart, 1995). In einer Metaana-
lyse empirischer Forschung finden Jenkins et al. (1998), dass finanzielle Anreize zwar mit der
Leistungsmenge (z.B. benotigte Zeit), aber nicht mit der Leistungsqualitiit (z.B. Genauigkeit)
zusammenhingt. Der Literaturiiberblick von Hertwig und Ortmann (2001) legt nahe, dass ein
Hauptmehrwert variabler Vergiitungsmodelle lediglich in der Reduktion der Variabilitit der Er-
gebnisse liegt. In Mirkten und Spielen stellen Camerer und Hogarth (1999) im Rahmen einer
Literaturanalyse vornehmlich keinen Einfluss von finanziellen Anreizen auf das durchschnitt-
liche Verhalten der Probanden fest. In den Fillen, in denen sich das Verhalten dennoch durch
Anreize dndert, findet oft eine Verschiebung hin zu weniger risikofreudigem Verhalten statt.
Hiufig angefiihrter Grund ist, dass die Dominanzeigenschaft in Laboruntersuchungen nicht er-
fullt ist, sodass das leistungsabhingige Vergiitungsmodell fiir Individuen keine ausreichende
Anreizstruktur bietet. Konkret wird die Sinnhaftigkeit variabler Vergiitungsmodelle durch eine
unzureichende Kaufkraft der Marginalvergiitung bei Mehrleistung untergraben (vgl. Harrison
& List, 2004; Jenkins et al., 1998). Eine Beispielrechnung macht den Sachverhalt deutlich. Un-
ter Beriicksichtigung der finanziellen Ressourcenausstattung dieses Forschungsvorhabens, der
iblichen Vergiitung von Probanden, der Anzahl der notwendigen Experimente, der bendtigten
Anzahl von Teilnehmern je Experiment sowie des Zeitaufwandes je Teilnehmer ist eine erwar-
tete Vergiitung von 10 bis 12 Euro angemessen. Jeder Proband nimmt an 5 iiber im Schnitt 23.5
Runden ablaufende Interaktionen teil, dass durchschnittlich 117.5 Interaktionsentscheidungen

je Proband getroffen werden miissen. Bei einer Vergiitung von 12 Euro fiir eine durchschnittli-
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che Punktzahl von 2.5 iiber alle Spiele** ergibt sich somit je Runde eine Marginalvergiitung von
0.04 Euro je erzieltem Punkt fiir die Teilnehmer. Es wird nicht erwartet, dass eine derartige Ver-
giitung sich als dominant in dem Sinne erweist, dass die Probanden (1) allein von einer durch
die monetire Vergiitung induzierten Profitmaximierung angetrieben werden oder sich (2) die
Interaktionsqualitidt aufgrund einer hoheren Aufwandsbereitschaft signifikant dndert. Vielmehr
ist es nicht unwahrscheinlich, dass Probanden trotz erfolgsabhiingiger Vergiitung zu einem ho-
hen Malle von Motiven jenseits der Profitmaximierung beeinflusst werden. Dazu zdhlen zum
Beispiel der Wunsch, sich angemessen zu verhalten, den Erwartungen des Experimentleiters
gerecht zu werden, schlau zu wirken, eine gute Person zu sein, ein Gewinner zu sein und vie-
le mehr. Insbesondere spielen Reputationseffekte in Bezug auf das Selbstbild der Teilnehmer

selbst dann eine Rolle, wenn sie nicht 6ffentlich sind (vgl. Bodner & Prelec, 2008).

Die Grofle des variablen Anreizes ist aufgrund begrenzter Ressourcen seitens der Experimen-
tatoren hiufig unzureichend, um die hypothetische Interaktionssituation des Labors in eine
Entscheidungssituation mit fiir den Teilnehmer signifikanten monetiren Nutzendifferenzen zu
transformieren (vgl. Read, 2005). Infolgedessen ist die Dominanzeigenschaft nur schwer zu er-
fiillen, da beispielsweise die Beobachtung durch den Experimentleiter oder Reputationseftekte
einen nicht zu vernachlidssigenden Einfluss auf das Probandenverhalten haben, insbesondere,
wenn diese den Probanden nicht viel kosten (vgl Bohm, 2002). Speziell im Rahmen wiederhol-
ter Markt- und Spielsituationen wird der Anreizeffekt variabler Vergiitung dadurch gemindert,
dass eine Losung des Problems fiir die Probanden zu schwer ist, um durch monetére Vergiitung
herbeigefiihrt zu werden (vgl. Camerer & Hogarth, 1999). Vielmehr liegen die Schattenkos-
ten einer variablen Vergiitung in einer geringeren Forschungsineffizienz, sodass eine derartige
Methodik die Machbarkeit von Forschungsvorhaben einschrinkt. Unter Beriicksichtigung der
vorgenannten Faktoren folgt diese Arbeit insofern Read (2005), dass eine machbare Studie auf
Basis hypothetischer Interaktionen, die auf die Fahigkeit der Probanden zuriickgreift, sich wie
in einer realen Situation zu verhalten, der Nichtdurchfiihrung derselben vorzuziehen ist. Damit
deckt sich die Vorgehensweise mit den Ausfithrungen von Bardsley et al. (2020), der vor dem
Hintergrund potentiell nachteiliger Sekundéreffekte sowie einem moglichen Ausbleiben des
gewlinschten Anreizeffekts eine reflektierte Verwendung variabler Vergiitung in 6konomischen
Experimenten vorschligt. Gleichwohl eine leistungsabhingige Vergiitung die externe Validitit
eines Experiment vermutlich nicht reduziert, ist ihr Wertbeitrag zur externen Validitéit gegeben
der Tatsache, dass sie nicht Haupttreiber alltéiglicher tkonomischer Interaktion ist, voraussicht-
lich als gering einzuschitzen (vgl. Loewenstein, 1999, S. F31-F32). Variable Vergiitung soll die

kognitive Anstrengung und die Motivation der Teilnehmer erhéhen. Diese Effekte konnen auch

4 Maximal konnen 5 Punkte und minimal 0 Punkte je Runde erzielt werden. Der Mittelwert von 2.5 wird fiir
die Beispielrechnung als Referenzpunktzahl zugrunde gelegt.
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ohne monetire Anreize erzielt werden. Eine grundsitzliche Notwendigkeit variabler Vergiitung

in konomischen Experimenten ist nicht gegeben (vgl. Read, 2005).

Jenseits der bestehenden Forschungsliteratur ist weiterhin ganz mafigeblich der anekdotische
Erfahrungswert von empirischen Untersuchungen mit Studentengruppen, der nahelegt, dass ei-
ne variable Vergiitung zu einer kooperativeren Spielweise fithren kann. Grund ist, dass sich
die Studierenden als hiufig solidarische soziale Gruppe gegenseitig nur ungern verschlechtern

wollen und daher eher sozialen Konsens anstreben.

Auf Basis der vorangegangenen Ausfithrungen wurde im Rahmen der Experimente auf eine fixe
Vergiitung zuriickgegriffen. Grund ist, dass im Rahmen der begrenzten finanziellen Ressourcen
der Experimentdurchfithrung nicht erwartet werden konnte, selbst bei vollstindig variabilisier-
ter Vergiitung eine ausreichende Grenzvergiitung im Verhiltnis zur erforderlichen Mehrleistung
bereitstellen zu konnen. Infolgedessen ist die Erfiillung der Dominanzeigenschaft nicht zu er-
warten. Zur Herstellung einer addquaten Anreizkulisse fiir die Teilnehmer wurde besonderer
Fokus auf nicht-monetire Motivatoren gelegt. Beispielweise wurde mitgeteilt, dass es elemen-
tar fiir den Erfolg des Experiments und des Dissertationsvorhabens ist, dass die Probanden
bestrebt sind, eine moglichst hohe Punktzahl zu erzielen. Weiterhin wurde hervorgehoben, dass
den Mitteilnehmern aufgrund der fixen Vergiitungsstruktur kein finanzieller Nachteil entsteht,
wenn eine nichtkooperative nur einseitig eintriagliche Strategie verfolgt wird. Eine Auswertung
des Fragebogens (siehe Abbildung A.2) bestirkt die Uberlegungen dieses Kapitels. Anhand
von Tabelle 4.3 wird deutlich, dass selbst ohne variable Vergiitung 69% der Probanden anga-

Tabelle 4.3: Abfrageergebnis zur Zielsetzung im Rahmen einer Selbsteinschidtzung der Probanden in Relation zu
Klopfer (2018, S. 122). Mehrfachnennungen moglich. Quelle: Eigene Darstellung.

Datenbasis Anzahl AntwortI Antwort II Antwort I Antwort IV Antwort V
Prestudy 11 48 71% 35% 6% 2% —
Experiment | 42 67% 26% 7% — 5%
Experiment 11 46 61% 46% 4% 2% —
Experiment I11 43 79% 21% — — —
Gesamt 179 69% 32% 4% 1% 1%
Klopfer (2018) 93 59% 34% — 5% 1%
Antwort I Ich habe versucht, meine eigene Punktzahl zu maximieren.

Antwort II Ich habe versucht, die Gesamtpunktzahl aller Spieler zu maximieren.
Antwort III Ich habe versucht, die Punktzahl meiner Mitspieler zu minimieren.
Antwort IV Ich habe ein anderes Ziel verfolgt.

Antwort V Keine Angabe.
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ben, die Maximierung der eigenen Payoffs verfolgt zu haben. 32% der Probanden gaben an, die
Maximierung der Payoffs aller Spieler angestrebt zu haben. Die Ergebnisse sind insbesondere
in Relation zur Auswertung identischer Fragen bei Klopfer (2018, S. 122) beachtlich. Klopfer
(2018) verwendet fiir das Experimentdesign im Rahmen der Induced Preference Theory eine
vollstindig variable Vergiitung. Dennoch gaben hier dhnlicherweise 59% der Probanden an,
die eigenen Payoffs maximiert zu haben, wihrend der Anteil der Probanden, die angeben die

Gesamtpayoffs maximiert zu haben ebenfalls bei vergleichbaren 34% liegt.

4.2 Umsetzung der Experimente

Das nachfolgende Kapitel beschreibt die operative Implementierung des Experimentdesigns,
welche sich aufgrund tiefgreifender Parallelen im Anforderungsprofil maB3geblich an Klopfer

(2018) orientiert. Dabei werden folgende Aspekte aufgegriffen:

1. Labortechnologie: Wie werden die Experimente informationstechnisch abgebildet (sie-
he Kapitel 4.2.1)?

2. Aufbau- und Ablauforganisation: Welche organisatorische Aspekte miissen fiir einen

sauberen Ablauf beriicksichtigt werden (siehe Kapitel 4.2.2)?

3. Terminiibersicht: Welche Termine wurden zur Bewertung prozessualer und funktionaler
Aspekte angesetzt (sieche Kapitel 4.2.3)?

4.2.1 Labortechnologie

Die Datenerhebung erfolgt unter Verwendung der Experimentplattform BMind, welche im Rah-
men einer Abschlussarbeit am Institut fiir Unternehmensfithrung am Karlsruher Institut fiir
Technologie von Kabakcha (2017) entwickelt wurde. Serverseitig greift BMind auf das Django
REST Framework in einer Python Programmierumgebung zuriick. Klientenseitig interagieren
menschliche Spieler mittels einer in Java programmierten Applikation tiber Android-basierte
Tablets. Anfallende Daten werden in einer PostgreSQL Datenbank gespeichert (Kabakcha,
2017). Der Markovspieler AgentM ist ebenfalls in Python umgesetzt und wird auf einem zen-

tralen Experimentrechner ausgefiihrt, von wo aus er mit BMind kommuniziert.

Abbildung 4.4 stellt die fiir die experimentelle Erhebung gewihlte technologische Infrastruk-
tur dar. BMind wurde origindr lediglich fiir die Interaktion zwischen menschlichen Spielern
(siehe Spiel A, Abbildung 4.4) konzipiert. Die Einbindung des in Python programmierten Mar-
kovagenten erfolgt daher iiber einen Klientenrechner. Auf dem Rechner wird, sobald sich ein
menschlicher Spieler in ein dementsprechend gekennzeichnetes Spiel einwihlt, automatisch

eine separate Instanz des Markovagenten gestartet. Uber den Klientenrechner fragt diese den
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Paarung I Paarung IT Paarung III

i@l lml

Abbildung 4.4: Schematische Darstellung der Spielerpaarung zwischen menschlichen Spielern (Paarung I) und
Markovspielern und menschlichen Spielern (Paarung II und III). Quelle: Eigene Darstellung.

aktuellen Spielstand ab und gibt eigene Aktionen weiter (siehe Spiel B und C, Abbildung 4.4).
Dem Markovagenten stehen hierbei die identischen Informationen wie dem Gegenspieler zur

Verfiigung.

Die nachfolgend beschriebene Methodik der Experimente wurde in der Experimentplattform

BMind umgesetzt und lésst sich wie folgt charakterisieren (vgl. Klopfer, 2018):

* Spiel, Spieler und Aktionsraum: Je nach Experimentsitzung wurde die entsprechende
Auszahlungsstruktur der zwei Spieler mit je zwei Aktionen in Form eines 2x2 Spiels
hinterlegt (siehe Kapitel 4.1.1).

* Spielerpaarung: Spieler werden einander bei der Initialisierung eines Spiels anhand des

festgelegten Paarungs-Mechanismus zugewiesen (siehe Kapitel 4.1.2).
o Zugfolge: Spieler ziehen simultan.
* Auszahlungen: Die Payoffs werden rundenweise kumuliert.

» Spielende: Abbruch erfolgt nach der vorab zufillig bestimmten Rundenzahl (siehe Kapi-
tel 4.1.3).

* Informationen: Spieler sehen alle Spieler und deren Aktionen sowie die vollstindige
Auszahlungsmatrix. Es findet keine Anzeige der (kumulierten) vergangenen Auszahlun-
gen oder der Rundenzahl statt (siche Abbildung 4.5 und Tabelle 4.4).
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Die Klienten-Applikation wurde in den Experimenten auf Amazon Fire Tablets ausgefiihrt. In-
itial zeigt der Startbildschirm den Probanden eine Auswahl der verfiigbaren Interaktionen in
Form von nummerierten Symbolen. Auf Anweisung des Experimentleiters wéhlen die Proban-
den das jeweilige Spiel aus. In Folge werden die Probanden vor dem Spielstart entsprechend
dem in Kapitel 4.1.2 beschriebenen Verfahren mit einem Gegner gepaart und entweder der Rol-

le des Zeilen- oder Spaltenspielers zugewiesen.

Nach der Initialisierung des Spiels zeigen die Tablets den Spielern ihre eignen Handlungsalter-
nativen und Payoffs in der oberen und die des Gegners in der unteren Bildschirmhilfte (siehe
Abbildung 4.5). In jeder Zugfolge eines Spiels wihlt der Spieler seine gewiinschte Aktion durch
Bertihren des jeweiligen Késtchens. Nach Aktionswahl durch beide Spieler werden deren Hand-
lungen aufgedeckt und die realisierten Auszahlungen durch einen orangefarbenen Hintergrund
hervorgehoben. Dieser Zyklus wird bis zum Erreichen der zufélligen Rundenzahl wiederholt,
nach welcher das Spiel durch die Meldung "Game finished!" beendet wird und der Spieler zum

Startbildschirm zuriickkehrt und bereit fiir das nichste Spiel ist.

4.2.2 Aufbau- und Ablauforganisation

Nachfolgend findet eine Darstellung der Ablauf- und Aufbauorganisation der Experimente statt.

Ein robuster Hergang ist fiir die Gewinnung belastbarer empirischer Daten unabdingbar. Insbe-

Realisierte
Auszahlung
Spieler A

Aktionswahl
Spieler A

Aktionen Realisierte
Spieler A | > Auszahlung
Spieler B

Aktionswahl
Spieler B

Aktionen
Spieler B

Abbildung 4.5: Probandenseitige Spieloberfliche der Tablets im Verlauf einer Zugfolge im exemplarischen wie-
derholten Prisoner’s Dilemma aus Sicht von Spieler A (mit ergdnzten Kommentarfeldern in roter
Farbe). Quelle: Eigene Darstellung.
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Tabelle 4.4: Informationsausstattung der Experimentteilnehmer iiber die gesamte Experimentsitzung, die einzel-
nen Interaktionen bzw. wiederholten Spiele innerhalb der Sitzung und die einzelnen Runden inner-
halb der Interaktionen. Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Chinczewski (2019).

Information Verfiigbarkeit Quelle
Experimentsitzung

- Experimentablauf offentlich Instruktionen
- Spielregeln offentlich Instruktionen
- Zielfunktion offentlich Instruktionen
- Zielfunktion offentlich Instruktionen
- Gesamtzahl der Interaktionen offentlich Instruktionen
- Prisenz nichtmenschlicher Gegner unbekannt Instruktionen

Spezifische Interaktion

- Realisierbare Aktionen offentlich Spielmatrix, Instruktionen
- Realisierbare Auszahlungen offentlich Spielmatrix, Instruktionen
- Verbleibende Anzahl von Interaktionen implizit Experimentverlauf

- Gesamte Rundenzahl unbekannt -

- Gegneridentitit unbekannt -

Spezifische Runde

- Aktionshistorie implizit Interaktionsverlauf

- (Kumulierte) Auszahlungshistorie implizit Interaktionsverlauf

- Gegnerstrategie implizit Interaktionsverlauf

- Verbleibende Rundenzahl unbekannt -

sondere wird hierbei dem Ziel Rechnung getragen, dass alle Spieler iiber dieselbe Informati-
onsausstattung verfiigen (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994). Tabelle 4.4 bietet einen Uberblick
iber die Informationsverfiigbarkeit. Besonders hervorgehoben sei, dass die Probanden zu kei-
nem Zeitpunkt Informationen dariiber verfiigen, dass nichtmenschliche Gegner Teil der Geg-
nermenge sind. Weiterhin ist nicht bekannt, gegen welchen spezifischen Gegner die einzelnen
Spiele stattfinden.*
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Abbildung 4.6: Raumlicher Aufbau der Laborumgebung mit Sichtschutz. Quelle: Eigene Darstellung.

4.2.2.1 Aufbauorganisation: Laborumgebung

Das Labor ist so aufgebaut, dass Teilnehmer moglichst wenig Informationen iiber andere Teil-
nehmer erlangen konnen (siehe Abbildung 4.6). Die Spieler werden mit groBziigigem Abstand
im Raum verteilt. Dariiber hinaus ist an jedem Platz ein Sichtschutz angebracht, sodass keine
Interaktion zwischen den Probanden durch nonverbale oder verbale Kommunikation stattfin-
den kann. Einblicke in das Spiel, den Spielverlauf, das (Aktions-)Verhalten oder die Gestik und
Mimik der anderen Probanden werden so verhindert. Der Experimentleiter stellt dariiber hin-
aus mit Nachdruck sicher, dass jegliche Kommunikationsversuche vor, wihrend oder zwischen
den Spieldurchldufen sofort unterbunden werden. Abbildung A.4 im Anhang dokumentiert die

Aufbauorganisation erginzend.

Gleichwohl wird durch das Verhindern von Kommunikation die Unkenntnis tiber Gegenspieler
gewahrt, sodass sich keine Carry-Over-Effekte aus Erfahrungen mit identifizierbaren Gegnern
ergeben konnen (vgl. Charness et al., 2012). Insbesondere wird so vermieden, dass Informatio-
nen einzelner Probanden iiber andere Teilnehmer, zum Beispiel in Form von Personlichkeitsbil-
dern, Einfluss auf die eigene Aktionswahl hat. Letzteres ist aufgrund der guten Vernetzung und

Bekanntschaft von studentischen Probanden insbesondere hervorzuheben.

4.2.2.2 Ablauforganisation: Experimenthergang
Im Vorfeld einer jeden Experimentsitzung wurde den Teilnehmern zufillig ein Laborplatz (sie-

he Abbildung 4.6) zugewiesen. Dariiber hinaus wurde fiir jeden Spieler fiir jedes der Spiele

4 Es wurden zu keine falschen oder irrefithrenden Informationen iibermittelt. In Tabelle 4.4 als unbekannt ge-
kennzeichnete Informationen wurden lediglich ausgelassen. Die naheliegendste implizite Annahme beziiglich der
Gegner fiir die Probanden ist, dass letztere gegen andere Probanden spielen.
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eine zufillige Paarung mit einem Gegnerspieler entsprechend Kapitel 4.1.2 vorgenommen. Die
Informationen wurden in einer zentralen Datei gespeichert, zu denen die Probanden zu keiner

Zeit Zugang hatten.

Die Durchfiihrung einer Experimentsitzung dauert maximal 75 Minuten und lésst sich anhand

der folgenden Phasen mit ihrer zeitlichen Obergrenze charakterisieren (vgl. Klopfer, 2018):

1. Platzzuweisung (10 Minuten): Bei Ankunft wird den Probanden nach Vorlage eines Iden-
titdtsnachweises der festgelegte Laborplatz zugewiesen. Um eine moglichst homogene In-
formationsausstattung zu gewihrleisten, sind den Teilnehmern zu diesem Zeitpunkt keine
Informationen zum Experiment bekannt und jegliche Kommunikation wird durch den Ex-

perimentleiter unterbunden (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 75).

2. Imnstruktionen (10 Minuten): Nach Platznahme durch alle Teilnehmer findet eine kombi-
nierte Instruktion der Probanden in Schrift und dann in Wort statt (vgl. D. Friedman &
Sunder, 1994, S.77). Zunichst werden dazu schriftliche Instruktionen ausgeteilt, fiir die
eine stille Einlesezeit von fiinf Minuten gewihrt wird. Danach wird die Instruktionsun-
terlage durch den Experimentleiter verbal und visuell anhand der selben Instruktionsun-
terlage vorgenommen. Die Instruktionen sind in Abbildung A.1 im Anhang zu finden.
Sie enthalten Informationen zu Verhaltensregeln und Kommunikation, Vergiitung, Expe-
rimentablauf, Zielfunktion sowie dem technischen Ablauf eines Spiels in der Experiment-

plattform.

3. Klidrung von Fragen (5 Minuten): Der Experimentleiter bittet die Teilnehmer offene
Fragen zu stellen. Diese werden 6ffentlich beantwortet, um keinen privaten Informations-
vorsprung zu erzeugen (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 77). Fragen, die iiber die
Bedienung der Experimentplattform sowie den Experimentablauf hinausgehen, werden
nicht beantwortet. Insbesondere wurden keine Informationen zu dem Untersuchungsge-

genstand des Experiments oder Verhaltensempfehlungen fiir die Spiele gegeben.

4. Spieldurchfithrung (50 Minuten): Es folgt die Durchfiihrung der Spieldurchldufe. Zu
Beginn jedes Spiels konfiguriert der Experimentleiter die Probanden-Tablets verdeckt
entsprechend der nach Kapitel 4.1.2 festgelegten Paarung. Die Identitiit des Gegners ist
den Teilnehmern nicht bekannt. Weiterhin wird zu Beginn eines jeden Spiels automatisch
die in Kapitel 4.1.3 beschriebene, den Probanden ebenfalls unbekannte, Rundenzahl er-
mittelt und hinterlegt. Die Tablets werden ausgeteilt. Auf Hinweis des Experimentleiters
wird das Spiel fiir die Probanden freigegeben. Die Teilnehmer spielen nun in simulta-
ner Zugfolge bis die randomisierte Rundenzahl erreicht ist und die Teilnehmer iiber das

Spielende informiert werden.
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5. Ausfiillen des Fragebogens (5 Minuten): Nach Abschluss der Spieldurchldufe werden

die Probanden aufgefordert einen Fragebogen zur Erhebung soziookonomischer Infor-
mationen und Abfrage von Vorwissen und der wihrend des Spielens angewandten Ent-
scheidungslogik auszufiillen (siehe Abbildungen A.2 und A.3 im Anhang). Die (nicht)
getitigten Angaben beeinflussen die Vergiitung explizit nicht. Eine Incentivierung der
Auswertung findet nicht statt, da das tatsdchliche Spielverhalten im Vordergrund die-
ser Untersuchung steht und verfiigbare Ressourcen dementsprechend auf das tatsdchli-
che Spielen verwendet werden. Die Validitdt der gewonnen Daten ist folglich potentiell
beeintrichtigt (vgl. R. Croson, 2005, S. 293). Jedoch hiitte eine feste Vergiitung fiir die
Teilnahme am Fragebogen Falschangaben ebenso wenig verhindern kénnen (vgl. Dingel-
stedt, 2015). Vorbehaltlich der genannten Limitationen kann der Datensatz dazu genutzt
werden, Analysen iiber den konkreten Spielverlauf hinaus durchzufiihren. So kann sicher-

gestellt werden, dass die Probanden die Spielsituation tatsdchlich verstanden haben.

. Auszahlung (5 Minuten): Nachdem alle Teilnehmer den Fragebogen ausgefiillt haben,

wird dieser einzeln am Platz des Experimentleiters abgegeben, wo die Probanden ihre

Auszahlung (siehe Kapitel 4.1.4) empfangen und schlie3lich das Labor verlassen.

4.2.3 Terminubersicht

Aufgrund der kreativen Unsicherheit hinsichtlich der Leistungsfihigkeit des Markovagenten

und den beschrinkten Ressourcen der Datenerhebung wurde ein stufenweiser Zugang zur Vali-

dierung entsprechend Tabelle 4.5 gewihlt. Die Termine gliedern sich nach Art wie folgt:

* Ablauftest: Unter Verzicht auf Laborbedingungen wurden diverse Ablauftests durchge-

fiihrt. Der Fokus lag hierbei auf der Stabilitdt der Labortechnologie, dem Verstindnis

Tabelle 4.5: Ubersicht der Erhebungstermine. Quelle: Eigene Darstellung.

Termin Zielsetzung Agentenversion Spiel (wiederholt)
Ablauftest I 29.06.2018 Prozessuale Validierung AgentM-va Prisoner’s Dilemma
Ablauftest II 05.12.2018 Prozessuale Validierung AgentM-va Prisoner’s Dilemma
Prestudy 1 11.01.2019 Funktionaler Pretest AgentM-vf3 Prisoner’s Dilemma

14.01.2019 Funktionaler Pretest AgentM-vf3 Prisoner’s Dilemma
Prestudy 11 17.04.2019 Funktionaler Pretest AgentM Prisoner’s Dilemma
ExperimentI ~ 16.07.2019 Funktionale Validierung AgentM Chicken Game
Experiment II  22.07.2019 Funktionale Validierung AgentM Hero Game
Experiment III  24.10.2019 Funktionale Validierung AgentM Prisoner’s Dilemma
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der Spielsituation durch die Teilnehmer und der Funktionsweise der Markovagenten. Die
Stabilitit der Labortechnologie wurde im Sinne der verwendeten Experimentplattform,
des hinterlegten Paarungsmechanismus und des Spielabbruchs erprobt. Das Verstindnis
der Spielsituation durch die Teilnehmer wurde im Rahmen von Befragungen und Dia-
logrunden im Anschluss an die Spieldurchlidufe bestitigt. Die korrekte Funktionsweise
der Agenten wurde nachfolgend anhand von Analysen einzelner Spielverldufe sicherge-
stellt. Die Durchfiihrung fand als inhaltlicher Bestandteil von Seminarveranstaltungen des

Lehrstuhls fiir Unternehmensfiihrung statt, sodass keine explizite Vergiitung stattfand.

* Pre-Test: Im Anschluss an die Validierung der Experimentgestaltung folgen Funktions-
tests, die eine erste Indikation tiber die grundsitzliche Leistungsfihigkeit der Bots unter
Laborbedingungen geben sollen. Im Rahmen des ersten Funktionstests wurden dariiber
hinaus Verbesserungspotentiale in Bezug auf die Gestaltung des Agenten identifiziert.
Nach Implementierung dieser Anpassungen wurde ein erneuter Funktionstest durchge-
fiihrt, um die antizipierte Leistungsverbesserung zu bestitigen. Kapitel B stellt diesen

Prozess zusammenfassend dar.

* Experiment: Nach einer ersten funktionalen Untersuchung des Markovagenten im Rah-
men von Pre-Tests wurden drei Experimente unter Laborbedingungen fiir die in Kapitel

4.1.1 ausgewihlten Spiele durchgefiihrt.

4.3 Selektion und Deskription der Teilnehmer

Die Qualitit der Teilnehmerbasis stellt das Fundament dar, welches das Sammeln belastbarer
Daten ermoglicht (vgl. z.B. Greiner, 2015, S. 114-115). Gemil dieser Maxime beschéftigt sich
dieses Kapitel mit folgenden Schwerpunkten:

1. Beschreibung der Teilnehmer: Wie gestaltet sich der Auswahlprozess der Teilnehmer
(siehe Kapitel 4.3.1)?

2. Auswahl und Einladung der Teilnehmer: Wie lassen sich die Experimentteilnehmer

charakterisieren (siehe Kapitel 4.3.2)?

4.3.1 Auswahl und Einladung der Teilnehmer

Dieses Kapitel beschreibt den Auswahl- und Einladungsprozess der Probanden. Dabei findet
eine Beschriankung auf die Termine ab Prestudy I statt. Die vorgelagerten Termine dienen wie
zuvor beschrieben primér der Sicherung robuster Experimentalprozesse statt der Datenerhe-

bung.

99



4 Methodik der experimentellen Untersuchung

Tabelle 4.6: Zusammenfassung der Teilnehmerrekrutierung. Quelle: Eigene Darstellung.

Anzahl der Probanden
Plattform Eingeladen Registriert Erschienen
Prestudy 1 ILIAS 254 71 63
Prestudy I1 KD2Lab 1,113 50 48
ExperimentI ~ KD2Lab 1,118 50 43
Experiment I KD2Lab 1,150 50 45
Experiment [I.  KD2Lab 1,462 50 43
Y 5.097 271 242

Fiir die erste experimentelle Validierung im Rahmen von Prestudy I wurde aufgrund des Pro-
totypenstadiums des Markovagenten eine ressourcenschonende Teilnehmerquelle angestrebt.
Dementsprechend fand die Rekrutierung der Probanden aus den Teilnehmern der Lehrveran-
staltung Organisationsmanagement des Instituts fiir Unternehmensfithrung am KIT statt. Die
Teilnahme am Experiment erfolgte im Rahmen des Lehrinhaltes der Veranstaltung, weshalb
jeder Sitzung eine offene Diskussions- und Reflexionsrunde mit den Studierenden beziiglich
der Implikationen auf Management- und Organisationsthemen folgte. Die Organisation der ers-
ten Prestudy sowie die Einladung der Teilnehmer wurde iiber die Lernplattform-Software ILIAS
durchgefiihrt, da alle Organisationsmanagement-Kursteilnehmer dort registriert sind. Es handelt
sich um eine open-source Lernplattform, die KIT-weit zur Kursverwaltung eingesetzt wird.*
Eine monetire Vergiitung war aufgrund der Einbettung im Lehrbetrieb nicht moglich. Stattdes-

sen wurde den Teilnehmern eine festen Grofle von Bonuspunkten gutgeschrieben.

Nach der ersten Validierung der Betaversion des Markovagenten in Prestudy I, wurde fiir
die Organisation und Teilnehmerauswahl der nachfolgenden Experimente ein Wechsel zur
Experimentalverwaltungs-Software des KD2LAbs vorgenommen. Es handelt sich bei dem KD2Lab
um ein durch die DFG-gefordertes, institutsiibergreifendes Experimentallabor des KITs, wel-
ches auf der Verwaltungs-Software HROOT von Bock et al. (2014) fubt.*’

Uber den Zeitraum der Experimente waren circa 3,500 Individuen im Teilnehmerpool des
KD2Labs registriert. Diese setzen sich hauptsichlich, jedoch nicht ausschlieBlich aus Studie-
renden zusammen. An diese Grundgesamtheit wurde nach Anwendung der folgenden Kriterien

eine elektronische Einladung versendet:

* Sprache: Es wurden nur Teilnehmer eingeladen, die laut eigener Angabe der Deutschen

Sprache michtig sind. Nur so kann sichergestellt werden, dass die Instruktionen durch

46 Siehe https://www.ilias.de/.
47 Siehe http://www.kd2lab kit.edu/.
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alle Probanden nachvollzogen werden und der Experimentablauf moglichst reibungsarm

verlauft.

* Allgemeine Erfahrung: Es wurden nur Teilnehmer eingeladen, die bereits an mindes-
tens einem Experiment des KD2Labs teilgenommen hatten. Hierdurch wird sichergestellt,
dass Probanden sich bereits mit den grundsitzlichen Ablidufen eines wirtschaftswissen-
schaftlichen Experiments vertraut machen konnten. Weiterhin findet insofern eine self-
selection statt, als dass die Probanden nach dem vorangegangenen Experiment weiterhin

fiir die Teilnahme an derartigen Veranstaltungen motiviert sind.

» Zuverlassigkeit: Es wurden nur Teilnehmer eingeladen, die bisher noch nie nach Regis-
trierung fiir ein Experiment iiber das KD2Lab unentschuldigt an dem Termin gefehlt hat-
ten. Durch das Herausfiltern augenscheinlich unzuverldssiger Probanden wird die Stabi-
litdt des Experimentablaufs weiter erhoht. Fiir Experiment III wurde die Grenze aufgrund
initial geringer Riickmeldung auf einen erlaubten Fehltermin erhdht, um eine ausreichend

grofe Zielgruppe ansprechen zu kénnen.

* Spezifische Erfahrung: Es wurden nur solche Teilnehmer eingeladen, die noch nicht
an einem der vorangegangenen Experimente dieser Arbeit des KD2Labs teilgenommen
hatten. Teilnehmer von Prestudy II und Experiment I erhielten beispielsweise keine Ein-
ladung fiir Experimente II - III. Ziel ist es, etwaige Lerneffekte oder andere Beeinflus-

sungsfaktoren aus vorigen Sitzungen auf das Spielverhalten moglichst auszuschlieBen.

Unter Anwendung der beschriebenen Vorgehensweise wurden geméall Tabelle 4.6 fiir die fiinf
Experimente insgesamt 5,097 Einladungen ausgesprochen. Als Reaktion registrierten sich ins-
gesamt 271 Teilnehmer, wovon 242 tatsdchlich zu den Terminen erschienen. Davon entfallen

148

63 erschienene Probanden auf Prestudy wihrend zur Prestudy II 48 Teilnehmer erschienen.

An den Experimenten I, II und III nahmen jeweils 43, 45 und 43 Probanden teil.

Ein nachteiliger Einfluss durch die Selektion primir studentischer Probanden wird als gering
eingeschitzt. Forschung zum Verhaltensvergleich von studentischen und nicht-studentischen
Experimentteilnehmern (vgl. z.B. Belot et al., 2015; Chan et al., 2011; Frechette, 2015) konn-
te keine systematische Differenz zwischen den beiden Teilnehmergruppen nachweisen (vgl.
Davis & Holt, 1993; vgl. Holt, 1995, S. 6). Dariiber hinaus ergeben sich aus dem Riickgriff
auf studentische Probanden fiir universitire Forschung organisatorische Vorteile. Beispielswei-
se sind Studierende aufgrund der organisationalen und rdumlichen Nihe vergleichsweise leicht

zu rekrutieren. Weiterhin ist es aufgrund der geringen Opportunitidtskosten moglich, zahlreiche

48 Aufgrund der Einbettung im Lehrbetrieb wurde die Experimentteilnahme jedem Kursteilnehmer zur Vermei-
dung von Diskriminierung offen gestellt. Hierdurch ergibt sich die ungleichmiflige Verteilung der registrierten
Probanden in Tabelle 4.6.
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Teilnehmer trotz eines beschrinkten Budgets zu gewinnen. Vorteilhaft ist auBerdem die Auf-
fassungsgabe von Studierenden, die Voraussetzungen fiir die Umsetzung umfangreicher Expe-
rimente schafft (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 39-40; vgl. Klopfer, 2018).

4.3.2 Beschreibung der Teilnehmer

Tabelle 4.7 gibt Aufschluss auf die Teilnehmerstruktur der Termine. Die ungleichmifige Vertei-
lung einzelner Parameter wie des Geschlechts der Prestudy-Teilnehmer ergibt sich primér aus
der Beschaffenheit der Studierendenschaft des KIT, beziehungsweise der Teilnehmergesamt-
heit des KD2Labs (vgl. auch Klopfer, 2018). Infolgedessen fillt der Anteil der Abiturienten
und Bacheloranden verhiltnismifBig hoch aus. Auch der Anteil der Probanden mit wirtschafts-
und ingenieurwissenschaftlichem Hintergrund fillt ausgesprochen hoch aus. Als direkte Konse-
quenz ist das Niveau der spieltheoretischen Vorkenntnisse mit nur 10% der Experimentteilneh-
mer ohne Vorwissen hoch. Klar ist weiterhin, dass die iiber die Experimentplattform KD2Lab
rekrutierten Teilnehmer iiber eine gewisse Erfahrung mit spieltheoretischen Experimenten aus

anderen Untersuchungen aufweisen.

Folgerichtig ist die Teilnehmerbasis der empirischen Untersuchungen dieser Arbeit nicht re-
prasentativ fiir die Gesamtbevolkerung, sodass die Ergebnisse der statistischen Auswertung
lediglich als erster Anhaltspunkt zu verstehen sind. Um Aussagen jenseits der Spezifika der
vorliegenden Teilnehmerstruktur generalisieren zu konnen, sind Folgeuntersuchungen mit ei-

ner allgemeingiiltigeren Teilnehmerpopulation erforderlich (vgl. auch Klopfer, 2018).
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4 Methodik der experimentellen Untersuchung

Tabelle 4.7: Teilnehmerstruktur auf Basis des demographischen Fragebogens. Quelle: Eigene Darstellung in
Anlehnung an Klopfer (2018).

Prestudy Experiment
Parameter Wert I II I II I Ges.
méannlich 69% 69% 57% 46% 63% 55%
Geschlecht
weiblich 31% 31% 43% 54% 37% 45%
Abitur 84% 56% 52% 61% 53% 56%
Ausbildung 3% 0% 0% 0% 2% 1%
. Bachelor 11% 35% 43% 22% 40% 34%
Bildungsgrad
Master/Diplom 2% 4% 5% 17% 5% 8%
Promotion 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Andere 0% 4% 0% 0% 0% 0%
Wirtschaftswiss. 82% 46% 56% 43% 42% 47%
Ingenieurswiss. 15% 31% 22% 33% 35% 30%
. Naturwiss. 2% 10% 10% 13% 9% 11%
Fachrichtung
Sozial- & Geisteswiss. 2% 6% 7% 9% 12% 9%
Andere 0% 4% 5% 2% 2% 3%
Keine Angabe 0% 2% 0% 0% 0% 0%
Keine 3% 15% 14% 9% 7% 10%
Gering 13% 31% 26% 22% 30% 26%
Einschitzung
Grundlegend 53% 25% 29% 54% 42% 42%
spieltheoretischer
Erweitert 24%  27% 21% 15% 19% 18%
Vorkennnisse
Sehr gut 6% 2% 5% 0% 2% 2%
Keine Angabe 0% 0% 5% 0% 0% 2%
Keine 53% 15% 20% 2% 30% 17%
1 15% 13% 18% 7% 23% 16%
Anzahl bisheriger
10% 13% 2% 22% 12% 20%
spieltheoretischer
8% 15% 13% 11% 7% 10%
Experimente
4-9 14% 40% 20% 54% 23% 33%
> 10 0% 4% 3% 4% 5% 4%
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4.4 Gestaltung der Datenauswertung

Die Beurteilung der Spieler-Performance erfolgt analog zur Zielfunktion der Payoffmaximie-
rung anhand eines Vergleichs der realisierten Auszahlung aller Spielertypen gegen menschliche
Sparringspieler. Die Verwendung des realisierten Auszahlungsdurchschnitts ist hierbei repré-
sentativ fiir die Nutzenfunktion des wiederholten Spiels (vgl. Shoham & Powers, 2014a, S. 4)
Um die Interpretierbarkeit der beobachteten Auszahlungswerte zu vereinfachen und moglichst
intuitiv zu gestalten, wird zuniichst eine normierter PayoffkenngroBe p’ je Spieler definiert. Es
handelt sich dabei um den den durchschnittlichen # Payoff iiber 7 Runden, welcher auf Basis
des hochstmoglichen Auszahlungswertes 7., . und des geringstmoglichen Auszahlungswertes
ri . der Spielmatrix normiert wird:

min

Fl_rl

pl = 100——min_
rrlnax - rinin
—i ZtT:I ”f
1 __
P S (4.2)
rﬁmx = max(Ri)
r,"mn = min(Ri)

Die Interpretation der Ergebnisse wird so von den spezifischen Auszahlungswerten der Spiele
und der Spiellinge gelost. Aufgrund von p’ € [0, 100] kann der normierte Payoff als Prozentwert
der Spanne zwischen dem minimal und maximal moglichen Durchschnitts-Payoffs eines Spiels

verstanden werden.

Es wird weiterhin ausschlieBlich die kleinste gemeinsame Rundenzahl fiir alle betrachteten
Spielverldufe betrachtet. Hierdurch werden mogliche Varianzeffekte der Rundenzahl iiber ver-
schiedene Spiele hinweg eliminiert. Gemidf der Abbruchbedingung in Kapitel 4.1.3 ist die
kleinste gemeinsame Rundenzahl als 21 definiert, sodass bei der nachfolgenden Auswertung
stets T = Tin = 21 gilt.

4.5 Probelauf zur Validierung der Laborbedingungen

Aufgrund des neu entwickelten und insbesondere neu in die technologische Infrastruktur der
Experimentplattform BMind eingebundenen Software des Markovagenten (siehe Kapitel 4.2.1)
wurde vorab ein technischer Probelauf durchgefiihrt, um einen robusten Experimentablauf zu
gewihrleisten (vgl. D. Friedman & Sunder, 1994, S. 74-75).

Ablauftest I und II fanden mit Teilnehmern des Moduls Strategie und Management: Fortge-
schrittene Themen am Institut fiir Unternehmensfiihrung des KITs statt (siehe Tabelle 4.5). Die

Probanden besitzen einen wirtschaftswissenschaftlichen Studienhintergrund und befanden sich
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im Bachelor- und Masterstudium. Um den Fokus auf prozessuale Fragen zu legen, wurde das
wiederholte Prisoner’s Dilemma aufgrund seiner Bekanntheit fiir den Test ausgewihlt. Design
und Ablauf des Tests orientierten sich an den Uberlegungen in Kapiteln 4.1 und 4.2.2.2, fin-
den jedoch nicht unter Laborbedingungen statt. Jeder Proband spielte in zufélliger Reihenfol-
ge gegen den die Alphaversion des Markovagenten, gegen einen Tit-for-Tat-Spieler und ge-
gen zwei andere Menschen. Auf monetéire Vergiitung und Anreize wurde aufgrund rechtlicher
Auflagen beziiglich des Lehrbetriebs verzichtet. Die Probeldufe bestitigen die Verstdndlichkeit
der Instruktionen und der Klienten-App fiir menschliche Spieler. Weiterhin machte er Schwi-
chen in der Anbindung des Markovagent-Klienten an den Server sowie eine technisch unzurei-
chende Netzwerkstabilitit deutlich. In Folge kam es zu teilweise vorzeitigen oder verzogerten
Spielabbriichen sowie fehlenden Spielaufzeichnungen. Die genannten Probleme konnten im
Anschluss durch eine verbesserte Netzwerkinfrastruktur sowie eine robustere Einbindung des
Markovagent-Klienten und eine sicherheitsbedingt redundante Spielaufzeichnung geldst wer-

den.
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5 Empirische Validierung des Markovagenten

Das sich anschlieende Kapitel befasst sich mit der statistischen Auswertung der empirischen
Daten zur Vollversion des Markovagenten aus Prestudy II und Experimenten I bis III (siehe
Tabelle 4.5). Die Analyseergebnisse zur Betaversion des Markovagenten aus Prestudy I finden
sich im Anhang unter Kapitel C wieder. Im Zentrum der Betrachtung steht die Leistung der
Markovagenten im Vergleich zu der von menschlichen Spielern. Die relative Betrachtung des
Leistungsbegriffes ist ein zentrales Element der Analyse. Grund ist, dass es keinen objekti-
ven Leistungsbenchmark fiir die Auszahlungsleistung eines einzelnen Spielers im wiederholten
Spiel gibt.* Insbesondere hingt das iiberhaupt erzielbare Ergebnis maBgeblich von der Grund-
gesamtheit der Gegenspieler ab. Eine absolute Aussage hinsichtlich eines hohen oder niedrigen
Payoffs ist nicht moglich. Die Bewertung kann stets nur relativ zu einer Menge an Vergleichs-
spielern getroffen werden (vgl. Axelrod, 1984). Im Rahmen dieser Arbeit wurden menschliche
Spieler im Sinne eines natiirlichen Urtypus eines lernenden Agenten als Bezugsrahmen ausge-
wihlt.

Zusammenfassende Lesehilfe der empirischen Untersuchung

Die sich anschlieBende empirische Auswertung ist aus Griinden der methodischen Strin-
genz und Vollstindigkeit umfassend gestaltet und folglich von wechselndem Erkennt-
nisgewinn geprigt. Kapitel 5.1 zeigt dementsprechend lediglich, dass es es keine in-
itialen Kontraindikationen fiir die Verwendung des Markovagenten im antizpierten An-
wendungskotenxt gibt. Erst Kapitel 5.2 widmet sich dem Kern der emprischen Untersu-
chung hinsichtlich eines umfassenden Leistungsbenchmarks. Innerhalb der Kapitel gibt
die deskriptive Datenauswertung einen abstrahierenden Uberblick iiber die aufgezeich-
neten Spielverldufe. Erste Leistungsvergleiche werden anhand von Hypothesentests ge-
neriert, wobei deren Ergebnisse aufgrund einer Nichtberiicksichtigung von Lerneffekten
begrenzt sind. Als gehaltvoller prisentieren sich die Regressionsanalysen auf Basis einer
Panelstruktur. Diese zeigen eine iiber verschiedene Spiele robuste signifikante Uberle-

genheit des Markovagenten iiber menschliche Vergleichsspieler (siehe Kapitel 5.2.4 ).

49 Die Auszahlung des Spielers mit der des Gegners zu vergleichen ist keine Option, da dies nicht der Zielfunk-
tion entspricht, die eigene Auszahlung zu maximieren.
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Die Ergebnisauswertung gliedert sich zunéchst auf eine erste Validierung der Vollversion des
Markovagenten in einer eingeschrinkten Prestudy I1.°° Im Anschluss findet eine Betrachtung
der weiterfithrenden Untersuchung des Markovagenten anhand der vollumfinglichen Experi-
mente statt. Der Aufbau beider hier beschriebenen Unterkapitel gliedert sich anhand der fol-

genden Leitfragen:

* Experimenthergang: Welche organisatorischen Eigenschaften zeichnen den Erhebungs-

termin aus?

* Deskriptive Datenauswertung: Welche Riickschliisse auf die Leistung der Spielertypen

kann aufgrund statistischer Kenngro3en getroffen werden?

* Hypothesentests: Welche Riickschliisse auf die Leistung der Spielertypen kann aufgrund

von Hypothesentests getroffen werden?

* Regressionsanalyse: Welche Riickschliisse auf die Leistung der Spielertypen kann auf-

grund von Regressionsanalysen getroffen werden?

5.1 Erste Validierung des Markovagenten in Prestudy Il zum
wiederholten Prisoner’s Dilemma

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der initialen Validierung des Markovagenten vor-
gestellt. Die Untersuchung findet im Rahmen einer Prestudy statt, die ressourcenschonend eine
erste Indikation iiber die Leistung des Markovagenten geben soll, bevor sich ein vollumfing-
liche Untersuchung tiber mehrere Spiele anschlie3t. Ziel ist es dabei insbesondere, die Anpas-
sungen, welche von der Betaversion hin zur Vollversion Markovagenten vorgenommen wurden
direktional zu bekriftigen.”® Eine Ubersicht der verschiedenen Versionierungen und deren em-

pirische Untersuchung findet sich in Tabelle 4.5.

Das Kapitel kennzeichnet sich durch zwei Hauptergebnisse. Erstens zeigt es, dass aufgrund
starker Reihenfolgeeffekte tiber die Spieldurchldufe hinweg eine Regressionsanalyse, die fiir
derartige Effekte kontrolliert, zielfiihrend ist. Der Sachverhalt erschlieft sich bereits erstmalig
anhand der deskriptivem Ergebnisse in Tabelle 5.3. Hier ist die Leistung von AgentM1 in die
erste und die zweite Interaktion innerhalb der Vergleichsgruppen aufgeschliisselt. Die zweite In-
teraktion weist dabei eine um mehr als 10% hohere durchschnittliche Auszahlung bei gleichem
Markovmodell aus. Zweitens zeigt das Kapitel anhand der Regressionsanalysen, dass die Mar-
kovagenten menschlichen Spielern im wiederholten Prisoner’s Dilemma nicht unterlegen ist.

Vielmehr zeichnet sich direktional eine Uberlegenheit ab, die aufgrund des Rauschen und der

30 Kapitel B stellt die Anderungen von der Betaversion hin zur Vollversion des Markovagenten zusammenfas-
send dar.
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hier vergleichsweise kleinen Fallzahl noch nicht signifikant ist. Derartige Signifikanzen ergeben

sich in der anschlieBenden umfassenderen Untersuchung in Kapitel 5.2.

5.1.1 Experimenthergang

Der Termin fiir Prestudy II zur initialen Validierung des Markovagenten im wiederholten Pri-
soner’s Dilemma fand am 17. April 2019 am Institut fiir Unternehmensfithrung des Karlsruher
Instituts fiir Technologie statt. Die 50 registrierten Teilnehmer wurden auf fiinf Sitzungen von je
75 Minuten mit bis zu 10 Teilnehmern verteilt. Insgesamt erschienen 48 Teilnehmer zum Expe-
riment. Abbildung 5.1 stellt den Sachverhalt dar.’! Analog zu Kapitel 4.2.2 dienen Aufteilung
und Absténde zwischen den Sitzungen dem Ziel, die Kommunikation zu minieren und den Ver-
suchsablauf robuster gegen eventuelle technische oder prozessuale Komplikationen zu machen
(Chinczewski, 2019). Wie auch in Prestudy I wurde das wiederholte Prisoner’s Dilemma aus
den unter Kapitel 4.1.1 priorisierten Spieltypen aufgrund seiner weitldufigen Erforschung und

dem groBen Literaturkorpus fiir Prestudy II ausgewdhlt.

Innerhalb der Sitzungen spielt jeder Teilnehmer gegen vier Gegenspieler unter Beriicksichti-
gung der Paarungslogik aus Kapitel 4.1.2. Die sich ergebende Paarung wird in Tabelle 5.1 pra-

sentiert. Die Probanden spielen in zufélliger Reihenfolge in folgendem Aufbau:

* Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen einen anderen Menschen.

» Zweimal in der Rolle des Sparringspielers gegen AgentMx1 in identischer Parametri-
sierung. Die Buchstaben a (AgentMx1a) und b (AgentMx1b) referenzieren lediglich die

erste beziehungsweise zweite Begegnung des Gegenspielers mit AgentMx1.

3! Eine ungerade Teilnehmerzahl innerhalb einer Sitzung ist unproblematisch, da die Probanden nicht nur un-
tereinander, sondern auch gegen Markovagenten spielen.

17. April 2019

08:30 — 09:45
Sitzung 1
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

10:15-11:30
Sitzung 2
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

12:00 - 13:15
Sitzung 3
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

14:45 - 15:00
Sitzung 4
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

15:30 — 16:45
Sitzung 5
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

Abbildung 5.1: Organisatorische Ubersicht der Termine zu Prestudy II. Quelle: Eigene Darstellung.
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Tabelle 5.1: Ubersicht der Spielerpaarungen von Prestudy II gemiB Kapitel 4.1.2. Die tatsichliche Reihenfolge
wurde randomisiert. Quelle: Eigene Darstellung.

Interaktionen Proband A Beobachteter Spieler Sparringspieler Kohorte

1 Proband B Proband A

2 AgentMx1a Proband A ) ]
Sparringspieler A

3 AgentMx1b Proband A

4 AgentMO1 Proband A

5 Proband A Proband C ] )
Sparringspieler C

* Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen AgentMO1.

* In der Rolle als beobachteter Spieler gegen einen menschlichen Sparringspieler, welcher

nicht dem vorigen menschlichen Partner entspricht.

Die Parametrisierung der Markovagenten erfolgt nach Kapitel 3. AgentMx1 wéhlt auf Basis
der historischen Vorhersagequalitit rundenweise zwischen einem Gegnermodell mit Gedécht-
nistiefe O’ = (0, 1) oder O = (1, 1) aus. AgentMO1 hingegen verwendet stets ein Gegnermodell
mit O’ = (0, 1). Ein Spiel gegen AgentM11 mit einem Gegnermodell von O’ = (1, 1) wurde in
der initialen Untersuchung von Prestudy II nicht einbezogen. Grund ist, dass das Sammeln von
Informationen zur Bestétigung der grundsitzlich korrekten Funktionsweise des Markovagenten
hoher priorisiert wurde. Dieses sekundidre Untersuchungsziel 1dsst anhand AgentMx1 aufgrund
der Auswahl zwischen mehreren Gegnermodellen umfassender realisieren. Infolgedessen wur-

de eine umfangreichere Stichprobe einer breiteren Untersuchung vorgezogen.

Von den 48 Teilnehmern konnten die Daten der 9 Probanden aus Sitzung 2 nicht verwendet wer-
den. Wihrend der Sitzung kam es aufgrund von Netzwerkproblemen zu unwiderruflich kom-
promittierten Daten. So konnten fiir die insgesamt 39 verbleibenden Probanden 39 Kohorten-

Datensitze erzeugt werden.

5.1.2 Deskriptive Datenauswertung

Erste Anhaltspunkte iiber das Spielverhalten der verschiedenen Spielertypen in Prestudy II soll
eine deskriptive Analyse liefern. Dabei werden Aktionsverhalten der Spieler sowie die mit dem
Gegner realisierten Zustinde betrachtet, um Aufschluss iiber deren Sentiment zu geben. Im
zweiten Schritt findet eine Untersuchung statistischer Momente der normierten durchschnittli-

chen Auszahlung statt.
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5.1.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustande

Die in Tabelle 5.2 veranschaulichte Analyse der von den verschiedenen Spielertypen erreich-
ten Spielzustinde deutet auf Unterschiede im jeweiligen Spielverhalten hin. Auffillig ist, dass
menschliche Spieler weitaus hiufiger Aktion aé spielen als in Prestudy I (siehe Tabelle C.2).
Dies deutet auf eine aggressivere Spielweise der menschlichen Spieler und Gegenspieler in der
Grundgesamtheit von Prestudy II hin. Trotz der stirkeren Tendenz der Menschen zu Aktion
aé verzeichnen die beiden Markovagenten im Spiel mit den Menschen als Gegner eine hohere
Kooperationsrate als die Betaversion des Markovagenten in Prestudy 1. Infolgedessen realisiert
AgentMO1 trotz der aggressiveren Gegenspieler hdufiger den Kooperationszustand a’i a'{ als in
Prestudy I. AgentMx1 hingegen bietet die Kooperation etwas seltener an, wird jedoch von den
menschlichen Gegnern in a’i aé hiufiger ausgebeutet als AgentMO1 oder die Betaversion des
Markovagenten in Prestudy I. Trotz der tendenziell aggressiveren Gegenspieler und der hoheren
Kooperationsrate der Markovagenten schaffen es letztere nicht weniger hédufig als in Prestudy I
den Gegner in aéa{ auszubeuten. Insofern ldsst sich eine performantere Interaktionslogik fiir die
Vollversion von AgentM im Vergleich zur Betaversion in Prestudy I vermuten. Die veridnderte
Spielweise von AgentM wird dabei hauptsidchlich auf die hinzugekommene Verwendung von
empirischen Priors sowie deren graduelles Update zuriickgefiihrt, da es sich hierbei um den wo-
moglich stirksten Eingriff in die Gegnermodelle handelt. Die Auswirkungen auf den erzielten

normierten Payoff werden im nédchsten Kapitel betrachtet.

Tabelle 5.2: Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach aufsteigend sor-
tierter normierter Auszahlung in Prestudy II zum Prisoner’s Dilemma; mit Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote Far-
be); exemplarisch um Kooperation (C) und Abweichung (D) ergéinzt. Quelle: Eigene Darstellung.

Aktionswahl Realisierter Spielzustand
Spieler Gegner (Mensch)

a’i aé a{ aé a’i a aéaj a’i a{ aéaj

C D C D ChD DD CC DC
Spielertyp
- AgentMx1 73% 27% 70% 30% 10% 20% 63% 7%
- AgentMO1 5% 25% 73% 27% 6% 21% 68% 5%
- Mensch 59% 41% 60% 40% 7% 33% 53% 1%

Normierte Auszahlung

- Spieler 0 20 60 100
- Gegner (Mensch) 100 20 60 0
Zustandseigenschaft N
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5.1.2.2 Normierte Auszahlung

Die durchschnittlichen Auszahlungen der Spielertypen in Tabelle 5.3 zu Prestudy II grenzen
sich deutlicher zwischen den Spielern ab als in Prestudy I (siehe Tabelle C.3). Die AgentM-
Spieler weisen im Mittel einen hoheren durchschnittlichen normierten Payoff aus als mensch-
liche Spieler. Auffillig ist, dass das Auszahlungsniveau iiber alle Spielertypen geringer ausfillt
als in Prestudy 1. Dies wird wie im vorigen Kapitel geschildert auf das systematisch andere
Spielverhalten der menschlichen Spieler und Gegenspieler zuriickgefiihrt, denn Menschen in
Prestudy II zeichnen sich durch ein aggressiveres Spielverhalten aus. Hierdurch wird das er-
zielen hoher Auszahlungen fiir alle Teilnehmer erschwert. Die deskriptiv bessere Leistung der
Markovagenten im Vergleich mit menschlichen Spielern wird als Indikator fiir eine zielfiih-
rende Anpassung der Betaversion von AgentM gewertet. Im Rahmen von Hypothesentests soll
dies im nichsten Kapitel weiter betrachtet werden. Da in Prestudy II AgentMx1 in identischer
Konfiguration zweimal gegen jeden Menschen spielt, wurde die erste (AgentMx1a) und zweite
(AgentMx1b) Interaktion in der Tabelle ergiinzend separat ausgewiesen. Dabei fillt auf, dass die
durchschnittliche Auszahlung von AgentMx1b mit 6.01. Punkten Unterschied deutlich iiber der
von AgentMx1a liegt. Der Medianwert der normierten Auszahlung von AgentMx1b von 60.00
entspricht dem Punktwert der beidseitigen Kooperationslosung und zeigt, dass die Spieler sich
ceteris paribus in mindestens 50% der Runden kooperativ einigen konnten. Dies deutet bereits
jetzt auf die Prisenz signifikanter Lerneffekte auf Seiten der menschlichen Spielerpopulation
hin. Der Sachverhalt findet nach Abhandlung der Hypothesentests im Rahmen der Regressions-

analysen Beachtung.

5.1.3 Hypothesentests

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Prestudy II zur initialen Validierung des Markovagen-

ten im wiederholten Prisoner’s Dilemma anhand von Hypothesentests prisentiert. Der zu zei-

Tabelle 5.3: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ der beobachteten Spie-
lertypen fiir Prestudy II. AgentMx1a entspricht der ersten und AgentMx1b der zweiten Interaktion des
identisch konfigurierten AgentMx1. Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentile

Spielertyp n x 25% X 75% s
AgentMx 1 78 48.52 40.00 56.19 60.00 14.13 0.29
- AgentMxla 39 45.52 36.19 46.67 60.00 14.45 0.32
- AgentMx1b 39 51.53 47.62 60.00 60.00 13.31 0.26
AgentMO1 39 49.69 4190 57.14 60.00 14.05 0.28
Mensch 39 4579 27.62 50.48 60.00 16.01 0.35

=1lw
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gende Sachverhalt ist eine signifikante positive Abweichung der Leistung des Markovagenten
im Vergleich der von menschlichen Spielern. Ausgangsbasis fiir simtliche Tests ist die Daten-

lage aus Tabelle 5.3.

5.1.3.1 Zentrale Analysen

Zum Vergleich der Auszahlung der Spielertypen bieten sich parametrische und nicht-parametrische
Verfahren an (vgl. Cleft, 2019, S. 145), wovon sich der zwei-Stichproben t-Test und der gepaarte
t-Test als parametrische Verfahren im Folgenden als unpassend herausstellen. Die Verwendung
eines zwei-Stichproben t-Tests wird aufgrund der unzureichenden Erfiillung grundlegender An-
nahmen ausgeschlossen. Insbesondere die Unabhdngigkeit der Beobachtungen ist innerhalb der
Spieler-Kohorten nicht gegeben (vgl. Toutenburg & Heumann, 2008, S. 142-145). Aufgrund
der Strategie des Sparringspielers weist die realisierte Auszahlung der beobachteten Spieler
eine Abhingigkeit innerhalb der Gruppe auf. Die parametrische Alternative eines gepaarten
t-Tests basiert auf der Uberlegung, die Abhingigkeit der Beobachtungen aufzuldsen, indem die
paarweise Differenz der Auszahlungen zwischen den Spielertypen je Sparringspielerkohorte
betrachtet wird.>?> So existiert je Sparringspielerkohorte und zu testendes Paar von Spielerty-
pen nur noch eine Beobachtung (Cleff, 2019, S. 157-160). Der gepaarte t-Test kann jedoch
ebenfalls aufgrund einer fehlenden Annahmeerfiillung ausgeschlossen werden (vgl. Touten-
burg & Heumann, 2008, S. 145-147). Insbesondere ist eine Normalverteilung der Differenz
der Auszahlungen der Spielertypen innerhalb der Sparringspielerkohorten nicht gegeben, wie
die Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (vgl. Royston, 1992) mit Anpassung durch Shapiro und
Wilk (1965) in Tabelle 5.5 zeigt. Die Nullhypothese Hp, dass bei der Differenz der Auszah-
lungswerte eine Normalverteilung vorliegt konnte bei einem Signifikanzniveau von 5% fiir alle

paarweisen Vergleiche bis auf jene mit AgentMx1a verworfen werden.>

32 Es wird die Differenz zwischen der durchschnittlichen Auszahlungsleistung der beobachteten Spieler inner-
halb einer Kohorte gebildet (siehe Tabelle 5.1)

33 AgentMxla und AgentMx1b beziehen sich wie in Tabelle 5.1 dargestellt auf den identischen AgentMx1. Es
wird lediglich differenziert, ob es sich um die erste (Buchstabe @) oder zweite (Buchstabe b) Begegnung des
Gegenspielers mit AgentMx1 handelt.

Tabelle 5.4: Ubersicht von Mittelwerttestverfahren fiir den Vergleich von zwei Stichproben. Quelle: Eigene Dar-
stellung in Anlehnung an Cleff (2019, S. 144-145).

Testverfahren
Stichproben Parametrisch Nicht-parametrisch
Unabhingig Zwei-Stichproben t-Test Mann-Whitney-U-Test
Abhingig Gepaarter t-Test Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test
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Tabelle 5.5: Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der Differenz der Aus-
zahlungswerte D = X| — X; fiir Prestudy II eine Normalverteilung vorliegt (rote Kennzeichnung
fiir verworfene Normalverteilungsannahme (NvA); indikativ: * p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™
p<1%,™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 ~ Spielertyp 2 p Hy
AgentMxla Mensch 17.8% v
AgentMx1b Mensch 03% ™ x
AgentM01  Mensch 4.7% X

Eine Auswertung anhand nicht-parametrischer Verfahren ist bis hierhin nicht ausgeschlossen.
Grundsitzlich kommen der Mann-Whitney-U-Test und der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test in
Betracht (vgl. Cleft, 2019, S. 145). Der Mann-Whitney-U-Test (Mann & Whitney, 1947) wird
dabei identisch zum zwei-Stichproben t-Test aufgrund der fehlenden Unabhingigkeit der Beob-
achtungen ausgeschlossen (vgl. Cleff, 2019, S. 181-185). Ein Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test
untersucht analog zum gepaarten t-Test die Differenz zwischen den abhiingigen Stichproben
(Wilcoxon, 1945, 1947).54 Im konkreten Anwendungsfall kommt der Wilcoxon-Vorzeichen-
Rang-Test in Frage, da keine Verletzung der Symmetrie-Annahme (vgl. Toutenburg & Heu-
mann, 2008, S. 182) festgestellt werden konnte. Die Nullhypothese Hy beziiglich der Symmetrie
der Differenz der paarweise nach Sparringspielern gruppierten Payoffs kann anhand des Tests
von D’Agostino et al. (1990) mit Anpassung von Royston (1991) nicht iiberzeugend verworfen
werden (siehe Tabelle 5.6).

Tabelle 5.7 zeigt die Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests mit Signifikanzniveau

von 5%. Die Nullhypothese Hj, dass der Median der Auszahlungs-Differenzen im paarwei-

>+ Es wird die Differenz zwischen der durchschnittlichen Auszahlungsleistung der beobachteten Spieler inner-
halb einer Kohorte gebildet (siche Tabelle 5.1)

Tabelle 5.6: Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’ Agostino et al., 1990; Royston, 1991) mit
Hy, dass Auszahlungsdifferenzen D = X| — X, fiir Prestudy II symmetrisch sind (rote Kennzeichnung
fiir verworfene Symmetrieannahme (SA); indikativ: t p < 10%; signifikant: * p <5%, o p <1%, o
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1  Spielertyp2  p Hy
AgentMxla Mensch 24% v
AgentMx1b Mensch 4% F  x
AgentMO1  Mensch 79% v
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Tabelle 5.7: Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte Daten aus Prestu-
dy IT auf Hy, dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach der
Median der Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, Null ist (griilne Kennzeichnung fiir positive Aus-
zahlungsdifferenzen; indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, - p < 1%, o p < 0.1%) unter
Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA) aus Tabelle 5.6.
Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1  Spielertyp2 D D z p Hy SA
AgentMxla Mensch —0.27 0.00 —-0.53 59.5% v v
AgentMx1b Mensch 5.74 0.95 205 41% ©  x X
AgentMOl  Mensch 391 0.00 1.09 27.7% v

sen Vergleich Null ist, konnte fiir einen der paarweisen Vergleiche verworfen werden. Insofern
konnte in Prestudy II eine signifikante Leistungsdifferenz lediglich zwischen dem iiberlegenen
AgentMx1b und den menschlichen Spielern festgestellt werden. Dieses Ergebnis ist jedoch auf-
grund der Variablenstruktur kritisch zu bewerten. Insbesondere das Fehlen einer signifikanten
Differenz fiir AgentMx1a sowie die hochsignifikanten Lerneffekte aus Prestudy I (siehe Tabelle
C.10) legen nahe, dass das Ergebnis durch hier nicht kontrollierte Lerneffekte verzerrt wurde.
Der Sachverhalt wird in Kapitel 5.1.4 aufgearbeitet.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass die im Durchschnitt dem Menschen tiberlegene
Leistung des Markovagenten (siehe Tabelle 5.3) auf Basis von Hypothesentests in Prestudy
IT nicht signifikant abweicht. Die positive Tendenz der realisierten Markovagent-Payoffs im
Vergleich zu Prestudy I sowie die nicht signifikante aber direktional vorhandene Uberlegenheit
der Markovagentenpayoffs im Vergleich zu den Menschen in Prestudy II wird als Indiz fiir
zielfiihrende Weiterentwicklung der Betaversion des Markovagenten gewertet. Im Anschluss
an nachfolgende Robustheitsanalysen zu den zuvor ausgeschlossenen Hypothesentests findet

eine Regressionsanalyse zu Prestudy II statt, welche Lerneffekte adressiert.

5.1.3.2 Zusatzliche Robustheitsanalysen

Die Ergebnisse der vorangegangenen Hypothesentests werden durch die ergédnzenden Tests be-
stétigt (siehe Tabellen A.1 bis A.3 im Anhang). Tabelle A.1 stellt den zwei-Stichproben t-Test
dar, wihrend Tabelle A.2 den gepaarten t-Test prisentiert (Student, 1908). Tabelle A.3 hinge-
gen zeigt die Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947). Die Ergebnisse
der Robustheitsanalysen decken sich weitestgehend mit den Ergebnissen der Testhypothese und

unterstreichen somit vorbehaltlich der beschriebenen Einschriankungen deren Validitiit.
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5.1.4 Regressionsanalyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Prestudy II zur initialen Validierung des Markova-
genten im wiederholten Prisoner’s Dilemma anhand von Regressionsanalysen prisentiert. Der
zu zeigende Sachverhalt ist eine signifikante positive Abweichung der Leistung des Markova-
genten im Vergleich der von menschlichen Spielern unter Beriicksichtigung von Einfliissen wie
Lerneffekten auf Seiten der menschlichen Spieler sowie der Abhingigkeit der Leistung vom

Spielverhalten des Gegenspielers.

5.1.4.1 Zentrale Analysen

Im Folgenden sollen die Daten der Prestudy II im Rahmen einer Regression analysiert werden.
Als abhdingige Variable wird der normierte Payoff (siehe Kapitel 4.4) der betrachteten Spieler

als MaB fiir dessen Fidhigkeit in den entsprechenden Spielen zielfiihrend zu agieren verwendet.

Aufgrund der Interdependenz zwischen dem erzielbaren Payoffs des beobachteten Spielers und
der Strategie des Gegenspielers (siehe Kapitel 4.1.2.1) ist eine Panelregression sachdienlich.
Dementsprechend wird der menschliche Gegenspieler in Einklang mit dem Experimenthergang
in Tabelle 5.1 (analog zu Abbildung 4.2) als Panelvariable definiert. Die Abhingigkeit wird
im Spiel gegen zwei verschiedene exemplarische Gegner im wiederholten Prisoner’s Dilemma
deutlich. Der erste Gegner bedient sich einer Always Defect Strategie, sodass der maximal er-
zielbare Durchschnitts-Payoff gegen diesen Spieler bei 1 liegt. Der zweite Gegner bedient sich
einer Always Cooperate Strategie, sodass der maximal erzielbare Durchschnitts-Payoff gegen
diesen Spieler bei 5 liegt. Soll nun eine beliebige Menge an Teststrategien untereinander im
Spiel gegen die Beispielstrategien verglichen werden, so wird schnell klar, dass ein Leistungs-
vergleich zwischen zwei Testspielern bei moglichst konstanter Gegnerstrategie zielfiihrender
ist. Hintergrund ist, dass der realisierte Spielverlauf nicht nur von eigenem Verhalten, sondern
insbesondere auch vom Aktionsverhalten des Gegners abhingt. Folgerichtig werden Spielver-
laufe zwischen verschiedenen Spielertypen gegen den gleichen menschlichen Gegner vergli-

chen.

Aufgrund dieser Abhingigkeit innerhalb der Kohorten eignet sich aus qualitativer Sicht als Mo-
delltyp vornehmlich ein within Fixed Effects Panelmodell. Dieses maximiert die Varianzauf-
klarung innerhalb der Kohorte (siehe Kapitel 4.1.2.1), welche gegen den gleichen Gegenspieler
gemessen wird (vgl. Das, 2019, S. 474-475). Der potentiellen Prisenz von Heteroskedastizitit
wird durch die Beriicksichtigung clusterrobuster Standardfehler Rechnung getragen (vgl. Das,
2019, S. 481). Die Verwendung eines Fixe Effects Modells wird durch die vorangegangenen

qualitativen Uberlegungen unterstiitzt.>

33 Die Ergebnisse quantitativer Spezifikationstests werden in Tabelle 5.9 dargestellt.
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Die zu schitzenden Koeffizienten des Regressionsmodells differenzieren im konkreten Anwen-

dungsfall zwischen folgenden Aspekten als erklidrende Kontrollvariablen:

* Wer spielt gegen den menschlichen Sparring-Spieler? Durch die Verwendung von
Dummyvariablen wird beriicksichtigt, ob es sich bei dem beobachteten Spieler um einen
Spieler vom Typ Mensch, AgentMxI oder AgentMOI handelt. So kdnnen Riickschliisse
auf den Einfluss des Spielertyps auf dessen normierten Durchschnitts-Payoff getroffen
werden. Als Referenzspieler wird dabei stets der menschliche beobachtete Spieler ver-
wendet, sodass die Regressionskoeffizienten der anderen Spielertypen als relative Leis-

tungsdifferenz zu diesen zu verstehen ist.>®

* Wie viel Erfahrung im Experiment haben menschliche Gegenspieler? Um temporale
Lerneffekte der Gegenspieler zu beriicksichtigen, findet dariiber hinaus die Zidhlvariable
Anzahl Spiele (Gegner) Einfluss in das Modell. Sie gibt an, auf das wievielte Spiel fiir
nicht beobachteten menschlichen Sparringspieler sich die Interaktion bezieht. Die Lern-
effekte werden an der Erfahrung des Sparringspielers gemessen, da bei einer Beriicksich-
tigung der Lerneffekte anhand des beobachteten Spielers eine ungleiche Varianzzurech-
nung zwischen den Spielertypen vorldge. Grund ist, dass AgentM niemals Lerneffekte
aufweist, da er vor jeder neuen Interaktion vollstindig zuriickgesetzt wird. Eine derartige
asymmetrische Kontrollvariable wiirde die Vergleichbarkeit innerhalb der Spielertypen

des Modells verzerren.

Das insgesamt signifikante Modell in Tabelle 5.8 zeigt, dass die Leistung beider Markovagen-
ten fiir das wiederholte Prisoner’s Dilemma in Prestudy II nicht signifikant von der Leistung
der menschlichen Referenzspieler abweicht. Insbesondere die signifikant iiberlegene Leistung
des AgentMx1b, also der zweiten Begegnung des Gegenspielers mit AgentMx1 zeigt sich in
der Regression fiir die Gesamtheit der Spiele von AgentMx 1 nicht. Der vormalige Leistungsun-
terschied wird wie bereits in Kapitel 5.1.3.1 diskutiert auf die hier kontrollierten signifikanten
Lerneftekte zuriickgefiihrt. Die Robustheit der Regressionsergebnisse wird anhand alternativer
Modelle im folgenden Kapitel 5.1.4.2 sichergestellt.

Die Markovagenten konnen in Prestudy II zum wiederholten Prisoner’s Dilemma direk-

tional bessere aber nicht signifikant bessere Ergebnisse als menschliche Referenzspieler

erzielen.

%6 Die menschlichen Referenzspieler entsprechen den Probanden in Spalte Beobachtete Spieler in Tabelle 5.1.
Die Leistung der Sparringspieler wird zu keiner Zeit analysiert.
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Tabelle 5.8: Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit clusterrobusten Standardfehlern (vgl. Das,
2019, S. 482) zu Prestudy II im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: © p < 10%; signifikant:

sfeskesk

T p<5%," p<1%,

p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p

Spielertyp
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 2.57 212 1.21 23.3%
- AgentMO1 3.82 2.28 1.68 10.2%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 3.21 0.67 480 00%
Konstante 36.24 2.61 1386 0.0%
Beobachtungen 156
Gruppen 39
R%vithin 0.25

%etween OOO

(2)vemll 0.09
F(3,38) 8.26
Signifikanz (P > F) 0.0%

Gleichwohl konnte die die Vollversion des Markovagenten in Prestudy II im Gegensatz zu der

Betaversion des Markovagenten in Prestudy I (siehe Tabelle C.10) relativ zu den menschlichen

Spielern eine positive Effektstiarke bei aussagekriftigeren p-Werten erzielen. Auf Basis dieser

Indikation folgt nach der Prisentation der Robustheitsanalysen zu Prestudy II die weiterfiihren-

de Validierung des Markovagenten in Experiment I bis III.

Tabelle 5.9: Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression zu Prestudy I1 (* p < 0.1, p <
5%, ™ p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Test Statistik p Empfohlenes Modell
Hausman Test x*(3) =0.86 83.6% Random Effects
Robuster Hausman Test F(1,38)=0.73 39.9% Random Effects
Sargan-Hansen Test 2(1)=0.90 34.2% Random Effects
Robuster Sargan-Hansen Test 2(1) =098 32.3% Random Effects
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5.1.4.2 Zusatzliche Robustheitsanalysen

Quantitative Tests fiir Empfehlungen zur Gestaltung des Modells legen ein Random Effects
Modell nahe (siehe Tabelle 5.9). Es findet daher eine Random Effects Panelregression zur Be-
riicksichtigung zeitinvarianter unbeobachteter Heterogenitét Eingang (vgl. Das, 2019, S. 487).
AuBerdem wird eine Ordinary Least Squares (OLS) Regression durchgefiihrt, welche den Ein-
fluss des Gegenspielers als Panelvariable vernachlédssigt. So wird den anderslautenden Emp-
fehlungen quantitativer Spezifikationstests wie dem gewohnlichen Hausman Test (Hausman,
1978), dem robusten Hausman Test (Greene, 2008; Hoechle, 2007; Wooldridge, 2009) und dem
(robusten) Sargan-Hansen Test (Arellano, 1993; Wooldridge, 2002) Rechnung getragen.

Die in Kapitel 5.1.4.1 festgestellte, aus qualitativer Sicht als besser bewertete Eignung eines
Fixed Effects Modells ist dies jedoch nicht abtriglich. Die in Tabelle A.4 (sieche Anhang) dar-
gestellten Ergebnisse einer Random Effects Regression bestirken, beziehungsweise iibertreffen
die Ergebnisse des Fixed Effects Modells. Tabelle A.5 (siehe Anhang) zeigt die Ergebnisse einer
OLS Regression, welche keine Paneleffekte beriicksichtigt.

5.2 Weiterfuhrende Validierung des Markovagenten
Experimente zu ausgewahlten Spielen

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der weiterfithrenden Validierung des Markova-
genten in den wiederholten Spielen Prisoner’s Dilemma, Chicken Game und Hero Game (zur
Spielauswahl siehe Kapitel 4.1.1) vorgestellt. Die Kapitelstruktur gestaltet sich analog zur Uber-
sicht in Kapitel 5. Wie in Tabelle 4.5 dargestellt, wird die identische Version und Gestaltung
des Markovagenten AgentM wie in Prestudy II eingesetzt. Einziger Unterschied ist der Transfer
auf das Chicken Game und das Hero Game iiber das Prisoner’s Dilemma hinaus. Das Priso-
ner’s Dilemma wird dennoch erneut untersucht, da die Datenbasis aus Prestudy II aufgrund des
Testcharakters der Erhebung vergleichsweise klein ausfillt. Wesentliches Ergebnis ist die si-
gnifikant hohere Leistung des Markovagenten gegeniiber den menschlichen Vergleichsspielern,

welche iiber verschiedene Spiele hinweg robust ist (siehe Kapitel 5.2.4).

5.2.1 Experimenthergang

Die Experimente I, IT und III zur weiterfiihrenden Validierung des Markovagenten fanden am
16. Juli 2019 (Chicken Game), 22. Juli 2019 (Hero Game) und 24. Oktober 2019 (Prisoner’s
Dilemma) am Institut fiir Unternehmensfiihrung des Karlsruher Instituts fiir Technologie statt.
Die je Experiment 50 registrierten Teilnehmer wurden auf fiinf Sitzungen von je 75 Minuten mit
bis zu zehn Teilnehmern verteilt. Insgesamt erschienen 131 Teilnehmer zu den Experimenten.
Davon verteilen sich 43 Probanden auf das Chicken Game, 45 Probanden auf das Hero Game
und 43 auf das Prisoner’s Dilemma. Abbildung 5.2 stellt den Sachverhalt dar.>! Wie auch in
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16. Juli 2019 — Experiment I: Chicken Game

08:30 — 09:45
Sitzung 1
Registriert: 10
Teilgenommen: 7

10:00 —11:15
Sitzung 2
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

11:30 —12:45
Sitzung 3
Registriert: 10
Teilgenommen: 8

13:00 — 14:15
Sitzung 4
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

14:30 — 15:45
Sitzung 5
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

22. Juli 2019 — Experiment II: Hero Game

08:30 — 09:45
Sitzung 1
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

10:00 —11:15
Sitzung 2
Registriert: 9
Teilgenommen: 9

11:30 —12:45
Sitzung 3
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

13:00 — 14:15
Sitzung 4
Registriert: 8
Teilgenommen: 8

14:30 — 15:45
Sitzung 5
Registriert: 8
Teilgenommen: 8

24. Oktober 2019 — Experiment III: Prisoner’s Dilemma

08:30 — 09:45
Sitzung 1
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

10:00 —11:15
Sitzung 2
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

11:30 —12:45
Sitzung 3
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

13:00 — 14:15
Sitzung 4
Registriert: 10
Teilgenommen: 5

14:30 — 15:45
Sitzung 5
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

Abbildung 5.2: Organisatorische Ubersicht der Experimente I bis III. Quelle: Eigene Dastellung.

Prestudy I und II dient die Aufteilung der Sitzungen dem Ziel, die Kommunikation zu minieren
(Chinczewski, 2019).

Innerhalb jeder Sitzungen spielen die Teilnehmer unter Beriicksichtigung der Paarungslogik aus
Kapitel 4.1.2 gegen mehrere menschliche Gegenspieler. Die sich ergebenden Paarungen werden
fiir das Chicken Game und den Hero Game in Tabelle 5.10 und fiir das Prisoner’s Dilemma in
Tabelle 5.11 prasentiert. Im Prisoner’s Dilemma wird neben den menschlichen Spielern und den
Markovagenten auBlerdem ein Tit-for-Tat-Spieler verwendet. Dieser soll im spiteren Verlauf
der Arbeit als geldufiger Benchmark fiir die Leistung des Markov-Bots dienen. Die Probanden

spielen in zufilliger Reihenfolge in folgendem Aufbau:

Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen einen Menschen.

Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen den AgentMx1.

Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen den AgentMO1.

Einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen den AgentM11.

Einmal In der Rolle als beobachteter Spieler gegen einen menschlichen Sparringspieler,

welcher nicht dem vorigen menschlichen Partner entspricht.
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* In Experiment III auBerdem einmal in der Rolle des Sparringspielers gegen Tit-for-Tat.

Die Parametrisierung der Markovagenten erfolgt nach Kapitel 3. AgentMx1 wihlt auf Basis
der Anpassungsgiite der beiden Gegnermodelle rundenweise aus einem O° = (0,1) und einem
O’ = (1,1) Gegnermodell aus. AgentMO1 hingegen verwendet stets ein O' = (0,1) Gegner-
modell. AgentM11 wiederum verwendet stets ein O° = (1,1) Gegnermodell. Die Eréffnung im
Chicken Game und Prisoner’s Dilemma erfolgt gemil3 der Markov for Tat Logik: Spiele so
lange kooperativ, bis der Gegner das erste Mal abweicht und agiere danach auf Basis der Mar-
kovlogik. Im Hero Game ist kein eindeutig kooperativer Zustand vorhanden, sodass der AgentM
in Runde 1 mit ail erdffnet, um Koordinationsbereitschaft zu zeigen. Ab Runde 2 greift er auf
die Markovlogik zuriick (siehe Kapitel 3.3.2.3).

In den Experimenten zum Hero Game und dem Prisoner’s Dilemma konnten die Daten von allen
45, beziehungsweise 43 Teilnehmern erfasst werden. Im Chicken Game konnten die Spielda-
ten eines Probanden in Sitzung 3 aufgrund einer technischen Fehlfunktion eines Tablets nicht
korrekt erfasst, sodass nur 42 Datensitze von den insgesamt 43 Probanden verwendet werden
konnen. Weiterhin wurde eines der Spiele gegen AgentMx1 nicht aufgezeichnet, sodass fiir die-
sen Spielertyp nur 41 Datensitze vorliegen. Auch ein Spielverlauf von AgentMx1 konnte im

Chicken Game nicht aufgezeichnet werden.

5.2.2 Deskriptive Datenauswertung

Erste Anhaltspunkte iiber das Spielverhalten der verschiedenen Spielertypen in den Experimen-
ten I bis III soll eine deskriptive Analyse liefern. Dabei werden Aktionsverhalten der Spieler so-
wie die mit dem Gegner realisierten Zustinde betrachtet, um Aufschluss iiber deren Sentiment
zu geben. Im zweiten Schritt findet eine Untersuchung statistischer Momente der normierten

durchschnittlichen Auszahlung statt.

Tabelle 5.10: Spielerpaarungen der Experimente I und II zum Chicken Game und Hero Game geméf Kapitel
4.1.2. Die tatsichliche Reihenfolge wurde randomisiert. Quelle: Eigene Darstellung.

Spiele fiir Proband A Beobachteter Spieler Sparringspieler Kohorte

1 Proband B Proband A

2 AgentMx1 Proband A ] )
Sparringspieler A

3 AgentMx1 Proband A

4 AgentM11 Proband A

5 Proband A Proband C ) )
Sparringspieler C
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Tabelle 5.11: Spielerpaarungen des Experiments III zum Prisoner’s Dilemma gemif3 Kapitel 4.1.2. Die tatsichli-
che Reihenfolge wurde randomisiert. Quelle: Eigene Darstellung.

Spiele fiir Proband A Beobachteter Spieler Sparringspieler Kohorte
1 Proband B Proband A
2 AgentMx1 Proband A
3 AgentMx1 Proband A Sparringspieler A
4 AgentM11 Proband A
5 Tit-for-Tat Proband A
6 Proband A Proband C Sparringspieler C

5.2.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustande

Im Folgenden findet eine differenzierte Analyse der in den drei Experimenten durch die ver-
schiedenen Spielertypen jeweils erreichten Spielzustinde statt. In chronologischer Reihenfolge
werden so die Ergebnisse zu den wiederholten Spielen Chicken Game, Hero Game und Priso-

ner’s Dilemma abgearbeitet.

Tabelle 5.12: Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach aufsteigend
sortierter normierter Auszahlung in Experiment I zum Chicken Game; mit Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote
Farbe). Quelle: Eigene Darstellung.

Aktionswahl Realisierter Spielzustand
Spieler Gegner (Mensch)

ai1 aé a{ a aéaj a’i aé a’i a{ aéaj
Spielertyp
- AgentMx|1 T7% 23% 42% 58% 13% 45% 32% 10%
- AgentMO1 83% 17% 51% 49% 10% 39% 44% T%
- AgentM11 69% 31% 48% 52% 16% 37% 33% 15%
- Mensch 36% 64% 38% 62% 45% 17% 20% 19%
Normierte Auszahlung
- Spieler 0 20 60 100
- Gegner (Mensch) 0 100 60 20
Eigenschaft N N
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Die in Tabelle 5.12 veranschaulichte Analyse der von den verschiedenen Spielertypen erreich-
ten Spielzustidnde in Experiment I zum wiederholten Chicken Game. Beobachtete menschliche
Spieler grenzten sich mit 64% ihrer Ziige in aé mit deutlichem Abstand zu den Markovagen-
ten als am konfrontationsfreudigsten ab. Hierdurch mussten sie in fast der Hilfte aller Runden
Zustand aéaé ohne Auszahlung hinnehmen, konnten aber in 19% der Fille den Maximalpayoff
realisieren. Mit dhnlicher Héaufigkeit wurde eine Kooperationslosung in a’i a{ oder alternativ der
Zustand a’iaé erreicht. Als starker Kontrast dazu stellt sich AgentMOI dar, welcher nur in 17%
aller Runden aé spielte. Dadurch ging er nur in 10% aller Runden leer aus und konnte im Ver-
gleich mit Menschen mit 44% mehr als doppelt so hidufig die Kooperationslosung realisieren.
Dennoch wurde er auch mehr als doppelt so hdufig in a’i aé ausgenutzt und konnte nur in 7% der
Runden die hochste Auszahlung erwirtschaften. AgentMx1 zeigte sich mit 23% der Ziige in aé
dhnlich zuriickhaltend, wenn auch etwas fordernder. Folglich wurde der Bestzustand mit 10%
hdufiger erzielt als bei AgentM01. Dennoch musste der Spielertyp Verluste durch das héaufige-
re Erreichen der unerwiinschten Zustinde aéaé und a’i aé zu Lasten des Kooperationszustandes
a’i a{ hinnehmen. AgentM 11 zuletzt gab sich mit 31% der Ziige in aé als der konfrontativste Mar-
kovagent, auch wenn er nur weniger als halb so oft aé spielte als Menschen. Der Bestzustand
aéa{ wurde in 15% der Runden erreicht, also mit einer Differenz von nur 4% zu den Menschen.
Trotz des vergleichsweise hdufigen Ausbeuten des Gegners im vorgenannten Zustand wurde
der schlechteste Zustand aéaé in nur 16% der Runden erreicht. Im Vergleich dazu mussten
Menschen dies in 45% der Runden hinnehmen. Au3erdem wurde trotz offensiverer Spielweise
vergleichbar ofter die Kooperationslosung als bei AgentMx 1 erzielt und gleichzeitig der Anteil

an erlittenen Ausbeutungen in a’i aé deutlich reduziert.

Tabelle 5.13 veranschaulicht die Analyse der von den verschiedenen Spielertypen erreichten
Spielzustidnde in Experiment II zum wiederholten Hero Game. Beobachtete menschliche Spieler
bestanden mit 69% ihrer gespielten Ziige unter allen Spielertypen am héufigsten auf die Durch-
setzung ihrer Bestlosung, welche sie mit 26% auch am hiufigsten erreichen konnte. Gleichwohl
wurde so der unerwiinschte Zustand a’ia{ mit nur 2% am besten vermieden. Insgesamt konn-
ten so in 55% aller Ziige die attraktivsten beiden Zustinde a"laé und aéa{ realisiert werden.
AgentMO1 verfolgte mit 50% seiner Ziige in @), die durchsetzungswilligste Herangehenswei-
se unter den Markovagenten. Trotz der im Vergleich zu den Menschen entgegenkommenderen
Spielweise realisierte er den Bestzustand nur 2% seltener als erstere. Dariiber hinaus wurde
der zweitbeste Zustand aﬁ aé mit 45% wesentlich ofter erreicht, wohingegen der unattraktive
Konfliktzustand aéaé wesentlich seltener in Kauf genommen werden musste. AgentM11 zeigte
sich mit 42% aé wiederum entgegenkommender als AgentMx 1. Infolgedessen erreichte er den
Zustand aéa{ insgesamt 7% seltener als der Mensch, konnte so jedoch den zweitbesten Zustand
ail aé mit 54% auch hiufiger realisieren. AgentMx] war AgentM11 im durchschnittlichen Zug-

verhalten mit 43% der Ziige in aé dhnlich. Trotz der zuriickhaltenden Spielweise wurde der
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Tabelle 5.13: Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach aufsteigend
sortierter normierter Auszahlung in Experiment II zum Hero Game; mit Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote
Farbe). Quelle: Eigene Darstellung.

Aktionswahl Realisierter Spielzustand
Spieler Gegner (Mensch)

a d al al a a{ aéaj al aé aéaj
Spielertyp
- AgentMx|1 57% 43% 25% 75% 4% 21% 54% 22%
- AgentMO1 50% 50% 28% 72% 5% 27% 45% 24%
- AgentM11 58% 42% 24% 76% 4% 22% 54% 19%
- Mensch 31% 69% 28% 72% 2% 43% 29% 26%
Normierte Auszahlung
- Spieler 0 20 60 100
- Gegner (Mensch) 0 20 100 60
Eigenschaft N N

beste Zustand aéa{ insgesamt bei nur 4% seltener als beim Mensch erreicht. Dennoch konnte
der zweitbeste Zustand ebenfalls mir 54% realisiert werden. In Summe erreichte AgentMx1 die
besten beiden Zustidnde in 76% der Runden, wohingegen Menschen dies nur in 55% der Run-
den erwirtschaften konnten. Interessant ist, dass das Verhalten der menschlichen Gegenspieler
im Vergleich zu den Ergebnissen zu Experiment I (Tabelle 5.12) und Experiment III (Tabel-
le 5.14) eine gewisse Bestindigkeit tiber die Spielertypen hinweg aufweist. Dies deutet darauf
hin, dass die Angst vor Bestrafung im koordinativen Hero Game geringer sein konnte, als in

den konfliktdren Spielen Prisoner’s Dilemma und Chicken Game.

Die in Tabelle 5.14 veranschaulichte Analyse der von den verschiedenen Spielertypen erreichten
Spielzustidnde in Experiment III zum wiederholten Prisoner’s Dilemma. Beobachtete mensch-
liche Spieler zeigen sich im Vergleich mit Prestudy II (siehe Tabelle 5.2) dhnlich kooperativ,
wenn auch Aktion a’i im Schnitt 4% hiufiger gespielt wurde. Auffillig ist, dass die Zustinde
a’i a{ und aéa{ fiir menschliche Spieler in Experiment III mit identischer Hiufigkeit wie in Pre-
study II erreicht wurden. Auch die Zustinde a’iaé und aéaé wurden vergleichbar of erreicht,
wobei die Summe der Héaufigkeit der beiden Zustinde identisch mit Prestudy II verbleibt. Im
Vergleich zwischen den Markovagenten fillt auf, dass AgentMO1 mit 61% am seltensten koope-
riert, sodass er unter den nicht-menschlichen Spielern den geringsten Anteil der Kooperations-
l6sung aﬁ a{ realisieren konnte. Als Kehrseite dieses Verhaltens konnte AgentMO1 jedoch am

hiufigsten den Maximalpayoff in aéa{ realisieren und wurde am seltensten vom Gegenspieler
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Tabelle 5.14: Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach aufsteigend sor-
tierter normierter Auszahlung in Experiment III zum Prisoner’s Dilemma; mit Nash-Gleichgewicht
des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote
Farbe); exemplarisch um Kooperation (C) und Abweichung (D) ergénzt. Quelle: Eigene Darstel-

lung.
Aktionswahl Realisierter Spielzustand
Spieler Gegner (Mensch)
ai1 aé a{ a c:t"1 a aéaj a"l al aéa{
C D C D CDh DD CC DC
Spielertyp
- AgentMx1 78% 22% 71% 29% 12% 17% 66% 5%
- AgentMO1 61% 39% 64% 36% 5% 31% 56% 8%
- AgentM11 73% 27% 65% 35% 15% 20% 58% 1%
- Mensch 63% 37% 60% 40% 10% 30% 53% 1%
- Tit-for-Tat 79% 21% 77% 23% 6% 17% 73% 5%
Normierte Auszahlung
- Spieler 0 20 60 100
- Gegner (Mensch) 100 20 60 0
Eigenschaft N

in a’iaé ausgebeutet. Vergleichbar dazu weist auch AgentM1Imit 58% nur ein leicht hoheren
Anteil der Kooperationslosung a"la{ auf und auch der beste Zustand aéa{ wurde nur 1% sel-
tener realisiert. Jedoch konnte sich AgentM11 im Gegensatz zu AgentM01 weitaus weniger
effektiv gegen eine Ausbeutung im Zustand a’iaé mit einer Auszahlung von O schiitzen. Im
Schnitt wurde AgentM11 mit 15% dreimal so oft ausgenutzt wie AgentMO1. Zwar weist Agent-
Mx1 mit 12% einen nur leicht besseren Schutz gegen Ausbeutung vor, kann aber in Relation
zu den anderen beiden Markovagenten mit 66% unter diesen mit Abstand am héufigsten die
Kooperationslosung a’ia{ verhandeln und konnte ein hiufiges beidseitiges Abweichen aéaé SO
vermeiden. Diese Leistung wird nur vom 7it-for-Tat-Spieler iibertroffen, der zwar gleich oft in
aéaé verweilte, aber dennoch nur halb so oft ausgebeutet wurde und dennoch noch héufiger die
Kooperationsldsung erzielte. Die Auswirkungen auf den erzielten normierten Payoff werden im

ndchsten Kapitel betrachtet.

5.2.2.2 Normierte Auszahlung
Tabelle 5.15 zeigt statistische Kennzahlen zu den durchschnittlichen normierten Auszahlungen

der Spielertypen in den Experimenten I bis III. Im wiederholten Chicken Game (Experiment
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Tabelle 5.15: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ der beobachteten
Spielertypen in Experimenten I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s
Dilemma (PD). Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentile

Spiel Spielertyp n X 25% X 75% s
AgentMx1 41 37.98 20.00 39.05 5429 16.56 0.44
AgentMO1 42 4122 2571 4381 5429 1681 041

=ilw

€0 AgentM11 42 42.11 29.52 4571 58.10 15.77 0.37
Mensch 42 3399 1524 38.10 48.57 19.63 0.58
AgentMx1 45 58.05 54.29 56.19 64.76 11.83 0.20

HG AgentM01 45 56.02 47.62 56.19 63.81 11.05 0.20

AgentM11 45 56.19 52.38 56.19 60.00 10.41 0.19
Mensch 45 51.81 31.43 5429 7238 21.44 041
AgentMx1 43 47.73 37.14 60.00 60.00 15.86 0.33
AgentMO1 43 47.49 3429 5333 60.00 15.38 0.32
PD  AgentM11 43 4598 2857 57.14 60.00 17.19 0.37
Mensch 43 4494 27.62 5238 60.00 16.09 0.36
Tit-for-Tat 43 51.65 41.90 60.00 60.00 13.52 0.26

I) weisen die Markovspieler im Mittel einen hoheren durchschnittlichen normierten Payoff aus
als menschliche Spieler. Insbesondere wurde die Leistung der Markovagenten im Vergleich mit
menschlichen Spielern bei einer deutlich geringeren Standardabweichung konsistenter erzielt.
Von den nicht-menschlichen Spielern weist AgentMx1 ist aufgrund der wie im vorigen Kapitel
beschriebenen hdufigen Realisierung der geringstauszahlenden Zustinde den geringsten Payoff
aus (siehe Tabelle 5.13). Im wiederholten Hero Game (Experiment II) weisen die Markovagen-
ten im Mittel einen hoheren durchschnittlichen normierten Payoff aus als menschliche Spieler.
Die von den Markovagenten erreichten Zustinde (siehe Tabelle 5.13) deuten darauf hin, dass
sich diese besser mit dem Gegenspieler koordinieren konnte. Auffillig ist auerdem die im Ver-
gleich zu menschlichen Spieler nur circa halb so groe Standardabweichung der Payoffs. Im
wiederholten Prisoner’s Dilemma (Experiment III) wurden mit Prestudy II (sieche Tabelle 5.3)
konsistente Ergebnisse beobachtet. Die Markovagenten schnitten im Mittel besser ab als die
menschlichen Spieler. Wie auch in Prestudy I (siehe Tabelle C.3) konnte Tit-for-Tat im Mit-
tel die besten Ergebnisse erzielen. Die Relation der Medianwerte zwischen den Spielertypen

gestaltet sich analog.
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Zusammenfassend konnten in Abhéngigkeit des Spiels deskriptiv homogene Ergebnisse beziig-
lich der relativen Leistungsfihigkeit der Markovagenten beobachtet werden, welche im Mittel
in allen Spielen besser abschnitten als Menschen der Referenzgruppe. Uber die Varianten der
Markovagenten hinweg gibt es Unterschiede zwischen den Spielen. Im Chicken Game stell-
te sich AgentM11 als am performantesten heraus, wohingegen AgentMx1 im Hero Game und
knapp im Prisoner’s Dilemma besser abschlieBen konnte. Nachfolgend sollen diese Unterschie-

de anhand von Hypothesentests untersucht werden.

5.2.3 Hypothesentests

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Experiment I bis III zur weiterfithrenden Validierung
der Markovagenten anhand von Hypothesentests prisentiert. Der zu zeigende Sachverhalt ist
eine signifikante positive Abweichung der Leistung des Markovagenten im Vergleich der von

menschlichen Spielern. Ausgangsbasis fiir simtliche Tests ist die Datenlage aus Tabelle 5.15.

5.2.3.1 Zentrale Analysen

Die zugrundeliegenden Uberlegungen zu den Hypothesentests gestalten sich analog zu Prestudy
IT (siehe Kapitel 5.1.3.1). Daher wird der zwei-Stichproben t-Tests aufgrund der Abhédngigkeit
der Beobachtungen innerhalb der Spielerkohorten als unpassend eingestuft (vgl. Toutenburg &
Heumann, 2008, S. 142-145). Ein gepaarter t-Test als parametrische Alternative zur Betrach-
tung der Payoffdifferenz zwischen Spielertypen ist nur eingeschriankt moglich, da die Annahme
einer Normalverteilung der Differenzen teilweise verletzt wird (vgl. Toutenburg & Heumann,
2008, S. 145-147). Tabelle A.6 (sieche Anhang) stellt diesen Sachverhalt auf Basis des Shapiro-
Wilk-Tests (vgl. Royston, 1992) mit Anpassung durch Shapiro und Wilk (1965) dar. Die Null-
hypothese, dass bei der Differenz der Auszahlungswerte eine Normalverteilung vorliegt konnte
bei einem Signifikanzniveau von 5% fiir eine Vielzahl paarweiser Vergleiche insbesondere im

Prisoner’s Dilemma verworfen werden.

Als nicht-parametrische Alternative wird der Mann-Whitney-U-Test (Mann & Whitney, 1947)
gleich dem zwei-Stichproben t-Test aufgrund der fehlenden Unabhingigkeit der Beobachtungen
ausgeschlossen (vgl. Cleff, 2019, S. 181-185). Der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test (Wilcoxon,
1945, 1947) kommt bei Erfiillung der Symmetrieannahme fiir die Auszahlungsdifferenzen in
Frage (vgl. Toutenburg & Heumann, 2008, S. 182). Im Symmetrietest von D’ Agostino et al.
(1990) mit Anpassung von Royston (1991) legt die Nullhypothese eine Symmetrie der Diffe-
renzen der paarweise nach Sparringspielern gruppierten Payoffs zugrunde. Die Ergebnisse in
Tabelle A.7 (sieche Anhang) konnten Verletzungen der Annahme aufzeigen, jedoch beschrianken
diese sich auf den nachrangigen Vergleich zwischen nichtmenschlichen Spielern. Die vorder-

griindige Frage, wie nichtmenschliche im Vergleich zu menschlichen Spielern abschneiden ver-
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bleibt im Einklang mit der Annahme, sodass der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test angewendet

werden kann.

Tabelle 5.16: Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte Daten der Experi-
mente I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hy,
dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach der Median der
Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, Null ist (griine Kennzeichnung fiir positive, rote fiir negative
Auszahlungsdifferenzen; indikativ: t p < 10%; signifikant: * p < 5%, = p < 1%, o p < 0.1%)
unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA) aus Tabelle
A.7. Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spiel Spielertyp 1 Spielertyp2 D D Z )4 Hy SA
AgentMx1  Mensch 328 190 1.02 30.9% v v
CG AgentMOl  Mensch 723 476 200 4.6% © x
AgentM11  Mensch 8.12 6.67 256 1.1% = x
AgentMx1  Mensch 6.24 190 1.55 12.1% v v
HG  AgentMOl  Mensch 421 476 1.16 24.7% v v
AgentM11  Mensch 438 476 1.17 24.3% v v
AgentMx1  Mensch 279 000 180 72% ' v
PD AgentM01  Mensch 2.55 0.00 0.83 40.6% v
AgentM11  Mensch 1.04 0.00 0.50 61.8% v
Tit-for-Tat ~ Mensch 6.71 381 3.01 03% =~ x V

Tabelle 5.16 zeigt die Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests zur Nullhypothese, dass
der Median der Auszahlungsdifferenzen im paarweisen Vergleich Null ist. Fiir das Chicken
Game konnte eine signifikant iiberlegene Leistung von AgentMx1 und AgentMO1 iiber Men-
schen nachgewiesen werden. Die Leistungsdifferenzen im Hero Game fallen wiederum nicht-
signifikant aus. Im Prisoner’s Dilemma zuletzt, wurde eine signifikant iiberlegene Leistung des
Tit-for-Tat-Spielers iiber Menschen gezeigt. Weiterhin gibt der Wilcoxon-Rang-Vorzeichen-
Test an, dass der Tit-for-Tat-Spieler dem AgentM11 signifikant {iberlegen war. Jedoch ist fiir
diesen Vergleich die notwendige Symmetrieannahme nicht erfiillt. Die Ergebnisse des alternati-
ven Vorzeichentests (Arbuthnott, 1710; Snedecor & Cochran, 1991, vgl.), der keine Symmetrie
in der Payoffdifferenz voraussetzt, bestitigt die Ergebnisse (sieche Tabelle A.11 im Anhang).

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass die Leistung der Markovagenten in jedem der Ex-
perimente direktional den menschlichen Spielern iiberlegen ist. Eine signifikante Abweichung
konnte jedoch im Rahmen der Hypothesentests nur fiir das Chicken Game gezeigt werden.

Im Anschluss an unterstiitzende Robustheitsanalysen zu den Hypothesentests schliefit sich ei-
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ne ergidnzende Regressionsanalyse an, welche Interdependenzen zwischen dem Verhalten des

Gegenspielers und der gemessenen Leistung sowie Lerneffekte beriicksichtigt.

5.2.3.2 Zusatzliche Robustheitsanalysen

Die Ergebnisse ergdnzender Untersuchungen (siehe Tabellen A.6 bis A.11 im Anhang) unter-
mauern die Argumentation beziiglich der Annahmenerfiillung fiir verwendete Hypothesentests
in Kapitel 5.2.3.1, beziehungsweise erginzen deren Aussagen anhand ausgeschlossener Verfah-

ren.

Tabelle A.6 untersucht zunédchst das Vorliegen einer Normalverteilung fiir Differenz der ge-
paarten Auszahlungswerte anhand des Shapiro-Wilk-Tests vgl., Royston (1992), Shapiro und
Wilk (1965). Diese konnte vor allem im Vergleich zwischen verschiedenen Markovagenten,
aber auch generell hdaufig im Prisoner’s Dilemma verworfen werden, sodass ein gepaarter t-Test
fiir die betreffenden Vergleiche nur eingeschrinkt aussagekriftig ist. Tabelle A.7 hingegen un-
tersucht die Differenzen auf Symmetrie (D’ Agostino et al., 1990; Royston, 1991). Die Symme-
trieeigenschaft konnte weitestgehend nicht verworfen werden; lediglich im Vergleich zwischen

Markovagenten wurde eine Verletzung gezeigt.

Analog zu Kapitel 5.1.3.2 iiber Prestudy II werden die Ergebnisse der Testhypothesen zu Ex-
periment I bis IIT durch Anwendung der in Kapitel 5.2.3.1 verworfenen Tests bestitigt. Tabelle
A.8 stellt den zwei-Stichproben t-Test dar, wihrend Tabelle A.9 den gepaarten t-Test prisen-
tiert (Student, 1908). Tabelle A.10 hingegen zeigt die Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests
(Mann & Whitney, 1947), wihrend Tabelle A.11 die Ergebnisse des Vorzeichentests prasentiert
(Arbuthnott, 1710; Snedecor & Cochran, 1991, vgl.). Die Ergebnisse der Robustheitsanalysen
unterstreichen die Validitit der zentralen Testhypothesen.

5.2.4 Regressionsanalyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Experiment I bis III zur weiterfithrenden Validierung
des Markovagenten anhand von Regressionsanalysen prisentiert. Der zu zeigende Sachverhalt
ist eine signifikante positive Abweichung der Leistung des Markovagenten im Vergleich der
von menschlichen Spielern unter Beriicksichtigung von Einfliissen wie Lerneffekten auf Seiten
der menschlichen Spieler sowie die Abhéngigkeit der Leistung vom Spielverhalten des Gegen-

spielers.
5.2.4.1 Zentrale Analysen

Die Daten von Experiment I bis III zu den wiederholten Spielen Chicken Game, Hero Game und

Prisoner’s Dilemma werden im Rahmen einer gemeinsamen Panelregression analysiert, welche
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sich in Teilen an der Modellierungslogik von Prestudy II orientiert (siche Kapitel 5.1.4). Weiter-
hin werden ebenfalls die Daten aus Prestudy II zum Prisoner’s Dilemma mit in den Datensatz
einbezogen. Dies bietet sich aufgrund der konsistenten Laborbedingungen und konsistenten
Konfiguration der Markovagenten an, um so die Datengrundlage zu verbessern. Infolgedessen
wird der durchschnittliche normierte Payoff als abhdngige Variable (siehe Kapitel 4.4) und
der jeweilige menschliche Gegenspieler als Panelvariable (siehe Kapitel 4.1.2.1 sowie Tabelle
5.10 und 5.11) herangezogen. Dennoch sind aufgrund der integrierten Betrachtung der Spiele
Anpassungen erforderlich. Neben den bisherigen erkldrenden Kontrollvariablen des betrachte-
ten Spielertyps und der Erfahrung des Gegenspielers (siehe Kapitel 5.1.4.1), soll auBerdem der
Spieltyp beriicksichtigt werden. Infolgedessen wird in Summe fiir folgende Effekte kontrolliert:

1. Wie beeinflusst der Spieltyp die Leistung des beobachteten Spielers?
2. Wie beeinflusst der Spielertyp des beobachteten Spielers dessen Leistung?

3. Wie beeinflussen temporale Lerneffekte im Sinne der Erfahrung des menschlichen Ge-

genspielers die Leistung des beobachteten Spielers?

Wie auch in Prestudy II werden Spieltyp und Spielertyp iiber Dummyvariablen abgebildet, wih-
rend es sich bei der Anzahl der Spiele des menschlichen Gegenspielers um eine kontinuierliche
Zihlvariable handelt.

Weiterhin wird fiir das beschriebene Vorgehen als Modelltyp ein Random Effects Modell be-
vorzugt. Qualitative Grundlage der Gestaltungsentscheidung ist, dass ein Fixed Effects Modell
nicht in der Lage ist, den Spieltyp als Kontrollvariable zu beriicksichtigen (siehe Tabelle A.12),
da dieser innerhalb der Panelvariable invariant ist (vgl. Cameron & Trivedi, 2010; Kohler &
Kreuter, 2017). Das Vorgehen wird durch die verwendeten quantitativen Spezifikationstests in
Tabelle 5.20 nicht eindeutig widerlegt.

Das insgesamt signifikante Modell in Tabelle 5.17 zeigt in Bezug auf den Spielertyp, dass die
Leistung der Markovagenten in Bezug auf durchschnittlichen normierten Payoff der mensch-
lichen Leistung fiir die integrierte Panelregression iiber Prestudy II sowie Experiment I bis
III signifikant iiberlegen ist. Konkret schneidet AgentMx1 um 4.03, AgentMO1 um 4.62 und
AgentMO1 um 4.18 besser als die Menschen ab. Der Tit-for-Tat-Spieler, welcher lediglich in
Experiment III eingesetzt wurde, iibertrifft die menschliche Leistung sogar um 7.82 Punkte.
Weiterhin zeigt die Regression, dass signifikante Unterschiede zwischen den Spieltypen vorlie-
gen. Relativ zum Chicken Game erzielen die Spieler im Hero Game demnach im Schnitt 16.58
Punkte und im Prisoner’s Dilemma 7.88 Punkte mehr. Auch die Pridsenz von Lerneffekten iiber
die Spiele konnte signifikant gezeigt werden. So erzielen die Spieler mit jedem Spiel, welches

der Gegenspieler bereits absolvieren konnte 2.01 Punkte mehr.>’

7 Die Lerneffekte werden anhand des Gegenspielers bemessen, da dieser stets ein Mensch ist. Wiirden die
Lerneffekte auf den beobachteten Menschen bezogen, kidme es zu einer Verzerrung der Regression zu Gunsten
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Tabelle 5.17: Integrierte Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells zu Prestudy II und Experiment
I bis I1I im wiederholten Chicken Game, Hero Game und Prisoner’s Dilemma (indikativ: T p <
10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, *™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler Z p

Spielertyp

- Mensch (Referenz) -

- AgentMx1 4.03 1.18 341 01%
- AgentMO1 4.62 123 376 0.0%
- AgentM11 4.18 134  3.13 02%
- Tit-for-Tat (nur PD) 7.82 205 382 00%
Spieltyp

- Chicken Game (Referenz) -

- Hero Game 16.58 251 6.62 0.0%
- Prisoner’s Dilemma 7.88 222 354 0.0%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 2.01 029 7.04 0.0%
Konstante 29.67 2.13 13.92 0.0%
Beobachtungen 718

Gruppen 169

R i 0.12

Rietween 021

Rgverall 0.17

Wald x2%(7) 118.26

Signifikanz (P > x?) 0.0%

Eine differenzierte Aussage iiber die Leistung der Spielertypen in Bezug auf die gespielten
Spieltypen lésst sich anhand des Modells in Tabelle 5.17 nicht treffen. Unter Einbezug von
Interaktionseffekten kann dieser Aspekt adressiert werden (vgl. Aiken & West, 1991). Dem-
entsprechend findet eine Anpassung der Kontrollvariablen zur Berechnung eines Panelmodells

mit Interaktion zur Beantwortung folgender Fragestellungen statt:

1. Wie beeinflusst der Spieltyp die Leistung des beobachteten Spielers?

der Markovagenten. Hintergrund ist, dass ein derartiger Lerneffekte zwar Varianz in der Leistung der beobach-
teten Menschen erklirt, dies jedoch nicht auf die Markovspieler libertragen werden kann, da letztere zu Beginn
jedes Spiels zuriickgesetzt werden. Infolgedessen wiirden die Koeffizienten nichtmenschlicher Spieler steigen.
Aufgrund der Interdependenz des Spielergebnisses vom Gegenspieler wird die Betrachtung der Lerneffekte des
Gegners als hinreichende Niherung herangezogen.
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2. Wie beeinflusst der Spielertyp des beobachteten Spielers dessen Leistung je Spieltyp?

3. Wie beeinflussen temporale Lerneffekte im Sinne der Erfahrung des menschlichen Ge-

genspielers die Leistung des beobachteten Spielers je Spieltyp?

Gleichbleibend zur vorangegangen Regression wird ein Random Effects Modell zur Beriick-
sichtigung invarianter Effekte des Spieltyps mit einzubeziehen (Fixed Effects Modell siehe Ta-
belle A.13). Die Verwendung eines Random Effects Modells wird durch diverse Spezifikations-
tests in Tabelle 5.21 bestitigt.

Tabelle 5.18 und 5.19 zeigen die Ergebnisse des signifikanten Regressionsmodells mit Interakti-
onseffekten zwischen dem Spieltyp und dem Spielertyp sowie dem Spieltyp und dem Lerneffekt
zur Erkldrung des erzielten normierte Payoffs. Die isolierten Effekte beziiglich des Spieltyps un-
terscheiden sich von den Ergebnissen des Modells ohne Interaktion (siehe Tabelle 5.17). Der
weiterhin signifikante Unterschied zwischen dem Hero Game und dem Chicken Game fillt mit
13.23 geringer aus. Dahingegen weist der Unterschied zwischen dem Prisoner’s Dilemma und
dem Chicken Game bei vergleichbar geringer Effektstirke von 0.73 keine Signifikanz mehr
auf. Bei nach Spieltyp gruppierten Lerneffekten zeigt sich ein differenziertes Bild. Im Chicken
Game konnten keine signifikanten Effekte gezeigt werden. Im Hero Game nimmt die erzielte
Auszahlung jedoch mit der Erfahrung des Gegners signifikant um 1.33 Punkte je Spiel zu. Im
Prisoner’s Dilemma wird der Zuwachs mit 3.06 als hochsignifikant geschitzt.’” In Bezug auf
Spielertypen kondensiert sich mit durchgehend positiver Effektstirke eine direktionale Uberle-
genheit der Markovagenten in allen Spieltypen, jedoch mit heterogenen Signifikanzniveaus. Im
Chicken Game sind AgentMO1 mit 7.18 Punkten und AgentM11 mit 8.10 Punkten den Men-
schen klar signifikant iiberlegen. AgentMx1 konnte trotz einem Leistungsvorsprung von 3.90
keine Signifikanz erzielen. Im Hero Game hingegen schneidet AgentMx1 mit 6.21 Punkten si-
gnifikanten Vorsprungs gegeniiber den Menschen ab. AgentMO1 und AgentM11 verpassen mit
4.12 und 4.35 Punkten Differenz zu menschlichen Spielern nur knapp das Erreichen eines Si-
gnifikanzniveaus. Im Prisoner’s Dilemma wiederum leistete AgentMx1 mit 3.42 Mehrpunkten
signifikant besser als die Menschen. AgentMx1 ist mit 2.83 Punkten Vorsprung zu menschli-
chen Spielern knapp nicht signifikant iiberlegen, wohingegen AgentM11 mit nur 0.82 Punkten
als klar nicht signifikant eingestuft wird. Der als Benchmark gepriifte Tit-for-Tat-Spieler leistet
eine den Menschen um 6.28 Punkten signifikant iiberlegene Leistung.

Zusammenfassend zeigen die integrierten Regressionsmodelle zum wiederholten Chicken Game,
Hero Game und Prisoner’s Dilemma eine tendenziell iiberlegene Leistung der Markovagenten
relativ zu menschlichen Vergleichsspielern. Die Regression ohne Interaktionseffekte in Tabel-
le 5.17 weist dieses Ergebnis deutlicher aus, als jene mit Interaktionseffekten in Tabelle 5.18.
Hierbei sei jedoch darauf verwiesen, dass auch bei Beriicksichtigung der Interaktionseffekte

stets eine positive Effektstirke zugunsten der Markovagenten vorliegt. Zumeist sind diese Ef-
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5 Empirische Validierung des Markovagenten

Tabelle 5.18: Integrierte Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells mit Interaktionseffekten zu
Prestudy IT und Experiment I bis III (indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, = p < 1%,
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

sk

Koeffizient Standardfehler Z p
Spielertyp im Chicken Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 3.90 244  1.60 11.0%
- AgentMO1 7.18 242 297 03%
- AgentM11 8.10 242 335 0.1%
Spielertyp im Hero Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 6.21 233 266 08%
- AgentMO1 4.12 233 177 19% °
- AgentM11 4.35 233 18 62% T
Spielertyp im Prisoner’s Dilemma
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 2.83 1.60 178 7.6%
- AgentMO1 3.42 1.73 198 48% °
- AgentM11 0.82 2.16 038 70.3%
- Tit-for-Tat 6.28 216 291 04%
Spieltyp
- Chicken Game (Referenz) -
- Hero Game 13.23 418 317 02%
- Prisoner’s Dilemma 0.73 3.67 0.20 84.1%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner)
- Chicken Game —0.21 0.63 —0.33 74.5%
- Hero Game 1.33 0.60 222 26%
- Prisoner’s Dilemma 3.06 037 829 0.0%
Konstante 34.62 3.03 1142 00%
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5 Empirische Validierung des Markovagenten

Tabelle 5.19: Erginzende Informationen zum integrierten Random Effects Panelregressionsmodell mit Interakti-
onseffekten zu Prestudy IT und Experiment I bis III in Tabelle 5.18 (indikativ: T p < 10%; signifi-
kant: “ p < 5%, p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Beobachtungen 718
Gruppen 169
R%vithin 0.17
R%etween 022
Rgverall 0.19
Wald x2%(15) 151.15

sk

Signifikanz (P > %)  0.0%

fekte weiterhin nur knapp unter dem Signifikanzniveau von 5%. Ein Grund hierfiir konnte die
reduzierte Effizienz des Modells mit Interaktionseffekten sein, da mit identischer Stichprobe

statt 7 Koeffizienten 15 Koeffizienten geschitzt werden miissen.

Die Markovagenten konnen in weiterfithrenden Experimenten zum wiederholten Chi-

cken Game, Hero Game und Prisoner’s Dilemma konsistent direktional bessere und

hidufig signifikant bessere Ergebnisse als menschliche Referenzspieler erzielen.

5.2.4.2 Zusatzliche Robustheitsanalysen

Im Folgenden werden Spezifikationstests zum Regressionsmodell ohne Interaktion (siehe Ta-
belle 5.17) und mit Interaktion (siehe Tabelle 5.18) présentiert. Beziiglich des Modells ohne
Interaktion geben die Spezifikationstests in Tabelle 5.20 keine eindeutige Empfehlung zur Ver-
wendung eines Random oder Fixed Effects Modells. Fiir das Modell mit Interaktion bestétigen

Spezifikationstests in Tabelle 5.20 die Verwendung eines Random Effects einstimmig.

Tabelle 5.20: Integrierte Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression ohne Interaktionsef-
fekte zu Prestudy IT und Experiment I bis IIT (* p < 0.1, p < 5%, ™" p < 1%). Quelle: Eigene

Darstellung.
Test Statistik p Empfohlenes Modell
Hausman Test 2%(5)=1.06 95.8% Random Effects
Robuster Hausman Test F(3,168) =0.39 75.7% Random Effects
Sargan-Hansen Test x*(4)=10.89 2.8% ™ Fixed Effects
Robuster Sargan-Hansen Test x?(4)=9.19 57% " Fixed Effects
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5 Empirische Validierung des Markovagenten

Tabelle 5.21: Integrierte Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression mit Interaktionseffek-
ten zu Prestudy II und Experiment I bis IIl (* p < 0.1, ™ p < 5%, ™ p < 1%). Quelle: Eigene

Darstellung.
Test Statistik p Empfohlenes Modell
Hausman Test x>(13) =124 100.0% Random Effects
Robuster Hausman Test F(5,168) =0.71 61.9% Random Effects

Sargan-Hansen Test (5)=1.59 90.3% Random Effects

XZ
Robuster Sargan-Hansen Test x2(5)=1.68 89.1% Random Effects

Die Ergebnisse der ergidnzenden Regressionsanalysen finden sich im Anhang (sieh Tabellen
A.12 bis A.17). Die Modellspezifikation ist der Validitéit der Regression ohne Interaktion (sie-
he Tabelle 5.17) nicht abtriglich, wie die in Tabelle A.12 dargestellten Ergebnisse einer Fixed
Effects Regression zeigen. Auch die Robustheit der Ergebnisse mit Interaktion (siehe Tabel-
le 5.18) wird anhand alternativer Modelle in Tabellen A.13 und A.14 sichergestellt. Ordinary
Least Squares (OLS) Regressionen, welche den Einfluss des Gegenspielers als Panelvariable
vernachlissigen runden das Bild mit und ohne Interaktion ab (siehe Tabellen A.15 bis A.17).
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6 Diskussion

Das Kapitel setzt sich zum Ziel, die gewonnenen Erkenntnisse kritisch mit Bezug auf die in Ka-
pitel 2.4 festgelegten Forschungsfragen zu diskutieren. Dabei findet zunichst eine Bewertung
der formalen Validitidt nach Powers und Shoham (2005a) des entwickelten Markovagenten statt.
Die Bewertung nach Formalkriterien stellt sicher, dass der etwickelte Markovagent konzeptio-
nellen Gestaltungsanforderungen des Multi Agent Learning Kontextes gentigt. Da eine derartige
theoretische Untersuchung gegebenenfalls ein nur unvollstindiges Leistungsbild geben kann,
wird diese durch eine empirische Untersuchung angereichert. Daher wird im Anschluss die ex-
perimentelle Validierung thematisiert. Diese setzt sich aus einer erginzenden Untersuchung zu
einem Turnier mit algorithmischen Strategien nach Axelrod (1980) und einer Reflexion iiber
die Ergebnisse der Untersuchungen mit Menschen (siehe Kapitel 5) zusammen. Die Ergebnis-
se der Turniere gegen algorithmische Gegner sind in Tabellen 6.3 sowie A.20 und A.21 zu
finden. Es sei hervorgehoben, dass das Spiel gegen algorithmische und menschliche Gegner
grundlegend verschiedene ist. Beispielsweise kann der zu entwickelnde Agent im Spiel gegen
Algorithmen mit Kenntnis der Aktionslogik der zu schlagenden Algorithmen Informationsvor-
teile ausnutzen. Weiterhin wird so gedhrleistet, dass die Interaktionslogik des zu entwickelnden
Agenten eine gewisse Relevanz aufweiflt. Ein KI-Agent, der die komplexe und undurchsich-
tige Spielweise von Menschen schlagen kann, vermag darauf aufbauende Erkenntnisse iiber
Mensch-Maschine-Interaktion zu fordern. Zu guter Letzt sollen die Ergebnisse zu einer Ge-

samtbetrachtung synthetisiert werden.

6.1 Diskussion der formalen Validitat: Sind die
Formalkriterien an MAL Agenten far AgentM erfulit?

Nachfolgend wird die Erfiillung der Formalkriterien fiir nichtkooperativ priskriptive MAL
Agenten von Powers und Shoham (2005a) gepriift, welche (1) das Erzielen einer €-besten Ant-
wort gegen eine Zielgegnerklasse und gleichzeitig (2) die Garantie einer Mindestauszahlung
gegen jeden Gegner sowie (3) eine angemessene Leistung im Selbstspiel erfordern (siehe Ka-
pitel 2.2.3). Zusammenfassend ergibt die Untersuchung, dass der Markvoagent Bedingung (1)
erfiillt. Bedingung (2) wird aufgrund einer Designentscheidung nicht erfiillt, kann aber durch

Verwenden eines Sicherheitsmoduls problemlos erreicht werden. Beziiglich Bedingung (3) kon-
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6 Diskussion

nen spezifische Parametrisierungen des Markovagenten existieren, die bei bestimmten Spielen

die definierte Leistungsgrenze im Selbstspiel nicht erreichen.

6.1.1 Gezielte Optimalitat

Das Finden einer besten Antwort ohne die Einschrinkung der Menge moglicher Gegner ist
kaum moglich. Infolgedessen muss sich die Angemessenheit einer MAL Losung stets nach dem
angedachten Anwendungskontext richten (vgl. Powers & Shoham, 2005b). Dementsprechend
besteht die Zielklasse des AgentM aus Markovspielern mit beschrianktem endlichen Gedéchtnis
im Sinne von Gegnern, deren gemischte oder reine Strategien auf einer Partition der kiirzlichen
Spielhistorie bedingen. Es sei angemerkt, dass diese Menge insbesondere alle deterministischen
finiten Automaten mit Aktionsfolgen als Zustinde analog zur Zielgegnerklasse von Carmel und
Markovitch (1998) enthilt, aber dariiber hinaus auch derartige stochastischen finiten Automaten
beinhaltet.

Auf Basis dieser Spielerklasse soll die Erfiillung der gezielten Optimalitdit im Sinne des Findens
einer Antwort-Strategie, welche langfristig maximal € von der durchschnittlichen Auszahlung
der besten Antwort gegen die tatsidchliche Gegnerstrategie abweicht. Wihrend es einfach ist,
die beste Antwort fiir eine bekannte bedingte Gegnerstrategie zu finden, ist es umso schwie-
riger diese fiir eine konkrete aber unbekannte bedingte Gegnerstrategie oder gar eine Menge
moglicher bedingter Gegnerstrategien zu finden. Powers und Shoham (2005a) gestatten bei der

Bewertung der gezielten Optimalitédt daher insbesondere folgende zwei Schlupflocher:

1. Die Verwendung einer beliebig langen und nicht gewerteten Explorationsphase.

2. Mogliche Negativeftekte, welche aus Pfadabhdngigkeiten der Explorationsphase entste-
hen konnen, sind dem Begriff der gezielten Optimalitét nicht abtrédglich.

Nachfolgend soll die Notwendigkeit dieser beiden Ausnahmen fiir die gezielte Optimalitét dis-
kutiert werden. Die grundlegendste Erklidrung ist, dass eine €-beste Antwort auf die tatsdchliche
Gegnerstrategie gefunden werden soll, wihrend andere Kriterien lediglich die beste Antwort
auf die empirische Verteilung des Gegnerverhaltens erfordern (vgl. Fudenberg & Levine, 1995,
1998). Insofern ist die Bildung eines hinreichend guten Gegnermodells Voraussetzung eines
MAL, der das Kriterium der gezielten Optimalitit erfiillt.

Die Verwendung einer beliebig langen und nicht gewerteten Explorationsphase soll dem unter-
suchten MAL Algorithmus ermoglichen, die tatséchliche Gegnerstrategie dementsprechend zu
modellieren. Die erforderliche Lange der Explorationsphase ist, wenn AgentM eine vollstandig
gemischte Explorationsstrategie spielt, durch eine untere Schranke von |Z/|7/ 4 oﬁmx begrenzt.

Um fiir eine Markovstrategie mit Gedchtnistiefe O/ und Aktionsspeicher 7/ die Parameter

136
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der Markoviibergangsmatrix M/ korrekt zu schitzen, muss nach einer Initialisierungsphase von
0jnax Runden jeder der |Zj | Zustidnde 7/ mal besucht werden. Die tatsidchliche Anzahl der Run-
den, welche dafiir notwendig sind hiingt von der stochastischen Aktionskette der beiden Spieler
ab.

Nicht jede Strategie ldsst sich durch Exploration vollstdndig parametrisieren. Daher werden
mogliche Negativeftekte, welche aus Pfadabhdngigkeiten der Explorationsphase entstehen kon-
nen, nicht in die Optimalititsbewertung eingeschlossen (vgl. Powers & Shoham, 2005a, S. 818-
819). Der Sachverhalt wird anhand bedingter Gegenspieler im wiederholten Prisoner’s Dilem-
ma deutlich (siehe Tabelle 2.2). Sofern beide Spieler bis zur aktuellen Runde nicht abgewichen
sind, kommen unter anderem sowohl Grim Trigger,>® als auch Always Cooperate als Gegner-
strategie in Frage. Die beste Antwort gegen einen Grim Trigger Spieler ist stindiges Koope-
rieren mit einem Durchschnittspayoff von 3, wihrend di e beste Antwort gegen einen Always
Cooperate Spieler stindiges Abweichen mit einem Durchschnittspayoff von 5 ist. Es gibt je-
doch keine mogliche Lernstrategie, welche die Leistung einer besten Antwort gegen beide Geg-
ner erzielen kann. Grund hierfiir ist, dass der Lernalgorithmus mindestens einmal Abweichung
spielen miisste, um die beiden Strategien voneinander differenzieren zu konnen. Jedoch wire
danach die Option der vorteilhaften Kooperation mit dem Grim Trigger Spieler nicht mehr exis-
tent (vgl. Powers & Shoham, 2005a). Es handelt sich in Analogie zu Welle-Teilchen Dualismus
der Physik um einen Gegner, der vor der Messung eine Superposition aus mehreren plausi-
blen Strategien darstellt. Durch den Akt der experimentelle Messung selbst kollabiert jedoch
der Moglichkeitsraum und die Gelegenheit einer Fortgefiihrten Kooperation gegen bestimmte
Gegner wird unmoglich, auch wenn der Test ebenso gut einen Gegner hitte offenbaren kénnen,

gegen den mit Abweichung bessere Ergebnisse erzielt worden wiiren.

Derartige Pfadabhédngigkeiten konnen, wie im vorangegangenen Beispiel illustriert, nicht nur
die Auszahlungsleistung eines Spielverlaufs beeinflussen, sondern auch verhindern, dass die
tatsdchliche gegnerische Markovstrategie tiberhaupt vom MAL-Spieler gelernt werden kann.
Eine Markov-Gegnerstrategie s/, deren bedingte Logik wie zum Beispiel im Falle von Grim
Trigger nicht vollstindig, das heiBt in jedem Zustand, vom Zugverhalten der Strategie s' des
explorierenden Spielers kausal abhingt,’® kann sich aufgrund ihrer Markoviibergangsmatrix
vor der vollstindigen Parametrisierung durch Exploration in einer Teilmenge ihres Markov-

zustandsraumes festsetzen, aus welcher sie der explorierende Spieler wie im Falle von Grim

38 Der Grim Trigger Spieler kooperiert stets, wechselt aber nach der ersten Abweichung des Agenten selbst zu
permanenter Abweichung.

% Nach dem erstmaligen Abweichen durch den Spieler, bedingt Grim Trigger nicht linger auf dem Verhalten
des Spielers. Der Sachverhalt gilt neben derartig partiell-unbedingter Zuglogiken auch fiir Markovstrategien,
die partiell nur auf dem Zugverhalten des Gegenspielers bedingen. Dies ist immer dann gegeben, wenn der
MAL-Agent nicht zumindest mit einer geringen Wahrscheinlichkeit dazu in der Lage ist, den Gegner durch sein
Zugverhalten in einen bestimmten Markovzustand zu bringen.,
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Trigger nicht mehr herauszulocken vermag. In Folge bleibt die tatsdchliche Gegnerstrategie

verdeckt.

Powers und Shoham (20054, S. 818-819) schlagen zwei Alternativen vor, mit derartigen Irrever-

sibilititen umzugehen:

* Ausschluss (partiell) unbedingter und nur partiell auf dem MAL-Agenten bedin-
gender Gegner: Nicht vollstindig auf den explorierenden MAL-Agenten bedingende

Markovstrategien werden aus der Zielgegnermenge ausgenommen.

* Anpassung der £-besten Auszahlung: Die Bewertungsanforderung des Kriteriums der
gezielten Optimalitit ist nicht ldnger das Erzielen einer allgemein bestmogliche Auszah-
lungsleistung gegen den Gegner, die durch irgendeine MAL Losung von Spielbeginn an
moglich ist. Stattdessen soll der hochste durchschnittliche Payoff, der nach einer belie-
big langen Aktionsfolge im Rahmen einer Explorationsphase zur Ermittlung der Geg-
nerstrategie noch moglich ist, erreicht werden. Im vorangegangenen Beispiel wire dem-
nach gegen einen Grim Trigger Spieler eine durchschnittliche Auszahlung von 1 trotz der
existierenden Moglichkeit einer durchschnittlichen Auszahlung von 3 als gezielt optimal

bewertet worden.

Die erste Alternative wurde im Zuge der Arbeit als nicht zielfiihrend eingestuft. Hintergrund
ist, dass vor allem aufgrund der empirischen Privalenz der Grim Trigger Strategie bei mensch-
lichen Spielern (Dal Bo & Frechette, 2018, S. 83) derartige Markovstrategien von besonderem
Interesse fiir die Relevanz der Ergebnisse ist. Dementsprechend wird fiir die konzeptionelle die
Herabsetzung der €-besten Auszahlung auf das nach einer Explorationsphase noch mogliche

Niveau herangezogen.

Fiir einen vollstandig auf den Markovagenten bedingenden Markovgegner konvergiert AgentM
bei einer hinreichend langen Explorationsphase gegen die korrekte Parametrisierung des Geg-
nermodells. Auf Basis des erzeugten Gegnermodells kann dann garantiert mit dem durchschnitt-
lichen Erwartungsnutzen als Auswahlkriterium die exakt beste Markovantwort-Strategie gefun-
den werden, sofern mé € QVz e Z/. Wenn Im/ € R\Q gilt, kann eine beste Antwort nicht not-
wendigerweise gefunden werden, da die exakte Parametrisierung der gegnerischen Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten nicht linger moglich ist. Dennoch kann eine €-beste Antwort gefunden
werden. Fiir einen nicht vollstidndig auf den MAL-Agenten bedingenden Gegner wird eine im
Sinne der Pfadabhingigkeit angepasste e-beste Antwort gefunden. Die tatsidchliche Gedécht-
nistiefe des Gegners ist dafiir nicht relevant (vgl. Press & Dyson, 2012).

Zusammenfassend erfiillt AgentM anhand der bisherigen Untersuchungen bei (1) der Gewih-
rung einer nicht gewerteten Explorationsphase und (2) der Nichtbewertung negativer Pfadab-
hingigkeiten geméll der Vorgaben von Powers und Shoham (2005a) die Eigenschaft der geziel-

ten Optimalitit. Es sei hervorgehoben, dass im Rahmen der empirischen Untersuchung keine

138



6 Diskussion

Explorationsphase genutzt wurde. Diese scheint jenseits der konzeptionellen Bewertung nicht
zielfiihrend. Erstens konnten menschliche Gegenspieler von einem anfidnglichen erratischen
Explorationsverhalten irritiert werden, sodass die Qualitit der nachfolgenden Interaktion lei-
det. Zweitens scheint die Nichtbewertung der Explorationsphase im Anwendungskontext ein
asymmetrischer Vorteil des Agenten, der die eigentlichen Kosten der Explorationsphase ver-

nachlissigt.

6.1.2 Sicherheit

Weiterhin soll ein AgentM Sicherheit bieten, sodass er auch von Gegnern auflerhalb der Ziel-
klasse nicht ausgenutzt werden kann, indem er gegen jene zumindest einen durchschnittlichen
Payoff von maximal € unter dem Sicherheitswert (Maximin-Payoff) garantiert (vgl. Powers &
Shoham, 2005b).

Der Sachverhalt soll anhand einer Modifikation des Matching Pennies Beispiels erarbeitet wer-
den, welches Fudenberg und Levine (1998) nutzen, um zu zeigen, dass Fictitious Play nicht
sicher ist. Bei dem wiederholten Matching Pennies Spiel handelt es sich um ein Nullsum-
menspiel, in dem der Agent einen Payoff von 1 erzielt, wenn beide Spieler die gleiche Aktion
wihlen; andernfalls entspricht die Auszahlung —1 (siehe Tabelle 6.1). Der Sicherheitswert des
Matching Pennies Spiels entspricht bei einer vollstindigen Randomisierung durch den Spie-
ler einer durchschnittlichen Auszahlung von 0. Wie Tabelle 6.2 exemplarisch zeigt, existieren
Spielverldufe, fiir welche der Sicherheitswert im Durchschnitt durch AgentM nicht erreicht
wird. Im dargestellten Beispiel interagiert ein Fictitious Play Spieler, welcher durch einen Mar-
kovagenten ohne Gedéchtnistiefe O = (0,0) werden kann mit einem deterministisch alternie-
V2

renden Spieler. Im konkreten Beispiel verwendet AgentMOO einen Prior von MO = (m) mit
Y = 1 als Gewicht fiir dessen Aktualisierung. Das Gegnermodell von AgentMO0O ist dabei im-
mer der Gestalt, dass zyklisch stets die falsche Aktion des Gegners als wahrscheinlicher antizi-
piert wird. Das Verletzen des Sicherheitskriteriums ist im Anhang (siehe Tabelle A.19 und A.20)
anhand weiterer exemplarischer Spielverldufe, auch durch einen AgentM01 mit O = (0, 1) do-

kumentiert.

Tabelle 6.1: Normalform des Matching Pennies Spiels mit den Auszahlungen des Stufenspiels fiir den Zeilenspie-
ler gefolgt von denen des Spaltenspielers. Quelle: Eigene Darstellung.

a a4
aj | 1/—-1| —1/1

ab | —=1/1 | 1/-1
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Tabelle 6.2: Interaktionsverlauf zwischen einem exemplarischen AgentM00 mit O = (0,0), Prior My = (%),

Priorgewicht 9 = 1 und einem deterministisch alternierenden Gegner im wiederholten Matching
Pennies Spiel.

Aktionen AgentM00 i =1 Auszahlung

t Pl o My oz om'w) B[] [
V2 _

0 | (Y25) 1.00
1 100% a (029) — 000  —1.00 —1.00
2 0% d (053) — 100  —1.00 —1.00
3 100% o (040) — 000  —1.00 —1.00
4 0% (052) — 100  —1.00 —1.00
5 100% o (043) — 000  —100 —1.00
T—1 0% a (050+&) — 100  —1.00 —1.00
T 100% a  (050—g) —  0.00 ~1.00 —1.00

Anhand des Beispiels konnte gezeigt werden, dass Konfigurationen des AgentM existieren, bei
welche fiir bestimmte gegnerische Strategien keine Sicherheit gewihrleisten. Gleichwohl kann
die Sicherheitseigenschaft bei Bedarf ohne Weiteres ergiinzt werden. Ein Losungsansatz da-
fiir besteht zum Beispiel darin, auf die Maximin-Strategie des Agenten zu wechseln, sobald
dessen durchschnittlicher Payoff fiir eine bestimmte Anzahl an Runden unter den Sicherheits-
wert fallt (vgl. Powers & Shoham, 2005a). Steigt der durchschnittliche Payoff wieder iiber den
Sicherheitswert, kann erneut auf die adaptive Verhaltensweise des Markov-Moduls AgentM

zuriickgegriffen werden.

Im Rahmen der empirischen Untersuchungen dieser Arbeit wurde auf ein derartiges Sicher-
heitsmodul verzichtet, da die Leistungsfihigkeit eines rein adaptiven Markovagenten untersucht
werden soll. Ein Wechsel des Strategietypus in einzelnen Spielverldufen wiirde die Ergebnis-
daten diesbeziiglich verzerren. Gleichwohl kann eine derartige Funktionalitit zur Wahrung von
Formalkriterien fiir MAL Agenten ohne Weiteres integriert werden. Viel mehr noch, wiirde eine
Absicherung der Payoffs nach unten hin die Leistung von AgentM erwartungsgemal relativ zu

den hier erzielten empirischen Ergebnissen tendenziell verbessern.

6.1.3 Kompatibilitat

Zuletzt soll ein AgentM Kompatibilitit mit sich selbst aufweisen. Ein Spieler ist autokompa-

tibel, wenn der durchschnittliche Payoff im Selbstspiel hochstens € unter der minimalen Aus-
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zahlung der Nash-Gleichgewichten liegt, die nicht von anderen Nash-Gleichgewichten pareto-

dominiert werden (vgl. Powers & Shoham, 2005b).

Fiir Gegner, die eine stationére Strategie oder eine stationidre bedingte (Markov-)Strategie spie-
len, findet AgentM nach hinreichend langer Exploration stets die beste Antwort. Da im Selbst-
spiel beide Spieler entsprechend dieser Beschreibung agieren befindet sich das Spiel im Nash-
Gleichgewicht. Da AgentM bei Existenz mehrere indifferente Alternativen fiir seine beste Ant-
wort die erwartete Auszahlung des anderen Spielers maximiert (siehe Kapitel 3.3.2.3), handelt

es sich dabei um ein paretoeffizientes Nash-Gleichgewicht.

Da jedoch im Selbstspiel von AgentM als Lernalgorithmus nicht in jedem Fall von Stationaritét
ausgegangen werden kann, ist eine genauere Betrachtung der Initialisierungs- und Markovlogik
erforderlich. Die Autokompatibilititseigenschaft im Selbstspiel hingt aufgrund der Er6ffnungs-
logik von AgentM (siehe Kapitel 3.3.2.3) vom betrachteten Spiel ab. Wenn genau ein Zustand
des Stufenspiels kooperativ ist, spielt AgentM diesen so lange, bis der Gegner das erste mal
von der Kooperationslosung abweicht. Da im Selbstspiel beide Akteure ein AgentM sind, wird

keiner initial abweichen, sodass die Kompatibilitdtseigenschaft stets gegeben ist.

In allen anderen Fillen ist Kompatibilitit immer dann gewihrleistet, wenn die beiden AgentM
Spieler gegen ein stationdres Markov-Gegnermodell konvergieren. Fiir dieses finden beide je-
weils stets die beste Antwort, sodass sich ein Nash-Gleichgewicht einstellt. Da AgentM grol3-
ziigig ist, also bei Existenz gleichwertiger bester Antworten stets die erwartete Auszahlung
des Gegners maximiert, wird sichergestellt, dass das Gleichgewicht nicht paretodominiert wird
und die Kompatibilititseigenschaft ist gegeben. Da die Gegnermodelle jeweils vom Verhalten
des anderen Spielers abhingen, welches jedoch wiederum vom Gegnermodell abhingt, ldsst
sich nicht ausschlieBen, dass es Parameterkombinationen des Markovagenten gibt, die fiir ein
gegebenes Spiel zu nicht konvergierendem Selbstspiel fiithren. Es ist also moglich, dass es Si-
tuationen gibt, in denen sich die beiden Spieler in einem nichtkonvergenten Zyklus aus Gegner-
modellen und Aktionsmustern befinden. Eine Auszahlung, die hochstens € unter der minimalen
Auszahlung der Nash-Gleichgewichte liegt, die nicht von anderen Nash-Gleichgewichten pa-
retodominiert werden, kann dabei nicht garantiert werden. Die Kompatibilititseigenschaft ist
in diesem Spezialfall nicht gegeben.®® Da der Markovagent primir zum Spiel gegen Menschen
entwickelt wurde, handelt es sich hierbei um das relativ unwichtigste Kriterium, dessen stellen-

weise Nichterfiillung keine signifikante Tragweite zugeschrieben wird.

60 In Nullsummenspielen resultiert das Sicherheitsmodul in einer Erfiillung der Kompatibilititseigenschaft, da
die Minimax-Strategie stets in einem Nash-Gleichgewicht resultiert.
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6.2 Diskussion der experimentellen Validitat: Wie gut
schneidet AgentM in empirischen Untersuchungen ab?

Die Kiriterien der konzeptionellen Validitit gehen bisher von einer bekannten Zielgegnermenge
aus. In der Realitit ist jedoch bisweilen nicht nur der einzelne Gegner, sondern auch die Grund-
gesamtheit der potentiellen Gegner unbekannt. Darin besteht gewissermafien die zentrale Her-
ausforderung. Daher soll die konzeptionelle Diskussion um eine experimentelle Uberpriifung
der Leistungsfihigkeit ergénzt werden. Ein erfolgreicher préskriptiver MAL Algorithmus fiir
nichtkooperative Anwendungen erzielt in einer gegebenen Landschaft eine hohe Auszahlung,
wobei eine Haupteigenschaft der Landschaft die Klasse moglicher Gegner ist (vgl Shoham &
Powers, 2014a). Um dieser Maxime entsprechend ein umfassendes Bild zu liefern, wird eine

Zweischrittige experimentelle Betrachtung vorgenommen:

* Algorithmische Gegner: Im ersten Schritt sollen hierfiir Gegner mit einer unbekannten
aber explizit vordefinierten Strategie, also reguldre unbekannte algorithmische Gegner
diskutiert werden. Sie erlauben eine Aussage dariiber wie gut AgentM im Vergleich mit

Gegnern abschneidet, welche nicht notwendigerweise in seiner Zielgegnerklasse sind.

* Menschliche Gegner: Im zweiten Schritt sollen Gegner mit einer unbekannten und
lernenden Strategie betrachtet werden. Hierfiir werden menschliche Gegner gegeniiber
MAL-Algorithmen aus zwei Griinden bevorzugt. Erstens stellen sie als natiirlicher MAL-
Agent einen intuitiven Benchmark dar. Zweitens verhindert die implizite und individuelle
Natur der menschlichen Strategien, beziehungsweise Lernprozesse, dass im Sinne des
Reverse Engineerings ein maB3geschneiderter MAL-Agent entworfen werden kann, was

die Validitit der Ergebnisse weiter steigert.

6.2.1 Experimente gegen algorithmische Spieler

Als naheliegende Testumgebung fiir experimentelle Untersuchungen von Strategien bietet sich
das wegweisende Turnier von Axelrod (1980) an. Dabei spielte eine Population von 15 ein-
gesandten algorithmischen Strategien in einem Round Robin Turnier jeweils 200 Runden des
wiederholten Prisoner’s Dilemmas. Dieses wird hier nachgestellt, wobei jede Strategiepaarung
jeweils 10 Mal miteinander iiber die 200 Runden spielt, um stochastische Effekte zu reduzie-
ren. Fiir die Algorithmen ist die Rundenzahl unbekannt. Die urspriingliche Strategiepopulation
61 (siehe Tabelle A.22) wurde um den Markovagenten erginzt. In Summe spielt jede Strategie

somit 160 Spiele. Die Parametrisierung des Markovagenten erfolgt analog zu den vorangegan-

! Die Axelrodstrategien wurde anhand von Vince Knight et al. (2020) umgesetzt.
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Tabelle 6.3: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von AgentMO01 im
nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wiederholten Prisoner’s Dilemma.
Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentile

Algorithmus n X 25% X 75% s 2

AgentMO1 160 5393 5453 60.00 60.00 1242 0.23
Stein & Rapoport 160 52.66 50.50 60.00 60.00 12.88 0.24
Grofman 160 52.09 45.08 60.00 60.00 13.52 0.26
Tit-for-Tat 160 51.49 45.10 60.00 60.00 13.36 0.26
Shubik 160 51.35 44.63 60.00 60.00 15.03 0.29
Tideman & Chieruzzi 160 50.80 47.60 60.00 60.00 15.52 0.31
Nydegger 160 50.61 51.00 60.00 60.00 16.60 0.33
Davis 160 49.70 38.80 60.00 60.00 16.01 0.32
Grim Trigger 160 49.64 3835 60.00 60.00 1636 0.33
Graaskamp 160 46.60 30.00 52.50 56.85 14.13 0.30
Downing 160 41.67 21.58 28.00 58.68 22.75 0.55
Feld 160 3996 26.60 29.55 5530 17.21 043
Joss 160 36.78 23.30 27.15 5335 16.61 045
Tullock 160 35.63 25.08 29.70 47.30 13.84 0.39
Random 160 3248 1398 35.05 4443 19.70 0.61
Anonymous 160 31.89 13.30 34.20 44.63 19.59 0.61

genen Experimenten mit Menschen. Einziger Unterschied ist die Verwendung eines Priors von

iy = 0.5 entsprechend des Indifferenzprinzips.®?

Tabelle 6.3 zeigt die Ergebnisse fiir AgentM01. AgentMO1 zeichnet sich mit 53.93 durch den
hochsten Mittelwert der durchschnittlichen normierten Auszahlung iiber alle Spiele aus. Auch
die ausgewiesenen Quartile zeichnen sich durch eine dominante Leistung aus. Die im Mit-
tel iiberlegene Auszahlungsleistung von AgentM kann dieser mit einer geringen Varianz er-
zielen, sodass er mit 0.23 den geringsten Variationskoeffizienten aufweist. Die Ergebnisse zu
AgentM11 und AgentMx1 (siehe Tabellen A.20 und A.21 im Anhang) bestétigen dies durch

ihre Konsistenz; auch sie belegen jeweils den ersten Platz des Axelrod-Turniers.®® Der Tit-for-

62 Eine Verwendung der empirischen Priors in Tabelle 3.4 aus menschlichen Spielverliufen bietet sich hier per
Definition nicht an.

63 AgentMO1 wird hier im Spiel gegen Algorithmen prominent behandelt, da dieser im Rahmen der Regres-
sionsanalysen zu den Experimenten im Spiel gegen Menschen am besten abschneidet (siehe Tabellen 5.17 und
5.18).
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Tat-Spieler, welcher im Experiment mit Menschen besonders gut abschneidet (siehe Kapitel
5.2.4) konnte in dieser Konstellation lediglich den vierten Platz belegen, wobei die Abstinde
im oberen Feld relativ gering auszufallen scheinen. Auffillig ist, dass alle in der Population
performanten Strategien sich durch einen Median von 60.00 auszeichnen, was der normierten
Auszahlung der Kooperationslosung entspricht und die Notwendigkeit von Kooperationsfihig-

keit fiir erfolgreiche Strategien unterstreicht (vgl. Axelrod, 1984).

6.2.2 Experimente gegen menschliche Spieler

Als niéchst schwieriger Benchmark bieten sich menschliche Gegner an. Aufgrund vielschichti-
ger und teilweise impliziter Entscheidungsprozesse gestaltet sich menschliches Handeln kom-
plex. Insbesondere sind menschliche Strategien durch ein gewisses Mall an Rauschen charak-
terisiert (vgl. Miiller, 2018). Infolgedessen gestaltet sich die effektive und effiziente Gegner-
modellierung herausfordernd. Ein erfolgreicher MAL Algorithmus muss in der Lage sein im
Kontext einer derartigen Dynamik agieren zu konnen. Die Aussagekraft der Ergebnisse wird
durch die schwammige Struktur menschlichen Aktionsverhaltens jedoch bestirkt. Besonders
hervorzuheben ist dabei, dass durch die implizite Natur der menschlichen Strategien die Ent-

wicklung einer durch Reverse Engineering herbeigefiihrten Speziallosung kaum moglich ist.

Die Effizienz des Lernprozesses von AgentM wird sichergestellt, indem die Interaktion auf
wiederholte Spiele mit maximal 26 Runden beschrinkt ist und auf eine Explorationsphase ver-
zichtet wird. Im Gegensatz dazu verwenden Carmel und Markovitch (1996) aber auch Powers
und Shoham (2005a, 2005b) nicht gewertete Explorationsphasen von mehreren hundert Run-
den. Griinde hierfiir ist neben der Effizienz der Lernmethode die Tatsache, dass nicht nur die
Parametrisierung, sondern auch die Struktur (vgl. Carmel & Markovitch, 1996) oder der Typus
des Gegners (vgl. Powers & Shoham, 2005a, 2005b) bestimmt werden muss. Dieser erhohte In-
formationsbedarf macht die Gesamtlosung vergleichsweise schwerfillig. Trotz der vergleichs-
weise kurzen (vgl. z.B. Axelrod, 1980; Carmel & Markovitch, 1996, 1998; Powers & Shoham,
2005a, 2005b) Interaktion konnte AgentM entsprechend der Ergebnisse in Kapitel 5.2 durch-
weg den menschlichen Referenzspielern signifikant iiberlegene Auszahlungswerte erzielen (sie-
he Tabelle 5.17).

Viel mehr noch scheint die Verwendung einer randomisierenden Explorationsphase im Spiel
gegen Menschen kontraproduktiv. Ein solcher Spieler kann schnell als beliebig eingestuft wer-
den, sodass Menschen zum Beispiel im Prisoner’s Dilemma schnell mit Abweichung reagieren
konnen. Von einem derartigen Zustand wieder in eine Kooperationsldosung zu koordinieren oder

den Gegner gar ausbeuten zu konnen gestaltet sich voraussichtlich als nichttrivial.
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6.3 Integrierte Diskussion der Gesamtergebnisse

Die bisherigen Ausfithrungen zu konzeptioneller und experimenteller Validierung zusammen-
fiihrend, beschiftigt sich dieses Kapitel mit der Ableitung iibergreifender Einblicke. Im Zuge
dessen wird erstens die Relevanz von Lernkosten fiir MAL Algorithmen herausgearbeitet, zwei-
tens die Kontextabhingigkeit des Leistungsbegriffes unterstrichen, drittens AgentM zu anderen
MAL Lésungen abgegrenzt und viertens mit gestalterischen Abwégungen fiir MAL Algorith-

men geschlossen.

6.3.1 Lernkosten und Exploration

Die Verwendung einer Explorationsphase im Sinne einer gegeniiber der Maximierung der ei-
genen Auszahlung primir auf das Lernen des gegnerischen Verhaltens wurde bereits partiell
aufgegriffen. Insgesamt lisst sich der Sachverhalt als eine mehrstufige Abwigung analog zu
Abbildung 6.1 gliedern, deren Vor- und Nachteile kurz aufgefiihrt werden. Der Verzicht auf
eine Explorationsphase ermoglicht, bereits ab der ersten Spielrunde der Zielfunktion der Aus-
zahlungsmaximierung zu folgen. Anders gesagt, benotigt ein MAL Agent, der ohne eine Ex-
plorationsphase auskommt weniger Informationen, um performant zu agieren. Dennoch kénnen
nicht-explorative Agenten in einem lokalen Minimum gefangen sein (vgl. Carmel & Marko-
vitch, 1998). Bei Verwendung einer Explorationsphase wird das Risiko, ein suboptimales, aber

mit dem Verhalten des Gegners konsistentes Gegnermodell zu verwenden, reduziert. Jedoch

Explorationsphase

Nicht vorhanden Vorhanden

Nicht Teil der Teil der
Leistungsbewertung Leistungsbewertung

Abbildung 6.1: Gestaltungsmoglichkeiten der Explorationsphase. Quelle: Eigene Dastellung.
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besteht eine Schwiche darin, dass willkiirlich-exploratives Verhalten bei lernenden Gegnern
zu irreversiblen und die noch erzielbare Auszahlung reduzierendem Antwortverhalten fiihrt.
Beispielsweise kann sich der urspriinglich kooperationsbereite Gegner als Reaktion auf augen-
scheinlich kausalititsfreies Agieren des Gegners auf das suboptimale Nash-Gleichgewicht des
Stufenspiels zuriickziehen konnen. Das Explorieren verdndert bei lernenden Gegnern das zu
Lernende. Dies ist insbesondere bei menschlichen Gegnern zu beachten, wird aber auch durch
das Spiel gegen einfache bedingende Strategien wie Gegner Grim Trigger illustriert. Wird eine
Explorationsphase verwendet, ist auBerdem zu entscheiden, ob diese in die Leistungsbewer-
tung des Algorithmus einflieBen soll. Geldaufige MAL Agenten verzichten auf die Mitbewer-
tung der Explorationsphase (vgl. z.B. Carmel & Markovitch, 1996; Powers & Shoham, 2005a,
2005b), beziehungsweise nehmen eine nur sehr reduzierte Validierung vor (vgl. z.B. Carmel &
Markovitch, 1998). Diese Arbeit kommt dagegen zu dem Schluss, dass die Explorationsphase

maBgeblich fiir die Bewertung der Informationseffizienz eines MAL Agenten ist.

Auch bei Mitbewertung der Exploration sei angemerkt, dass die Untersuchung von Spielver-
laufen von mehreren hundert bis zu 200,000 Runden fragwiirdig ist (vgl. z.B. Carmel & Mar-
kovitch, 1998; Powers & Shoham, 2005a). Denn klar ist, dass bei zunehmender Rundenzahl
der relative Einfluss einer anfinglichen Lernphase abnimmt, sofern diese iiberhaupt beriick-
sichtigt wird. Der Effizienzaspekt als Anforderung wurde von der MAL Literatur noch nicht
aufgegriffen. Vor diesem Hintergrund kann AgentM als Ausgangspunkt fiir einen schlanken
und effizienten MAL Agenten wert stiften, welcher selbst im Spiel gegen Menschen attraktive
Leistungswerte erzielt. Aufgrund der Fihigkeit, Gegnerverhalten effizient modellieren zu kon-
nen, kann AgentM unter Riickgriff seines beschriankten Aktions- und Fehlergedichtnisses selbst
sich verdnderndes Gegnerverhalten erfassen, was insbesondere bei Interaktionen mit Menschen
von Bedeutung ist (vgl. Albrecht & Stone, 2018).

6.3.2 Kontextabhangigkeit des Leistungsbegriffes

Eine zentrale Herausforderung bei der Leistungsbewertung besteht darin, dass die mogliche
erzielbare Leistung in Abhdngigkeit zur Gegnerpopulation steht. Aufgrund dieser Kontextab-
hingigkeit existiert eine universell payoffmaximierende Strategie oder Lernalgorithmus je nach
Informationslage nicht (vgl. Young, 2004). Formal tragen Powers und Shoham (2005b) dem
Sachverhalt Rechnung, indem sie Leistungskriterien in Abhédngigkeit einer Zielgegnerklasse
formulieren, sodass Informationen zu iibergreifenden Eigenschaften der Gegner vorliegen. Pro-
blematisch ist hierbei, dass durch die Eingrenzung der Gegnermenge bereits eine Informations-
asymmetrie hinsichtlich des Verhaltens der Spieler geschaffen wurde, sodass die Gegenspieler
von Beginn an mit einem Wettbewerbsnachteil antreten miissen. Die Gegnerspieler beziehungs-
weise der Entwickler der gegnerischen Algorithmen hatte keine Kenntnis von dem MAL Agen-

ten, wihrend bei der Entwicklung speziell auf das Spiel gegen bestimmte Spieler hin optimiert
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wird (vgl. z.B. Carmel & Markovitch, 1996, 1998; Powers & Shoham, 2005a, 2005b). In die-
sem Sinne kommt durch die Eingrenzung der moglichen Gegnerspieler nicht nur eine Informa-
tionsasymmetrie zum Tragen. Viel mehr noch bestirkt die Eingrenzung der Gegnermenge die
Entwicklung von Speziallosungen, die zwar fiir die eingegrenzte Spielermenge gut abschneiden
konnen, aber andernfalls nicht zufriedenstellend performen.®* Beim Transfer auf realweltliche
Anwendungen besteht eine Herausforderung darin, dass Gegnerspieler nicht notwendigerwei-
se nur aus der Menge von Zielgegnern stammen, dass die Klassen der Gegnern nicht bekannt
sind oder gar, dass sich Spieler nicht klar einer Klasse von Gegnern zuordnen lassen. Vor die-
sem Hintergrund findet die experimentelle Validierung des AgentM primér gegen menschliche
Spieler statt, die prinzipiell jede Strategie verfolgen konnen. Hierdurch wird angestrebt, dass
die Informationsvorteile auf Seiten der Experimentleiter moglichst gering ausfallen.®

Hervorgehoben sei die Tatsache, dass AgentM in jeder der drei untersuchten Konfigurationen
Mx1, MO1 und M11 das Axelrod-Turnier mit dem ersten Platz abschlie3t, obwohl der Marko-

vagent originr fiir das Spiel gegen Menschen entworfen wurde.

6.3.3 Abgrenzung zu anderen MAL Lésungen

Die grundsitzliche vorhandenen Interdependenzen innerhalb einer Spielerpopulation wurden
im Falle von MAL Spielern verstirkt, da auch die Gegner des Agenten im Begriff eines Lern-
prozesses sind und die Aktionen der anderen Spieler unmittelbar von den eigenen abhingen
konnen (vgl. Shoham & Powers, 2014a).

Um vor diesem Hintergrund eine mit Menschen zielfiihrende Interaktion abbilden zu kénnen ist
es demnach erforderlich, deren zugrundeliegendes bedingtes Strategieverstdndnis (vgl. Dal Bo
& Frechette, 2018; Miiller, 2018) mit einzubeziehen, ohne jedoch valide konzeptionelle Leis-
tungskriterien zu vernachldssigen. Die meisten MAL Algorithmen, wie exemplarisch durch Fic-
titious Play (Brown, 1951), AWESOME (Conitzer & Sandholm, 2007) und GIGA-WoLF (Bow-
ling & Veloso, 2002) représentiert, sind zwar adaptiv lernend, vernachlidssigen jedoch durch ei-
nen stationidren Fokus potentiell bedingende Spieldynamiken (Powers & Shoham, 2005a) und
geniigen nicht den ganzheitlichen Leistungskriterien von Powers und Shoham (2005b). Meta-

Strategy erfiillt diese Kriterien zwar, ist jedoch ebenfalls auf stationire Interaktionen ausgelegt

4 Bei Erfiillung des Sicherheitskriteriums von Powers und Shoham (2005a) wird iiber Zeit zumindest der
Maximin-Payoff gegen jeden Spieler garantiert.

% Dies wird im Vergleich zwischen dem Tit-for-Tat Algorithmus deutlich. Obwohl Tit-for-Tat im Rahmen der
empirischen Untersuchung gegen menschliche Spieler besser als AgentM abschneidet, tut dies der Leistungsfa-
higkeit des Markovagenten keinen Abtrag. Grund ist, dass Tit-for-Tat eine fiir das Prisoner’s Dilemma entwickel-
te Speziallosing ist, wihrend AgentM, wie diese Arbeit zeigt, generalisierbare Leistungseigenschaften iiber eine
breite Palette von 2x2 aufweist. Interessanterweise kann AgentM Tit-for-Tat im Axelrodturnier sogar schlagen.

% Die Tatsache, dass Tit-for-Tat nicht linger der beste der urspriinglichen Algorithmen des Axelrod-Turniers ist,
mag an der veridnderten Grundgesamtheit der teilnehmenden Spieler liegen, welche sich durch die Hinzunahme
des Markovagenten ergibt.
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(Powers & Shoham, 2005b). IT-US-L* (Carmel & Markovitch, 1998) wiederum kann bedingte
Interaktionslogiken erlernen und umsetzen, die Erfiillung der Kriterien Sicherheit und Kompa-
tibilitét ist jedoch nicht gewihrleistet. Lediglich Manipulator erfiillt die Leistungskriterien und
kann bedingte Interaktionsmuster erkennen (Powers & Shoham, 2005a). Es existieren jedoch

diverse Kritikpunkte an der Methode, beziehungsweise deren experimenteller Untersuchung:

1. Verwendung der beliebigen Annahme, dass das Aktionsverhalten der Gegner hochstens
auf den Aktionen des Agenten bedingt, nie jedoch auch von den historischen Aktionen
des Gegners selbst abhédngt. Dies steht insbesondere im Kontrast zu den empirischen Er-

kenntnissen von Miiller (2018).

2. Vernachldssigung der Lernkosten durch die Betrachtung von langen Interaktionen mit
200,000 Runden, wovon die ersten 180,000 Runden im Sinne einer kostenlosen Explo-

rationsphase zum Erforschen der Gegnerstrategie nicht gewertet werden.

3. Beschrinkung der experimentellen Validierung auf Interaktionen nur gegen andere be-
kannte Algorithmen, welche die Manipulator Methode jedoch durch ihr zielgerichtetes

reverse engineertes Design gezielt {ibertreffen kann.

Insbesondere die Validierung anhand von menschlichen Gegnern als Proxy fiir unbekannte Geg-
nerstrategien, die sich erschwerend dazu iiber den Spielverlauf dndern konnen, wurde auch fiir
andere MAL Agenten aus der Literatur nicht festgestellt. Dies ist neben der zuvor beschriebe-
nen erhohten Problemkomplexitit womdoglich auch durch einen wesentlich groleren adminis-
trativen Aufwand in der Experimentabwicklung bedingt. Auch Erschwernisse in der Ableitung
von generalisierbaren Erkenntnissen auf Basis einer spezifischen Spielerpopulation konnen eine

Rolle spielen.

AgentM hingegen wurde gegen menschliche Spieler empirisch in einer Bandbreite von Spielen
validiert. Der Markovagent kann dabei Interaktionen abbilden, welche der bisweilen bedingten
Aktionslogik von Menschen gerecht wird (vgl. Dal Bo & Frechette, 2013; Miiller, 2018). Eine
experimentelle Untersuchung im Rahmen des Axelrod (1980) Turniers ergédnzt diese Ergebnis-
se und deutet darauf hin, dass es sich nicht lediglich um eine Nischenlosung handelt. Weiterhin
erfiillt AgentM das formale Leistungskriterium der gezielten Optimalitit gegen Markovspieler.
Auch das Kriterium der der Sicherheit kann durch eine geringfiigige Erginzung des Algorith-

mus gewdhrleistet werden.

6.3.4 Gestalterische Abwagungen

Sowohl der Modus der Explorationsphase als auch die Abhingigkeit zwischen moglicher Leis-

tung und Gegnerpopulation deuten auf eine Abwigung zwischen Offenheit der Losung und
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Informationsanforderungen von MAL Agenten hin. Je mehr Eventualititen abgefangen werden
sollen oder je weniger die Losung bereits vorab eingegrenzt werden soll, desto mehr Informa-
tionen miissen im Spielverlauf erhoben werden. IT-US-L* beispielsweise zieht DFA-Modelle
mit bis zu 70 Knoten mit ein (vgl. Carmel & Markovitch, 1998), wodurch potentiell viele In-
formationen iiber den Gegner gesammelt werden miissen. Ob es sich hierbei noch um funk-
tional valide Gegnermodelle handelt ist fraglich. Eine Einschrinkung der Modellgrofle konnte
dem Sachverhalt entgegenwirken, gleicht aber auch einer vorweggenommenen Annahme iiber
mogliches Gegnerverhalten. Der Manipulator Algorithmus versucht daneben, nicht nur heraus-
zufinden, wie der Gegner fiir eine gegebene Modellstruktur agiert, sondern auch, welche Mo-
dellstruktur gegen den Gegner am besten geeignet ist (vgl. Powers & Shoham, 2005a). Insofern
ergibt sich ein geschachteltes Lernproblem, welches ein offeneres Losungsfeld zu Kosten eines
hoheren Informationsbedarfs bietet. AgentM ist hierbei mit der Beschrankung auf Markovgeg-
ner schlanker aufgestellt, sodass er zwar schneller lernen kann, dafiir aber den Losungsraum

und somit die potentiell erzielbare Auszahlung bereits vorab weiter einschrinkt.

Abschlielend gestaltet sich somit die Problemstellung performanter MAL Algorithmen wei-
terhin als komplex, insbesondere, da fiir einen gegebenen Spieltyp und eine gegebene Infor-
mationsmenge Lernverfahren, das bestimmte Leistungs- und Konvergenzeigenschaften besitzt,
moglicherweise tiberhaupt nicht existiert (vgl. Young, 2004). Gleichwohl stellt die Untersu-
chung vielversprechender Ansitze wie Manipulator (vgl. Powers & Shoham, 2005a), IT-US-L*
(vgl. Carmel & Markovitch, 1998) und dem AgentM anhand einer menschlichen Gegnerpopula-
tion und unter Beriicksichtigung der Lernkosten einer Explorationsphase ein vielversprechendes

Forschungsfeld dar.
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7  Gesamtbetrachtung und Fazit

Das letzte Kapitel der Arbeit betrachtet im ersten Abschnitt zusammenfassend die erzielten Er-
gebnisse und diskutiert dessen Wertbeitrag. Anschlieend geht der zweite Abschnitt auf Limi-
tationen der Vorgehensweise ein, wihrend Abschnitt drei einen Ausblick auf vielversprechende

zukiinftige Forschungsvorhaben bietet.

7.1 Zusammenfassung von Kernergebnissen und Wertbeitrag

Welche Leistung kann ein auf Markovketten basierender lernender Agent in wiederholten Spie-
len gegen Menschen erzielen? Diese priskriptive Frage wirft Miiller (2018, S. 148) nach der
erfolgreichen Entwicklung und Validierung einer deskriptiven Methode iiberlegener Vorhersa-
gekraft zur Antizipation menschlichen Spielverhaltens anhand auf der Spielhistorie bedingender
Ubergangswahrscheinlichkeiten auf. Die Frage nach einem performanten lernenden Agenten
schmiegt sich in die Strémung nichtkooperativ priaskriptiver MAL Forschung. Zentrale Heraus-
forderung dabei ist die nicht nur technisch sondern auch konzeptionell herausfordernde Natur
des sich durch die Priasenz mehrerer lernender Agenten auszeichnenden Anwendungskontextes.
Die interdependent verwobenen Lernprozesse der interagierenden Agenten beeinflussen sich
gegenseitig, sodass der Lernprozess selbst das zu Lernende verédndert (vgl. T. Sandholm, 2007;
Shoham et al., 2007). Insbesondere stellen sich das unbegrenzte Moglichkeitenfeld zukiinftiger
gegnerischer und eigener Verhaltensweisen (vgl. Albrecht & Stone, 2018) in Kombination mit
Lernkosten verursachender Exploration sowie der pfadabhiingigen Irreversibilitdtseigenschaft

individueller Spielverldufe als zentrale Komplexitétstreiber dar.

Die entwickelte Losung, AgentM, stellt einen lernenden bedingenden Markovagenten dar wel-
cher sich in ein Vorhersagemodul und ein Interaktionsmodul gliedern lasst. Das Vorhersage-
modul interpretiert Gegnerverhalten als Markovstrategien, indem er anhand der beobachtbaren
Spielhistorie in Grundziigen basierend auf der Logik von Miiller (2018) ein rundenweise ak-
tualisiertes deskriptives Gegnermodell berechnet, welches eine hiufigkeitsbasierte Schitzung
der Strategie des Gegners im Sinne von Ubergangswahrscheinlichkeiten von Aktionen auf Ba-
sis einer Partition der Spielhistorie zulésst. Das Interaktionsmodul kennt zwei Modi Operandi,
welche durch die Erkenntnisse von Axelrod (1984) beziiglich dem entstehen von iiberlegenen

Kooperationslésungen inspiriert sind:
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7 Gesamtbetrachtung und Fazit

1. Sofern moglich, strebt AgentM zu Spielbeginn eine Kooperationslosung an.

2. Lisst sich diese mit dem gegebenen Gegner nicht realisieren, wechselt der Algorithmus
auf eine selbstoptimierende Logik, die auf Basis des Markov-Gegnermodells des Vor-
hersagemoduls in jeder Runde eine beste Markovantwort-Strategie wéhlt, welche den
hochsten erwarteten durchschnittlichen Payoff fiir die als fix angenommene geschitzte
Markov-Gegnerstrategie bietet. Im Falle eigener Indifferenz findet eine Maximierung der

gegnerischen Auszahlung statt.

Die Vorhersagemethodik von Miiller (2018) wurde an eine interaktive Verwendung angepasst.
Erstens kann AgentM im Vorhersagemodul mehr als ein mogliches Markovmodell simultan
fiihren. Aus der Menge der moglichen Gegnermodelle wiéhlt eine Selektionsfunktion in jeder
Runde das Modell mit der aktuell hochsten Glaubwiirdigkeit. So lésst sich die Entscheidung
zwischen verschiedenen Gedéchtnistiefen anhand des individuellen Spielverlaufs bestimmen
und muss nicht exogen vordefiniert werden. Zweitens wurde die Berechnung der gegnerischen
Ubergangswahrscheinlichkeiten um die optionale Verwendung eines Priors erweitert. Dieser
kann sich aus empirischen Spielverldufen zwischen Menschen fiir repréasentative Spiele rekru-
tieren, aber auch im Sinne des Indifferenzprinzips als gleichverteilt angenommen werden. Bei
der Berechnung des Posteriors kann der Einfluss des Priors nach Bedarf iiber einen Gewich-
tungsparameter eingestellt werden. Drittens kann AgentM sich auf dndernde Strategien einstel-
len und ist im Gegensatz zu anderen MAL Losungen nicht durch die Annahme einer fixen Geg-
nerstrategie limitiert (S.34 Albrecht & Stone, 2018, vgl.). Wihrend Miiller (2018, S.146) eine
stationidre Markov-Gegnerstrategie annimmt, trigt die entwickelte Losung der Tatsache Rech-
nung, dass Menschen womoglich mehr als eine Strategie fiir verschiedene Phasen eines Spiels
einsetzen (vgl. loannou & Romero, 2014). Die Umsetzung findet anhand eines das Gedichtnis

des Agenten beschrinkenden Verfallsparameters statt.

Der entwickelte MAL Algorithmus entwickelt somit die vielversprechenden deskriptiven Me-
thoden von Miiller (2018) stringent zu einer interaktiven Losung weiter. Diese zeichnet sich
insbesondere durch die Fihigkeit aus, reichhaltige Interaktionen im Kontext gemischter auf der
Aktionshistorie bedingender Strategien zu erkennen und auf diese zu reagieren. Die Ergebnisse
der vorliegenden Arbeit tragen somit in Summe durch vier Hauptaspekte zum aktuellen For-
schungsstand bei. Erstens wurde die Entwicklung des interaktiven Agenten ausfiihrlich doku-
mentiert und formalisiert, sodass eine weiterfithrende Forschung moglichst gut auf die gewon-
nenen Erkenntnisse zuriickgreifen kann. Zweitens und im Gegensatz zu existierenden bedingen-
den MAL Algorithmen (vgl. Carmel & Markovitch, 1998; Powers & Shoham, 2005a) liegt da-
bei ein Hauptaugenmerk auf Beriicksichtigung von Lernkosten, insbesondere im Rahmen friither
Interaktionsphasen, in denen das Gegnermodell noch mit unzureichend vielen Daten bestiickt

ist. Folgerichtig zeichnet sich der entwickelte AgentM durch seine Informationseffizienz aus,
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sodass eine performante Leistung bereits nach wenigen Spielrunden moglich ist. Drittens wur-
de eine umfassende Validierung vorgenommen, die bisherige Untersuchungen zu bedingenden
adaptiven MAL Spielern iibersteigt. Letztere werden beispielsweise ausschlieBlich im Turnier
gegen handverlesene algorithmische Spieler (vgl. Carmel & Markovitch, 1996, 1998), bisweilen
unter Beriicksichtigung formaler Kriterien (vgl. Powers & Shoham, 2005a, 2005b) untersucht.
Diese Arbeit untersucht den Losungsalgorithmus sowohl im Spiel gegen algorithmische Spieler
unter Einbezug formaler Kriterien, aber auch im Spiel gegen menschliche Gegner. Letzteres
findet in der MAL Literatur kaum Anwendung (S.34 Albrecht & Stone, 2018, vgl.), ist jedoch
aus Sicht dieser Arbeit ein maBgeblicher Indikator fiir die Leistungsfihigkeit eines Lernalgo-
rithmus, da Menschen den Archetypen eines natiirlichen Lerners im MAL Kontext darstellen.
Hervorzuheben ist dabei das sich potentiell iiber den Spielverlauf dndernde Verhalten auf Ba-
sis von Lernprozessen sowie die unbekannte Natur der individuellen menschlichen Strategie.
Die vorliegende Arbeit untersucht die entwickelte Interaktionslogik anhand einer strukturell
reprasentativen Teilmenge nichttrivialer symmetrischer Spiele der Topologie von D. Robinson
und Goforth (2006) und liefert somit Anhaltspunkte fiir die Leistungsfdahigkeit von AgentM
gegen Menschen iiber alle Spieltypen. Dies deutet auf eine Generalisierbarkeit von AgentM
auf wiederholte 2x2 Spiele jeder Auszahlungsfamilie hin. Es konnten klare empirische Indizi-
en fiir eine {iber 2x2 Spiele und verschiedene Spielertypen generalisierbare Leistungsfihigkeit
des AgentM gesammelt werden. Dies wurde erstens im Spiel gegen Menschen iiber Prisoner’s
Dilemma, Chicken Game und Hero Game, als auch im Axelrodturnier gegen algorithmische

Spieler gezeigt.

7.2 Limitationen der Arbeit

Die zentralen Limitationen der Ergebnisse dieser Arbeit lassen sich auf (1) die Verwendung ei-
nes unpassenden Modellierungsansatzes, (2) die Beschriankung auf einen fachlichen Teilbereich

und (3) den gewihlten methodischen Zugang zuriickfiihren.

Erstens stellen Markovstrategien nur eine Ndherung tatsichlichen Verhaltens dar, welche inhé-
rent unprézise geartet sein kann. Markovmodelle zur Vorhersage menschlichen Spielverhaltens
sind anderen Methoden iiberlegen (vgl. Miiller, 2018) und auch der interaktive AgentM die-
ser Arbeit konnte vielversprechende Ergebnisse erzielen. Dennoch mag es individuelle Gegner
geben, deren Verhalten sich nicht zielfiihrend durch Markov-Ubergangswahrscheinlichkeiten
approximieren ldsst oder fiir welche eine andere interaktive Losung zielfiihrender ist. Insbeson-
dere die konkrete Parametrisierung des AgentM im Rahmen dieser Arbeit erhebt keinen gene-
rellen Optimalitidtsanspruch, auch wenn dies fiir spezifische Parametrisierungen gegen spezifi-
sche Gegnertypen moglich ist. Aspekte wie beispielsweise Gedachtnistiefe, Priors und deren

Aktualisierungsregel, die Wahl des Aktionsgedichtnisses, die Selektionsfunktion des glaub-
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wiirdigsten Markovmodells, Selektionsfunktion der besten Antwort-Strategie oder die gewéhlte

Eroffnungsstrategie sind durch eine heuristische Komponente motiviert.

Zweitens ist der prisentierte AgentM bisher nur fiir einen limitierten Teilausschnitt der Spiel-
theorie konzipiert beziehungsweise validiert. Dabei wurden lediglich wiederholte Spiele mit
zwei Spielern, bekannter Auszahlungsmatrix und einer vollstindig beobachtbaren Spielhisto-
rie in Betracht gezogen. Insbesondere die Anwendung auf Spiele mit mehr als zwei Akteuren
zieht fiir Markovstrategien einen Komplexitdtsgewinn in der dem Gegner unterstellten Entschei-
dungslogik mit sich. Folglich wird die Angemessenheit der Methode fiir Interaktionen gegen
Menschen mit mehr als zwei Spielern in Frage gestellt, da sich die zu modellierenden Men-
schen aus Griinden beschréinkter Informationsverarbeitungskapazitit auf einfachere Entschei-
dungsmuster zuriickziehen konnen. Es sei jedoch angemerkt, dass AgentM selbst unbedingte
stationidre Strategien abbilden vermag. Weiterhin kann AgentM nicht ohne Anpassung in sto-

chastischen Spielen eingesetzt werden.

Drittens ist die Methodik der Validierung als limitierender Faktor anzufiihren. Im Rahmen der
formalen Untersuchung wurde zur Erfolgsmessung die erwartete Durchschnittsauszahlung her-
angezogen, wobei alternativ die abgezinste Summe zukiinftiger Auszahlungen denkbar wire.
Im Rahmen der experimentellen Untersuchung wurde nur auf eine zwar strukturiert motivier-
te aber dennoch ausschnitthafte Teilmenge moglicher 2x2 Spiele zuriickgegriffen, sodass die
Ergebnisse keine vollumfidngliche Bewertungsaussage zulassen. Weiterhin konnen die experi-
mentellen Erhebungen durch die Struktur der Gegnerspieler verzerrt worden sein. Dies ist zum
einen aufgrund einer systematisch beeinflussten Grundgesamtheit der menschlichen Probanden

und zum anderen durch eine nicht reprisentative Auswahl der algorithmischen Gegner moglich.

7.3 Anknupfungspunkte zukiinftiger Forschung

Die Limitationen adressierend ergeben sich auf Basis des Untersuchungsgegenstandes methodi-
sche, inhaltliche und transferierende Ankniipfungspunkte fiir zukiinftige Forschungsvorhaben.

Die methodischen Gelegenheiten fiir weitere Forschung gliedern sich wie folgt:

* Vergleich mit anderen MAL Algorithmen: Vielversprechende Erkenntnisse kann die
bisher nicht betrachtete vergleichende Leistungsbeurteilung von AgentM mit anderen
MAL Algorithmen liefern. Dafiir bieten sich aufgrund der Nihe des Vorgehens insbe-
sondere bedingende adaptive Methoden an (vgl. Carmel & Markovitch, 1998; Powers
& Shoham, 2005a). Die Leistungsbeurteilung kann auf zwei Arten erfolgen. Erstens im
Spiel von verschiedenen MAL Agenten gegen eine menschliche Population und zweitens

im Rahmen eines Turniers unter lernenden Algorithmen.
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* Betrachtung anderer Spiele: Eine Ausweitung der empirischen Untersuchungen auf an-
dere Spiele ist wiinschenswert. Insbesondere wurden im Rahmen der Arbeit keine Kon-
stantsummenspiele untersucht. Auch groflere Spiele wie 2x3 oder 3x3 Spiele mégen neue
Erkenntnisse ermoglichen. Fiir eine systematische weiterfithrende Betrachtung sei auf
den Spielgenerator von Nudelman et al. (2004) verwiesen, welcher speziell fiir die Tes-
tung spieltheoretischer Algorithmen entwickelt wurde.

* Langere Interaktion: Der Schwerpunkt dieser Arbeit in der empirischen Untersuchung
mit Menschen liegt mit 21 Runden auf vergleichbar kurzen Interaktionen. Hintergrund
ist der Fokus auf Effizienzaspekte des MAL Algorithmus, welcher bereits nach wenigen
Runden zufriedenstellende Ergebnisse liefern soll. Die Betrachtung von AgentM in lidn-
geren Interaktionen stellt somit einen interessanten Forschungsgegenstand dar, um die

Eignung der entwickelten Losung im vorgenannten Kontext zu beurteilen.

* Eingeschrinkte Informationsausstattung: Auch die Einschrinkung der Informations-
ausstattung der Agenten stellt eine Gelegenheit fiir die Gewéhrleistung methodischer Ro-
bustheit dar. Dementsprechend kommen Interaktionen, bei denen die Akteure die Aus-

zahlungsmatrix oder die Aktionshistorie nicht (vollstindig) beobachten kénnen in Frage.

Inhaltliche Opportunitit fiir weiterfiihrende Forschung wird durch die iterative Weiterentwick-

lung von AgentM gewihrleistet. Mogliche Betrachtungspunkte sind etwa:

* Formale Defizite: In Kapitel 6.1 wurde die nicht immer gewéhrleistete formale Validitét
von AgentM dargelegt. Die dort prisentierten Losungsansitze geben Anlass fiir die em-
pirische Untersuchung eines weiter verbesserten AgentM, der unter Verwendung eines
Sicherheitsmoduls auch formal das Sicherheitskriterium erfiillt. Ebenso der Einfluss des
Spezialfalls von nichtkonvergenten Spielzyklen im Selbstspiel auf das Kompatibilitits-

kriterium kann einen zukiinftigen Forschungsgegenstand darstellen.

* Verwendung von Exploration: Der entwickelte Lernalgorithmus kommt vollstidndig oh-
ne dezidierte Explorationsphase im Sinne eines aktiven Erforschens gegnerischer Verhal-
tensmuster durch bewusst suboptimale Handlungen aus. Dennoch gibt es Hinweise dafiir,
dass explorative Aspekte die Vorhersage eines Lernalgorithmus verbessern konnen (Car-
mel & Markovitch, 1997). Aufgrund von irreversiblen Pfadabhéngigkeiten und Lernkos-
ten ist der Mehrwert fiir einen interaktiven Agenten jedoch nicht immer gegeben, sodass
hier eine gestalterische Abwédgung vorgenommen werden muss. Die Untersuchung eines

explorierenden AgentM kann Aufschliisse dariiber geben.

* Verwendung von Exploitation: Der entwickelte Lernalgorithmus nimmt die gegneri-

sche Strategie stets als durch das eigene Verhalten unverinderlich an. Folglich optimiert
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AgentM die eigene Strategie stets nur gegeben der gegnerischen Strategie. Die Integra-
tion eines ausnutzenden Moduls analog zu Powers und Shoham (2005a) welches, falls
moglich proaktiv versucht, den Gegner zu einem bestimmten Verhalten zu dringen bietet

sich als weiterer Anhaltspunkt fiir eine noch leistungsfihigere Losung an.

* Verwendung von Normstrategien: Wihrend AgentM jeden Schitzer gegnerischen Ver-
haltens als individuell beste Nidherung des Gegnerverhaltens auf Basis der verfiigbaren
Informationen betrachtet, legen die Ergebnisse von Ioannou und Romero (2014), Miiller
(2018) nahe, dass sich die Strategien menschlicher Spieler zu Normstrategien clustern
lassen. Dieser Aspekt findet in der hier erarbeiteten Losung keinen Einfluss. Mogliche
Stirke eines solchen Vorgehens ist, dass lediglich Antwort-Strategien fiir die Menge der
Normstrategien, statt gegen die Menge aller Parametrisierungen berechnet werden miis-
sen. Weiterhin kann so, falls die Normstrategien reprédsentativ sind, die Konvergenz zur
tatsdchlichen Strategie des Gegners beschleunigt werden. Nachteilhaft dagegen ist, dass
die Antwort-Strategien weniger geeignet fiir den individuellen Gegner sind, der entwe-
der von Normstrategien abweicht oder sich durch diese nicht charakterisieren ldsst. Die
Untersuchung des Einflusses auf die Leistung eines interaktiven Algorithmus stellt somit

eine interessante Fragestellung dar.

* Aktualisierungsregel: Alternativ zur relativen Haufigkeit als Schitzer fiir die beding-
te Aktionswahrscheinlichkeit in einem Markovzustand kommen auch andere Aktualisie-
rungsregeln wie beispielsweise eine Bayessches Updateregel in Frage (vgl. Rezek et al.,

2008), deren Vorhersagekraft Gegenstand weiterfithrender Forschung sein kann.

Auch transferierende Forschung im Sinne von vollstindig neuen aber verwandten Themen ist

auf Basis von AgentM moglich:

* Verwendung als Trainer von Neuronalen Netzen: Auffillig ist die Abwesenheit von
Neuronalen Netzen im Kontext der Forschung zu deskriptiven oder préaskriptiven MAL
Algorithmen. Ein Grund mag die Notwendigkeit einer enormen Datengrundlage zum
Training der Netze sein. Insbesondere fiir praskriptive Losungen auf Basis Neuronaler
Netze verhirtet sich die Problematik dadurch, dass historische Spielverldufe aufgrund
des aktiven Eingreifens des Netzes auf die Spielhistorie nicht in Frage kommen. Der ent-
wickelte AgentM kann hier als Sparringspartner fiir das Training derartiger Losungen in

Betracht kommen und das Feld in diese Hinsicht erweitern.®’

* Verwendung als Ratgeber: Die Empfehlung von Miiller (2018, S. 148) auf die hiesige
praskriptive Methodik iibertragend, bieten sich empirische Untersuchungen zur Leistung

%7 Die kooperative Erdffnungsstrategie von AgentM muss zu Trainingszwecken eventuell angepasst werden.
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von menschlichen Spielern an, die durch AgentM unterstiitzt werden. Der Algorithmus
kann den Spielverlauf beobachten und Vorhersagen iiber mogliches Gegnerverhalten ge-

ben sowie Empfehlungen iiber mogliche Reaktionen des menschlichen Partners liefern.

Zusammenfassend stellt diese Dissertation eine hoffentlich hilfreiche Grundlage fiir Forschung
zu priskriptiv-interaktiven Lernalgorithmen im nichtkooperativen Kontext dar. Insbesondere
durch die Fiahigkeit, menschliches bedingendes adaptives Verhalten effizient abbilden zu kon-
nen, ergeben sich interessante Ansitze fiir weiterfiilhrende empirische und formale Untersu-

chungen.
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A Anhang

Die einfachste Darstellung der Ubergangsmatrix von Tit-for-Tat ist mit O’ = (0,1) moglich.

Gleichwohl kann Tit-for-Tat durch jede Ordnung O > (0,1) unter Verwendung von Redun-

danzen dargestellt werden. Beispielweise kann eine Darstellung von Tit-for-Tat mit O° =

(1,1)

gefunden werden, die strategisch dquivalent ist, indem sie den identischen Spielverlauf fiir jede

gegnerische Strategie induzieren wiirde (siehe Gleichung A.1). Der allgemeine Fall ist analog

in Gleichung A.2 dargestellt.
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A Anhang

Vielen Dank fiir Ihre Teilnahme! Bitte lesen Sie die

nachfolgenden Instruktionen aufmerksam durch

Regeln:
WLAN-Funktion am Smartphone ausschalten, um Beeintréchtigungen der Experimentinfrastruktur zu vermeiden
Eingaben auf dem Tablet nur auf Anweisung des Experimentleiters vornehmen
Keine Kommunikation mit anderen Teilnehmern, verdecken Sie wahrend der Spiele den Bildschirm Ihres Tablets

Bitte bleiben Sie nach Experimentende an Ihrem Laborplatz sitzen, bis all Teilnehmer Ihre Fragebogen ausgefiillt haben.
Experimentablauf:
Das Experiment besteht aus 5 Runden, in denen jeweils das gleiche Spiel gespielt wird.
In jeder Runde wird lhnen zuféllig ein Gegner zugeteilt.
Jede Runde endet nach einer zufélligen Anzahl von Ziigen.

In jedem Zug kann jeder Spieler zwischen 2 Aktionen (,Strategien®) wahlen.

Institut fur Unternehmensfohrung

Karisruher Institut fur Technologie

Die Auszahlung des Zuges ergibt sich aus der Kombinationen lhrer Aktion und der Aktion des Gegners.
lhre Gesamtauszahlung ergibt sich aus der Summe ihrer Punkte.
lhr Ziel ist es, die eigene Gesamtauszahlung zu maximieren.

Spielstart

Start neuer Zug

Spielende

ja

Zug beider Spieler Auszahlung des Zuges Zufélliger Abbruch?

Spieler erhalten Punkte
gemél Gesamtauszahlung

nein

Institut fir Unternehmensfahrung

Bitte machen Sie sich intensiv mit der Darstellung und

der Funktionalitat innerhalb der App vertraut

030
Aktionen ceeedanaa
2 S
3:5

0:1

[m} [

Aktionen
Spieler B

Aktionswahl
Spieler A

Realisierte
Aktion Spieler A

Aktionswahl

3.5
0:1
o

Aktion Spieler B
noch nicht realisiert

Aktionswahl
Spieler B

Karlsruher Institut fur Technologie

Zugrealisierung

Realisierte
Auszahlung
Spieler A
>3 0
o 511
4
: Realisierte
CHISY uszahiung
: Spieler B
Realisierte | | O
Aktion Spieler B

Darstellung der Payoffs

= lhre eigenen Payoffs werden immer in

der oberen Matrix dargestellt

= Die Payoffs des Gegners werden in

der unteren Matrix dargestellt

Wichtig: Jeder Spieler kann den Zug
des Gegners erst sehen, nachdem

beide Spieler gezogen haben

Beispiel:

= Spieler A realisiert mit Aktion A1 die
obere Zeile

= Spieler B realisiert mit Aktion B1 die
linke Spalte

- Auszahlung Spieler A: 3

- Auszahlung Spieler B: 3

Abbildung A.1: Instruktionen der Teilnehmer. Exemplarische Version des Experiments am 24. Oktober 2019 zum
wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.
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Bitte beantworten Sie noch folgende Fragen. Dies hat keine Auswirkungen auf lhre Bezahlung.

Was ist lhre Sitzplatznummer?
#

A Demographische Fragen

Wie alt sind Sie?

___Jahre

Welches Geschlecht haben Sie?
[ ] mannlich  [] weiblich

Bitte machen Sie Angaben zu Ihrem derzeitigen Bildungsstand
(hochste abgeschlossene Ausbildung)
|:| Promotion |:| Master/Diplom |:| Bachelor
[] Kaufminnische Ausbildung (] Abitur [] Keine Antwort zutreffend

In welcher Fachrichtung liegt/lag Ihr Studienschwerpunkt?
[ ] Wirtschaftswissenschaften [ ] Ingenieurswissenschaften [] Naturwissenschaften
[ ] Geisteswissenschaften [ ] Andere:

B Fragen zu lhren Erfahrungen mit 6konomischen Entscheidungsproblemen

Bitte beschreiben Sie, ob und auf welche Art und Weise Sie sich Kenntnisse in den Bereichen Spieltheorie und
Verhandlungstheorie angeeignet haben
(Mehrfachauswahl maoglich)
|:| Keine Vorkenntnisse |:| Im Rahmen einer Ausbildung angeeignete Kenntnisse
[] Privat angeeignete Kenntnisse [] Kenntnisse aus beruflichen Tatigkeiten

Wie gut schitzen Sie lhre Kenntnisse in den Bereichen Spieltheorie und Verhandlungstheorie ein?
Kreuzen Sie die am ehesten zutreffende Aussage an

[] Keine [] Gering [] Grundlegend [ ] Erweitert [ ] sehr gut
S
Bitte wenden >
S

Abbildung A.2: Seite 1 des Fragebogens. Exemplarische Version der ersten Session am 24. Oktober 2019 zum
wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.
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C Fragen zu lhren Erfahrungen mit Laborexperimenten

An wie vielen 6konomischen/soziologischen/psychologischen Laborexperimenten haben Sie vor diesem
Experiment teilgenommen?

[Ikeine [J1 (]2 []3 []3-9 []>10
Wie viele dieser Laborexperimente bestanden aus spieltheoretischen Entscheidungsproblemen,
Verhandlungen, Auktionen oder Marktsimulationen?

[]Keine []1 []2 []3 []3-9 []>10

D Fragen zum Experimentablauf

Bitte antworten Sie ehrlich, die Antworten werden nur anonymisiert ausgewertet

Was war lhr wesentliches Ziel wahrend des Experiments?
|:| Ich habe versucht, meine eigene Punktzahl zu maximieren
|:| Ich habe versucht, die Gesamtpunktzahl aller Spieler zu maximieren
|:| Ich habe versucht, die Punktzahl meiner Mitspieler zu minimieren
] Ich habe ein anderes Ziel verfolgt:

Haben Sie teilweise abweichend von Ihrer wesentlichen Zielsetzung agiert?

(Mehrfachauswahl maoglich)
|:| Ich habe einmal oder 6fter auf Punkte verzichtet, um eine Spielrunde schneller beenden zu kdnnen
|:| Ich habe einmal oder 6fter auf Punkte verzichtet, um die Punkte der anderen zu minimieren
|:| Ich habe einmal oder 6fter auf Punkte verzichtet, um

Bitte markieren Sie alle zutreffenden Aussagen
|:| Ich habe versucht, bei meiner Strategiewahl mogliche Reaktionen der Gegner zu beriicksichtigen
|:| Ich habe in mindestens einer Runde versucht, durch haufige Strategiewechsel den Spielverlauf zu
behindern bzw. meinen Gegner zu zermirben

Bitte schildern Sie lhre Erfahrung mit diesem Experiment

(Mehrfachauswahl moglich)
|:| Ich habe den Ablauf des Experiments auch nach der Erklarung nicht verstanden
|:| Ich habe den Ablauf des Experiments Uber die gesamte Dauer nicht verstanden
|:| Ich hatte Schwierigkeiten mit der Bedienung der Experimentplattform
|:| Ich stand wahrend des gesamten Experiments unter grolem Zeitdruck
|:| Ich hatte Spal’ an diesem Experiment

9
Bitte wenden >
9

Abbildung A.3: Seite 2 des Fragebogens. Exemplarische Version der ersten Session am 24. Oktober 2019 zum
wiederholten Prisoner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung A.4: Laboraufbau im Rahmen der experimentellen Erhebungen. Quelle: Eigene Darstellung.
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Tabelle A.1: Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhingige Daten (Student, 1908) zu Prestudy II auf
H,, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir positiv, rote
fiir negativ unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™"
p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhiingigkeitsannahme
(UA). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich

Spielertyp 1  Spielertyp2 i X t p Hy UA
AgentMxla Mensch 45.52 4579 —-0.78 93.8% v
AgentMx1b Mensch 5153 4579 172 89% T v @ x
AgentM01  Mensch 49.69 45.79 1.15 25.6% v

Tabelle A.2: Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Prestudy II auf Hy, dass die Mittel-
werte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mittel-
werte; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, - p<1%, o p < 0.1%) unter Beriicksichtigung
der Erfiillung der zugrundeliegenden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen Differenzen
aus Tabelle 5.5. Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 ~ Spielertyp 2 i X t )4 Hy NvA
AgentMxla Mensch 45.52 4579 —0.10 92.5% v v
AgentMx1b Mensch 51.53 45779 2464 19% = x X
AgentMO1  Mensch 49.69 45.79 1.52 13.6% v X

Tabelle A.3: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Prestudy II auf Hy, dass zwei
unabhiingige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach den gleichen
Median aufweisen (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: © p <
10%; signifikant: * p < 5%, " p < 1%, ™™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der
zugrundeliegenden Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich

Spielertyp 1  Spielertyp2 X X2 Z )4 Hy UA
AgentMxla Mensch 46.67 50.48 —-0.26 79.2% v o xl
AgentMx1b Mensch 60.00 50.48 1.47 14.1% v o ox
AgentM0O1  Mensch 57.14 50.48 0.97 33.1% v oo xl
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Tabelle A.4: Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells (vgl. Das, 2019, S. 494) zu Prestudy II
im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, - p < 1%, o
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler Z p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 2.57 1.86 138 16.7%
- AgentMO1 3.83 215 178 75% T
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 3.15 0.55 571 0.0%
Konstante 36.41 279 13.06 0.0% 7
Beobachtungen 156
Gruppen 39
R%vithin 0.25
Rlzaetween 0.00
th)verall 0.09
2% (3) 36.14
Signifikanz (P > x?) 0.0%

Tabelle A.5: Ergebnisse des OLS Regressionsmodells zu Prestudy II im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indi-
kativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 2.59 276 094 34.9%
- AgentMO1 3.83 3.18  1.20 230%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 2.90 0.80 364 00%
Konstante 37.17 327 1138 0.0%
Beobachtungen 156
R? 0.09
Rid justed 0.07
F(3,152) 4.95
Signifikanz (P > F) 0.3% -
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Tabelle A.6: Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der Differenz der Aus-
zahlungswerte eine Normalverteilung vorliegt fiir Experimente I bis III zum Chicken Game (CG),
Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) (rote Kennzeichnung fiir verworfene Normalver-
teilungsannahme (NvA); indikativ: * p < 10%; signifikant: “ p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spiel Spielertyp 1  Spielertyp 2 p Hy
AgentMx1  Mensch 44.4% v
CG AgentMO1  Mensch 25.2% v
AgentM11  Mensch 66.7% v
AgentMx1  Mensch 49.0% v
HG  AgentMO1  Mensch 29.8% v
AgentM11  Mensch 69.1% v
AgentMx1  Mensch 0.1% ™ x
PD AgentM01  Mensch 18.3% v
AgentM11  Mensch 03% = x
Tit-for-Tat ~ Mensch 0.0% % x

Tabelle A.7: Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’ Agostino et al., 1990; Royston, 1991) mit
Hy, dass Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, fiir Experimente I bis III zum Chicken Game (CG),
Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) symmetrisch sind (rote Kennzeichnung fiir ver-
worfene Symmetrieannahme (SA); indikativ: f p < 10%; signifikant: * p < 5%, = p < 1%, e
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich

Spiel Spielertyp 1 Spielertyp 2 p Hy
AgentMx1  Mensch 85.0% v

CG AgentMO1  Mensch 27.9% v
AgentM11  Mensch 51.0% v
AgentMx1  Mensch 85.1% v

HG  AgentMO1  Mensch 84.3% v
AgentM11  Mensch 99.0% v
AgentMx1  Mensch 26.1% v

D AgentMO1  Mensch 79.6% v
AgentM11  Mensch 87.7% v
Tit-for-Tat ~ Mensch 98% T v
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Tabelle A.8: Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhingige Daten (Student, 1908) aus Experimenten
I bis IIT zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hy, dass die
Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche
Mittelwerte; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, = p < 1%, o p < 0.1%) unter Beriick-
sichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene

Darstellung.
Vergleich
Spiel Spielertyp 1 Spielertyp2 X X2 t )4 Hy UA
AgentMx1  Mensch 3798 3399 1.00 32.1% X
CG  AgentMOl  Mensch 4122 3399 1.81 73% ¥ X
AgentM11  Mensch 42.11 3399 209 4.0% ° X
AgentMx1  Mensch 58.05 51.81 1.71 9.1% * X
HG  AgentMOl  Mensch 56.02 51.81 1.17 24.5%
AgentM11  Mensch 56.19 51.81 123 22.1% X

AgentMx1  Mensch 4773 4494 0.81 42.0%
AgentM0O1  Mensch 4749 4494 0.75 45.5%
AgentM11  Mensch 4598 4494 029 77.3%
Tit-for-Tat ~ Mensch 51.65 4494 209 3.9%

PD

N N N N N Y E R NEEN
X
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Tabelle A.9: Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Experimenten I bis III zum Chicken
Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hj, dass die Mittelwerte beider
Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir positiv, rote fiir negativ unterschiedliche Mit-
telwerte; indikativ: ' p < 10%; signifikant: * p < 5%, = p < 1%, o p < 0.1%) unter Beriick-
sichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen
Differenzen aus Tabelle A.6. Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spiel Spielertyp 1 Spielertyp2 X X t P Hy NvA
AgentMx1  Mensch 3798 3399 1.07 29.1% v oo v
CG AgentMOl  Mensch 4122 3399 233 25% © x
AgentM11  Mensch 42,11 3399 282 07% =~ x
AgentMx1  Mensch 58.05 5181 1.80 78% ' v
HG  AgentMO1  Mensch 56.02 51.81 1.22 23.1% v oV
AgentM11  Mensch 56.19 51.81 1.21 23.1% v v
AgentMx1  Mensch 47.73 4494 1.06 29.7% v X
PD AgentMO1  Mensch 4749 4494 0.88 38.6% v v
AgentM11  Mensch 4598 4494 0.40 69.3% v X
Tit-for-Tat ~ Mensch 51.65 44.94 3.09 04% =~ x  x
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Tabelle A.10: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Experimente I bis III zum
Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf Hy, dass zwei unabhin-
gige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach den gleichen Median
aufweisen (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: ¥ p < 10%;
signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrun-
deliegenden Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spiel Spielertyp 1 Spielertyp2 X X2 Z )4 Hy UA
AgentMx1  Mensch 39.05 38.10 1.18 23.9% v X
CG AgentMOl  Mensch 4381 38.10 1.86 63% T v X
AgentM11  Mensch 4571 38.10 2.14 32% ~ x X
AgentMx1  Mensch 56.19 5429 131 19.1% v X
HG  AgentMO1  Mensch 56.19 5429 0.88 38.0% v X
AgentM11  Mensch 56.19 54.29 093 35.4% v X
AgentMx1  Mensch 60.00 52.38 1.01 31.3% v X
PD AgentM01  Mensch 53.33 5238 0.76 44.6% v X
AgentM11  Mensch 57.14 5238 044 66.1% v X
Tit-for-Tat ~ Mensch 60.00 5238 2.04 4.1% © x X

Tabelle A.11: Ergebnisse des Vorzeichentests (Arbuthnott, 1710; Snedecor & Cochran, 1991, vgl.) fiir Experi-
mente I bis III zum Chicken Game (CG), Hero Game (HG) und Prisoner’s Dilemma (PD) auf H,
dass der Median der Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, Null ist (griine Kennzeichnung fiir po-
sitiv, rote fiir negativ unterschiedliche Mediane; indikativ: * p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™"
p<1%,™ p <0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spiel Spielertyp 1 Spielertyp2 D D p H
AgentMx1  Mensch 328 1.90 18.8% v
CG AgentMOl  Mensch 723 476 81% T v
AgentM11  Mensch 8.12 6.67 53% '
AgentMx1  Mensch 6.24 190 76.6% v
HG  AgentMOl  Mensch 421 476 37.1% v
AgentM11  Mensch 438 476 55.2% v
AgentMx1  Mensch 279 0.00 6.1% T
D AgentMOl  Mensch 2.55 0.00 73.6% v
AgentM11  Mensch 1.04 0.00 48.7% v
Tit-for-Tat ~ Mensch 6.71 381 24% * x
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Tabelle A.12: Integrierte Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells ohne Interaktionseffekte mit
clusterrobusten Standardfehlern zu Prestudy II und Experiment I bis III im wiederholten Chicken
Game, Hero Game und Prisoner’s Dilemma (indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%, p <
1%, p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 3.96 142 280 06%
- AgentMO1 4.63 148 3.12 02%
- AgentM11 4.29 1.56 274 07%
- Tit-for-Tat (nur PD) 8.11 1.54 525 0.0%
Spieltyp
- Chicken Game (Referenz) -
- Hero Game invariant
- Prisoner’s Dilemma invariant
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 2.04 034 6.04 0.0%
Konstante 37.75 141 2683 0.0%
Beobachtungen 718
Gruppen 169
R%vithin 0.12
R e 0.00
Rgvemll 0.05
F(5,168) 12.78
Signifikanz (P > F) 0.0%
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Tabelle A.13: Integrierte Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit Interaktionseffekten zu Pre-

study II und Experiment I bis III (indikativ: T p < 10%; signifikant: ¥ p < 5%, - p < 1%, o

p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp im Chicken Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 3.88 3.11 1.25 21.4%
- AgentMO1 7.19 3.10 232 21%
- AgentM11 8.10 289 280 0.6%
Spielertyp im Hero Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 6.21 351 177 78% T
- AgentMO1 4.12 3.44 1.20 23.2%
- AgentM11 4.35 3.58 1.22 22.5%
Spielertyp im Prisoner’s Dilemma
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 2.72 1.57 173 86%
- AgentMO1 3.42 1.67 205 42%
- AgentM11 1.14 1.97 058 56.4%
- Tit-for-Tat 6.60 1.63 406 00%
Spieltyp
- Chicken Game (Referenz) -
- Hero Game invariant
- Prisoner’s Dilemma invariant
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner)
- Chicken Game —0.16 0.71 —-0.22 82.3%
- Hero Game 1.31 0.77 1.71  9.0% i
- Prisoner’s Dilemma 3.08 040 7.67 00%
Konstante 38.19 1.37 2785 0.0%

169



A Anhang

Tabelle A.14: Ergédnzende Informationen zum integrierten Fixed Effects Panelregressionsmodell mit Interaktions-
effekten zu Prestudy 1T und Experiment I bis III in Tabelle A.13 (indikativ: T p < 10%; signifikant:
" p<5%, p<1%, ™ p <0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Beobachtungen 718
Gruppen 169
R 0.17
R%etween 003
R(2)verall 0.08
F(13,168) 7.78

kskok

Signifikanz (P > F) 0.0%

170



A Anhang

Tabelle A.15: Integrierte Ergebnisse des OLS Regressionsmodells ohne Interaktionseffekte zu Prestudy II und
Experiment I bis IIT im wiederholten Chicken Game, Hero Game und Prisoner’s Dilemma (indika-
tiv: T p < 10%:; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t )4

Spielertyp

- Mensch (Referenz) —

- AgentMx1 4.23 1.58 2.68 08%
- AgentMO1 4.62 1.65 279 05%
- AgentM11 3.87 1.78 217 3.0% °©
- Tit-for-Tat (nur PD) 6.93 267 260 1.0%
Spieltyp

- Chicken Game (Referenz) -

- Hero Game 16.58 1.63 10.15 0.0%
- Prisoner’s Dilemma 7.83 1.46 535 0.0%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 1.96 0.38 521 0.0%
Konstante 29.89 191 1561 0.0%
Beobachtungen 718

R? 0.17

Razzdjusted 0.16

F(7,710) 20.63

Signifikanz (P > F) 0.0%
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Tabelle A.16: Integrierte Ergebnisse des OLS Regressionsmodells mit Interaktionseffekten zu Prestudy II und
Experiment I bis III (indikativ:  p < 10%:; signifikant: * p < 5%, " p < 1%, ™ p < 0.1%).
Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp im Chicken Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 3.94 3.32 1.19 23.6%
- AgentMO1 7.15 330 217 3.1%
- AgentM11 8.08 330 245 14%
Spielertyp im Hero Game
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 6.21 3.18 195 51% T
- AgentMO1 4.12 3.18 1.29 19.6%
- AgentM11 4.35 3.18 1.37 17.2%
Spielertyp im Prisoner’s Dilemma
- Mensch (Referenz) -
- AgentMx1 3.16 2.16 1.46 14.4%
- AgentMO1 3.41 2.36 1.45 14.8%
- AgentM11 —0.10 284 —-0.03 97.3%
- Tit-for-Tat 5.36 285 1.8 6.0% T
Spieltyp
- Chicken Game (Referenz) -
- Hero Game 12.60 476  2.65 08%
- Prisoner’s Dilemma 0.40 4.17 0.10 92.3%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner)
- Chicken Game —0.36 0.84 —0.43 66.7%
- Hero Game 1.38 0.80 1.74 8.3% T
- Prisoner’s Dilemma 3.01 049 614 00%
Konstante 35.10 347 1013 0.0%
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Tabelle A.17: Ergédnzende Informationen zum integrierten OLS Regressionsmodell mit Interaktionseffekten zu
Prestudy IT und Experiment I bis III in Tabelle A.16 (indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%,

sk ok

p<1%,  p <0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.
Beobachtungen 718
R? 0.19
2
Radjusted 0.17
F(15,702) 10.96

feokesk

Signifikanz (P > F) 0.0%
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Tabelle A.18: Interaktionsverlauf zwischen AgentM00 mit O = (0,0), Prior My = ( 1{25) und Priorgewicht yp =0

und einem deterministisch alternierenden Gegner im wiederholten Matching Pennies Spiel.

Aktionen AgentM00 i =1 Auszahlung
t  Play] o Tooy = m'(z)  E[F] E[/]
1 100% ai (rﬁﬂ) —  1.00 ~1.00 —1.00
2 0% d (0.00) —  0.00 ~1.00 —1.00
3 50% d (0.50)  —  0.50 0.00 —0.67
4 0% d (033)  —  0.00 ~1.00 —0.75
5 50% a (0.50)  —  0.50 0.00 —0.60
T—1 50% a (050—g) — 0.0 0.00 —0.50
T 0% d (0.50)  —  0.50 ~1.00 —0.50
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Tabelle A.19: Interaktionsverlauf zwischen AgentMO1 mit O = (0, 1), Prior My = ( IK[ IJ\I[) Erotfnungs-

zug aé und Priorgewicht ¥ = 0 und einem deterministischen Gegner im wiederholten Matching
Pennies Spiel.

Aktionen AgentM00 i =1 Auszahlung
t Pl o Mo, z m(z) E[r]  E[/]
1 4 d (125, 7%%) - - ~1.00 —1.00
2 100% df (125,745 al 100 =100 —1.00
3 0% (725,0.00) al 000  —1.00 —1.00
4 100% a (75,0.50) al 100  —1.00 —1.00
5 30% (0.00,0.50) al 030  —040 —0.88
6 0% da (0.00,0.67) a 000  —1.00 —0.90
7 0% d (0.41,0.70) al  0.00 ~1.00 —0.91
8  100% a (0.63,0.70) al 100  —1.00 —0.93
9  100% (0.46,0.70) al 100  —1.00 —0.93
10 100% a (0.46,0.53) al 100  —1.00 —0.94
1 0% d (0.46,0.43) al 000  —1.00 —0.95
12 0% d (0.46,0.52) al 000  —1.00 —0.95
13 100% af (0.57,0.52) a 1.00  —1.00 —0.95
14 100% af (0.47,0.52) a 100 —1.00 —0.96
T-3 100% a  (050—&,,050+¢&,) af 100  —1.00 —1.00
T—2 100% o  (050—¢&,,050—¢&,) a] 000  —1.00 —1.00
T—1 0% a, (050-g;,050+&,) & 000  —1.00 —1.00
T 0% a, (050+&,050+¢&2) a 100  —1.00 —1.00
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Tabelle A.20: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von AgentM11 im
nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wiederholten Prisoner’s Dilemma.
Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentil

Algorithmus n X 25% X 75% s 3

AgentM11 160 52.70 4438 60.00 60.00 1293 0.25
Grofman 160 52.45 4528 60.00 60.00 13.22 0.25
Stein & Rapoport 160 5227 50.50 60.00 60.00 13.37 0.26
Tit-for-Tat 160 51.76 4578 60.00 60.00 13.01 0.25
Shubik 160 51.65 48.10 60.00 60.00 15.05 0.29
Tideman & Chieruzzi 160 50.72 47.23 60.00 60.00 15.63 0.31
Nydegger 160 50.72 50.55 60.00 60.00 16.48 0.33
Grim Trigger 160 49.76 37.65 60.00 60.00 16.32 0.33
Davis 160 49.65 3835 60.00 60.00 16.05 0.32
Graaskamp 160 44.82 30.00 52.05 55.60 13.64 0.30
Downing 160 42.09 21.63 3535 5925 2275 0.54
Feld 160 39.65 2565 30.70 54.10 17.05 043
Joss 160 36.67 2250 27.80 50.63 1621 0.44
Tullock 160 35.15 2550 29.85 4545 13.23 0.38
Anonymous 160 3198 13.68 3490 4438 19.40 0.61
Random 160 31.82 13.68 3530 4420 19.35 0.61
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Tabelle A.21: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ von AgentMx1 im
nachgestellten Round Robin Turnier von Axelrod (1980) zum wiederholten Prisoner’s Dilemma.
Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentil

Algorithmus n X 25% x 75% s B

AgentMx1 160 53.72 54.83 60.00 60.00 1246 0.23
Stein & Rapoport 160 52.66 52.00 60.00 60.00 13.00 0.25
Grofman 160 52.18 44.28 60.00 60.00 13.68 0.26
Tit-for-Tat 160 51.44 4530 60.00 60.00 13.48 0.26
Shubik 160 51.41 4423 60.00 60.00 15.00 0.29
Tideman & Chieruzzi 160 50.85 46.93 60.00 60.00 15.69 0.31
Nydegger 160 50.74 50.63 60.00 60.00 16.51 0.33
Grim Trigger 160 49.77 38.45 60.00 60.00 16.16 0.32
Davis 160 49.58 38.25 60.00 60.00 16.07 0.32
Graaskamp 160 46.12 29.78 52.50 56.30 14.14 0.31
Downing 160 41.76 21.58 29.05 59.20 22.81 0.55
Feld 160 39.80 25.58 29.40 5550 17.58 0.44
Joss 160 36.64 2290 27.70 49.53 1620 0.44
Tullock 160 35.05 25.08 28.45 46.03 1347 0.38
Anonymous 160 32.53 13.78 34.80 45.28 19.60 0.60
Random 160 3231 13.73 3420 4453 19.82 0.61
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Tabelle A.22: Ubersicht der algorithmischen Strategien des Turniers von Axelrod (1980) zum wiederholten Priso-
ner’s Dilemma. Quelle: Eigene Darstellung.

Algorithmus Autor

Anonymous Unbekannt

Davis Morton Davis
Downing Leslie Downing
Feld Scott Feld
Graaskamp Jim Graaskamp
Grim Trigger James W. Friedman
Grofman Bernard Grofman
Joss Johann Joss
Nydegger Rudy Nydegger
Random Unbekannt

Shubik Martin Shubik
Stein & Rapoport Stein & Anatol Rapoport

Tideman & Chieruzzi
Tit-for-Tat
Tullock

T. Nicolaus Tideman & Paula Chieruzzi
Anatol Rapoport
Gordon Tullock
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B GestaltungsmaBnahmen von der Beta- zur
Vollversion

Auf Basis der Ergebnisse von Prestudy I, welcher der Erprobung der Leistungsfihigkeit und
inneren Logik der Betaversion des Markovagenten diente, wurden hin zur finalen Vollversi-
on gestalterische Veridnderungen vorgenommen. Diese rekrutieren sich aus miindlichem Feed-
back durch die Probanden, der Analyse der Spieldaten sowie konzeptionellen und heuristischen
Uberlegungen. Das nachfolgende Kapitel beschriebt die Vorgenommenen Anderungen und mo-

tiviert diese kurz.

B.1 Anpassung des Fehlerlimits

Die Betaversion des Markovagenten enthielt das Fehlerlimit als einen Parameter, der die Anzahl
der Runden, welche die Funktion Q7 zur Auswahl des passendsten Gegnermodells zuriickblickt.
Dabei wurde zwischen einem Fehlerlimit von 5 (AgentM-vf3 I) Runden und einem Fehlerlimit
von 10 (AgentM-vf3 II) Runden unterschieden. Die Ergebnisse in Tabelle C.2 legen nahe, dass
die Parametrisierungsalternativen keinen Einfluss auf die erreichten Spielzustinde zu haben
scheinen. Die zugrundeliegende Uberlegung war, dass alte Vorhersagefehler die Modellaus-
wahl verzerren konnten und daher nur hinreichend aktuelle Werte zu beriicksichtigen sind. Aus
Griinden der Komplexititsreduktion des Markovagenten wurde dieser Parameter entfernt, mit-
unter weil in Prestudy I keine eindeutige Differenz zwischen AgentM-vf3 I und II festgestellt
werden konnte. Dies entspricht einem Wert von oo fiir das Fehlerlimit, da Q' alle Runden der

Interaktion zur Modellauswahl heranzieht.

B.2 Anpassung der gefuhrten Gegnermodelle

Die Betaversion des Markovagenten fithrte mehre Gegnermodelle parallel. Wie Abbildung B.1
dargestellt, wird die Menge der parallel von AgentM-vf gefiihrten Gegnermodelle durch eine
Kombinatorik an Parametrisierungen der Dimensionen Geddchtnistiefe und Aktionsspeicherli-
mit bestimmt. In diesem Kapitel wird die Uberarbeitung dieser Gestaltungsvariablen hin zur

Vollversion von AgentM vorgestellt.
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Menge der parallel gefiihrten geschiitzten Gegnermodelle in der Betaversion des Markovagenten

0=(0,1) 0=(1,1) 0=(0,2)

=2 0=(0, 1) 0=(1,1) 0=(0,2)
=2 =2 =2

0=(0,1) 0=(1,1) 0=(0,2)

=4 .
=4 1=4 =4 —
B
_ 0=(0,1) 0=(1,1) 0=(0.2)
T8 T=8 1=8 1=8 Qﬁf_f/

Rundenweise-iterative

=16 0=(0,1) Aktualisierung
=16
— 0=(0,1)
1=32 =32
____________“‘———————________ Selektionsfunktion Q! _______———————“‘____________

Ausgewiihltes Modell mit bester Anpassungsgiite

0=0,7

T="7?

Abbildung B.1: Kombinatorik der von der Betaversion des Markovagenten parallel gefiihrten Gegnermodelle.
Quelle: Eigene Darstellung.

B.2.1 Gedachtnistiefe

AgentMxx-vf fiihrt simultan ein M(OJ) sowie ein M(l,l) und auch ein M(og) Gegnermodell.
Dementsprechend kann die Betaversion als AgentMxx-v[3 bezeichnet werden. Auf Basis der
Menge an potentiellen Gegnermodelle wird rundenweise anhand der besten Anpassungsgiite
(siehe Kapitel 3.3.2.2) das vielversprechendste Modell auswihlt und auf Basis dessen die eigene
Antwort-Strategie bestimmt. Fiir die Vollversion des Markovagenten ist beziiglich der Gedécht-

nistiefe eine trennschirfere Ausgestaltung wiinschenswert. Diese wird nachfolgend motiviert.

Beziiglich der von AgentMxx-vf rundenweise ausgewihlten Gegnermodelle konnte im Rah-

men von Prestudy I, wie Tabelle B.1 darstellt, kein wesentlicher Unterschied in der Anpassungs-
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Tabelle B.1: Verteilung der ausgewdhlten Gegnermodelle mit bester Anpassungsgiite fiir alle Runden nach der
ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I (Zeilensumme rundungsbedingt von 100% abwei-
chend). Quelle: Eigene Darstellung.

Ausgewihltes Gegnermodell

A A A

Spielertyp Moy May Moy
AgentMxx-vf [ 5%  12% 13%
AgentMxx-vf II 76%  12% 11%

giite zwischen den beiden Varianten festgestellt werden.®® Die deutlich hiufigere Auswahl des
Gegnermodells mit O = (0, 1) kann auf verschiedene Griinde zuriickgefiihrt werden. Erstens
wihlt AgentMxx-vf3 bei identischer Anpassungsgiite stets das Gegnermodell mit der geringe-
ren Markovordnung, um so eine Uberanpassung zu vermeiden. Zweitens miissen fiir O = (0, 1)
lediglich |Z(g ;)| = 2 Werte geschitzt werden, wihrend fiir O = (1, 1) und O = (0,2) jeweils ein
Modell mit |Z; 1y| = |Z( )| = 4 Werten geschiitzt werden muss. Infolgedessen sind fiir letztere
Modelle mehr Beobachtungen des Gegnerverhaltens fiir eine belastbare Vorhersage notwendig;
sie sind in Bezug auf ihren Informationsbedarf ineffizienter. Hierbei ist anzumerken, dass weni-
ger die Gesamtzahl der Beobachtungen, sondern die Zahl der Beobachtungen je Markovzustand
malgeblich ist. Kommt ein Spiel nur vereinzelt in spezifische Zustinde kann sich dies in einer
schlechteren Anpassungsgiite niederschlagen, welche die Auswahlchancen des Gesamtmodells

durch den Markovagenten senkt.

Das Fiihren von und der Wechsel zwischen multiplen Gegnermodellen birgt dariiber hinaus
Risiken. Zum einen ist bei einer groBeren Auswahl an Gegnermodellen potentiell ein héufi-
gerer Wechsel zwischen diesen moglich. In Konsequenz der sich dadurch dndernden Strategie
der Betaversion des Markovagenten kann dies von menschlichen Gegnern als erratisch wahr-
genommen werden, wodurch ein kausal motivierter Interaktionsmodus beeintriachtigt werden
kann. Weiterhin ist eine differenzierte Aussage iiber den Einfluss der einzelnen Markovordnun-
gen auf die Gesamtleistungsfihigkeit der Betaversion des Markovagenten aufgrund der bis zu
rundenweise wechselnden Auswahl des Gegnermodells schwerer moglich. Infolgedessen wird
fiir die weitere Untersuchung des Markovagenten eine klarere Ausdifferenzierung in folgende

Varianten vorgenommen:

%8 Es werden lediglich Spielrunden nach einer ersten Abweichung a} durch den Gegenspieler betrachtet. Al-
le dem vorangegangenen Runden sind aufgrund der kontinuierlichen Kooperation beider Spieler trivial in dem
Sinne, dass der Schitzer einen stets kooperierenden Gegner aufgrund der fehlenden Varianz in der Aktionswahl
korrekt als solchen einstuft. Erst nach der ersten gegnerischen Abweichung findet im wiederholten Prisoner’s
Dilemma die Markov for Tat Logik als Gegnermodell-basierte Aktionswahl durch den Markovagenten statt.
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* AgentMxl1 fiihrt parallel ein M(lm) sowie ein M(IM) Gegnermodell, aus welchen er an-

hand der Anpassungsgiite rundenweise das vielversprechendste Modell auswihlt und auf

Basis dessen die eigene Antwort-Strategie bestimmt.

* AgentMO1 fiihrt lediglich ein M(IO 3 Gegnermodell, auf Basis dessen er rundenweise die

eigene Antwort-Strategie bestimmt.

+ AgentM11 fiihrt lediglich ein M(ll ) Gegnermodell, auf Basis dessen er rundenweise die

eigene Antwort-Strategie bestimmt.

Auf die Verwendung von Modellen mit O = (0,2) wird verzichtet. Grund ist, dass die An-
zahl der testbaren Varianten des Markovagenten ressourcenbedingt begrenzt ist. Zusitzlich wird
die in Kapitel 3.3.1.1 beschriebene Diskrepanz zwischen Modell und tatsdachlichem Entschei-
dungsverhalten menschlicher Spieler unter Beriicksichtigung kognitiver Kapazititen aufgrund
des weiten Riickblicks der Markovkette auf 2 vorangegangene Spielrunden als unter den dis-
kutierten Varianten am grofiten bewertet. Durch die Reduktion auf die zwei am plausibelsten
erscheinenden Gedichtnistiefen sowie die Aufspaltung in Varianten des Markovagenten mit nur

einer Geddchtnistiefe wird besseres Verstdndnis iiber einzelnen Modelltypen erwartet.

B.2.2 Aktionsspeicherlimit

Wie in Abbildung B.1 dargestellt, wurden in der Betaversion des Markovagenten neben der
Gedichtnistiefe simultan diverse Gegnermodelle mit unterschiedlichen Werten fiir das Akti-
onsspeicherlimit 7 Parametrisierungen gefiihrt (siehe Kapitel 3.3.2.1). Durch die Nutzung mul-
tipler Parametrisierungen gekoppelt mit einer Auswahl der Parametrisierung mit der besten
Anpassungsgiite sollte das Risiko einer mogliche Fehleinstellung von AgentMxx-vf3 vermie-
den werden. Gleichwohl fiihrt die Mannigfaltigkeit parallel gefiihrter Modelle wie auch bei der
Markovordnung im vorigen Kapitel zu einer erschwerten Nachvollziehbarkeit von Einflussfak-
toren auf die Leistung des Markovagenten sowie zu einer potentiellen Beeintrdachtigung der

Nachvollziehbarkeit des Agentenverhaltens durch menschliche Gegenspieler.

Tabelle B.2: Verteilung der ausgewdhlten Aktionsspeicherlimits mit bester Anpassungsgiite fiir alle Runden nach
der ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I (Zeilensumme rundungsbedingt von 100% ab-
weichend). Quelle: Eigene Darstellung.

Ausgewihltes Aktions-Limit 7
Spielertyp 2 4 8 16 32
AgentMxx-vf I 33% 23% 20% 0% 25%
AgentMxx-vf 11 30% 16% 16% 0% 37%
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Tabelle B.2 zeigt die Verteilung der Aktionsspeicherlimits der ausgewihlten Gegner-Modelle in
Runden nach der ersten gegnerischen Abweichung. Obwohl der Agent Mxx-vf3 bei identischer
Anpassungsgiite stets das Modell mit dem groBeren Aktionslimit vorzieht, um ein moglichst
auflosendes Gegnermodell abzubilden, ist zusétzlich eine Tendenz zur Auswahl von Modellen
mit vergleichsweise geringen Werten von 7T festzustellen. Modelle mit T = 16 werden nicht
ausgewdhlt, da sie aufgrund der Spiellinge Schitzer dhnlich zu Modellen mit T = 32 produ-
zieren, wobei auch hier letztere Variante von AgentMxx-vf3 bei gleicher Anpassungsgiite stets

bevorzugt wird.

Eine genauere Analyse in Tabelle B.3 zeigt, dass hohe Aktionsspeicherlimits im Mittel eher in
frithen Runden des Spiels verwendet werden. Dies kann zum einen darin begriindet sein, dass
sich die Modelle in frithen Runden des Spiels weniger stark unterscheiden und so bei gleicher

Anpassungsgiite noch vermehrt hoher auflosende Modelle ausgewihlt werden.

Alles in allem kann fiir das Aktionsspeicherlimit analog zur Gedichtnistiefe festgestellt wer-
den, dass eine Modellheterogenitit die Nachvollziehbarkeit des Verhaltens des Markovagenten
fiir menschliche Gegenspieler wie auch die Auswertung der generierten Spieldaten durch zu-
satzliche Komplexitit beeintrichtigt. Fiir den weiterentwickelten Markovagent soll daher nur
ein fester Wert fiir das Aktionsspeicherlimit festgelegt werden. Grundsétzlich sind hierbei zwei

Tendenzen zu unterscheiden:

1. Ein zu geringer Wert kann sich schnell auf Verdnderungen im Gegnerverhalten einstellen,
weil wie im Beispiel von T = 2 nur zwei Runden benétigt werden um einen bestehenden

Schitzwert fiir einen Markovzustand komplett zu erneuern.

2. Jedoch besteht hierbei die Gefahr, dass exploratives Verhalten oder Fehleingaben durch
den Gegenspieler in Bezug auf dessen strategischen Verhaltens iiberbewertet werden und

das urspriingliche Modell tatsidchlich besser nicht zu verwerfen wire.

Unter Beriicksichtigung dieser Faktoren wird fiir den weiterentwickelten Markovagent heuris-

tisch ein endliches Aktionslimit mit T = 10 festgesetzt, das einerseits robust gegen Rauschen in

Tabelle B.3: Mittelwert der Spielrunde nach ausgewéhltem Aktionslimit mit bester Anpassungsgiite fiir alle Run-
den nach der ersten gegnerischen Abweichung in Prestudy I. Quelle: Eigene Darstellung.

Ausgewihltes Aktions-Limit 7

Spielertyp 2 4 8 16 32
AgentMxx-vf 1 123 16.1 83 — 5.6
AgentMxx-vf II 11.2 147 86 — 8.4
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der Gegnerstrategie ist, aber andererseits Altlasten aus zum Beispiel einer initialen Explorati-

onsphase des Spiels in spitere Runden schleppt.

Zusammenfassend fiihrt also AgentMx1 zwei Gegnermodelle mit O = (0,1) und O = (1,1)
jeweils mit T = 10, aus denen er anhand der besten Anpassungsgiite rundenweise das pas-
sendste Gegnermodell selektiert. AgentMO1 fiihrt lediglich ein Gegnermodell mit O = (0, 1)
und 7 = 10, wihrend AgentM11 lediglich ein Gegnermodell mit und O = (1,1) und 7 = 10
fiihrt. AgentMO1 und AgentM11 wihlen folglich nicht aus einer Menge von Gegnermodellen,
sondern treffen a priori eine feste Annahme tiber das strategische Verhalten des menschlichen

Gegenspielers.

B.2.3 Prior

Die Betaversion des Markovagenten verwendete nach dem Indifferenzprinzip einen Prior von
oy = % und ein Priorgewicht von ¥ = 0. Ersteres entspricht einer gleich gewichteten Erwar-
tung beziiglich der Aktionen des Gegners. Zweiteres entspricht einem sofortigem Update der
einzelnen Werte bei Ankunft der ersten Information je Zustand. Wihrend Prestudy I erhirtete
sich der Verdacht, dass eine derartige Parametrisierung regelméfig dazu fiihren kann, dass der
Markovagent sich in einer Abweichungsspirale mit dem Gegner begibt. Ungliicklicherweise ist
es durch diesen Login bisweilen nicht mehr mdglich, den Markovspieler in andere Zustinde
zu bringen, die ihm helfen, das noch stark auf Priorwerten basierende Gegnermodell addquat
zu aktualisieren. Infolgedessen wurde fiir die Vollversion die Verwendung eines empirischen
Priors je Spieltyp, mit einem graduellem Update im Sinne von Y = 1 gewdhlt. Kapitel 3.3.2.1
beschreibt dies ausfiihrlicher.

B.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend wurden auf Basis der Erkenntnisse von Prestudy I folgende Anpassungen an

der Betaversion des Markovagenten vorgenommen:

* Gegnermodelle: Mit dem Ziel der Komplexititsreduktion weist der endgiiltige Markova-
gent in Bezug auf mogliche Gegnermodelle im Vergleich zu Betaversion eine wesentlich
klarere Struktur auf. Dafiir wurde die Parametrisierung der Gedéchtnistiefe und des Ak-
tionsspeicherlimits vereinfacht. Jeder Markovagent fithrt demnach nur noch zwei Geg-
nermodelle (AgentMx1), beziehungsweise ein einziges Gegnermodell (AgentM0O1 und
AgentM11).

— Gedichtnistiefe: Der weiterentwickelte Markovagent verwendet lediglich die Markov-

Ordnungen O = (0,1) oder O = (1,1) sowie eine Kombination der beiden, sodass
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die Markovzustiinde ausschlieBlich auf den Zuginformationen der Runde bedingen
(siehe Kapitel 3.3.1.1.

— Aktionsspeicherlimit: Zur Komplexititsreduktion verwendet der weiterentwickelte
Markovagent einzig das Aktionsspeicherlimit von T = 10, sodass je Markovzustand
die bis zu zehn letzten Zuginformationen zur Berechnung der Wahrscheinlichkeits-

schitzer verwendet werden (siehe Kapitel 3.3.2.1).

* Strategiedatenbank: Die Berechnung der Strategiedatenbank wurde an die reduzierte
Gedachtnistiefe angepasst. Weiterhin orientieren sich die gesampelten Wahrscheinlich-
keiten nun an den real beobachtbaren Werten der Wahrscheinlichkeitsschitzer bei einem

Aktionsspeicherlimit von T = 10 (siehe Kapitel 3.3.2.3).99

* Fehlerlimit: Die Berechnung der Anpassungsgiite zur Wahl des passenden Gegnermo-
dells findet im weiterentwickelten Markovagent auf der gesamten Vorhersagehistorie
statt. Dies entspricht einem Fehlerlimit von oo und ist analog zu dem Wegfall des Pa-

rameters.

* Prior: Der weiterentwickelte Markovagent verwendet empirisch erhobene Prior aus
menschlichen Interaktionen je Spieltyp, die als gleichwertige Zuginformation graduell

statt sofortig aktualisiert werden (siehe Kapitel 3.3.2.1).

 Zuvor wurden die Werte von m der Markovstrategien fiir die Bestimmung der Strategiedatenbank anhand
eines in 7 dquidistant aufgeteilten Wahrscheinlichkeitsintervalls [0, 1] bestimmt.
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Markovagenten in Prestudy |

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der initialen Validierung der Betaversion des Mar-
kovagenten AgentMxx-vf3 vorgestellt. Die Untersuchung findet im Rahmen einer Prestudy statt,
die ressourcenschonend eine erste Indikation iiber die Leistung des Markovagenten geben soll,
bevor sich ein vollumfingliche Untersuchung iiber mehrere Spiele anschlieBt. Eine Ubersicht
der verschiedenen Versionierungen und deren empirische Untersuchung findet sich in Tabelle
4.5. Ziel ist es dabei insbesondere, ressourceneffizient eine erste Indikation iiber die grundsitz-
liche Leistungsfihigkeit des Markovagenten zu generieren und mogliche Anpassungsbedarfe

zu identifizieren.

C.1 Experimenthergang

Das Experiment zu Prestudy I zur initialen Validierung der Betaversion der Markovagenten

im wiederholten Prisoner’s Dilemma fand am 11. und 14. Januar 2019 als Teil der Lehrver-

t70

anstaltung Organisationsmanagement’” am Institut fiir Unternehmensfiihrung des Karlsruher

Instituts fiir Technologie statt. Die 71 registrierten Teilnehmer wurden iiber die beiden Tage auf

70 Kapitel 4.5 zeigt Besonderheiten hinsichtlich des organisatorischen Kontextes auf.

11. Januar 2019

09:00 — 10:15
Sitzung 1
Registriert: 7
Teilgenommen: 7

11:30 — 12:45
Sitzung 2
Registriert: 9
Teilgenommen: 8

14:30 — 15:45
Sitzung 3
Registriert: 10
Teilgenommen: 10

17:00 — 15:15
Sitzung 4
Registriert: 7
Teilgenommen: 6

14. Januar 2019

09:00 — 10:15
Sitzung 5
Registriert: 9
Teilgenommen: 6

11:30 — 12:45
Sitzung 6
Registriert: 9
Teilgenommen: 9

14:30 — 15:45
Sitzung 7
Registriert: 10
Teilgenommen: 8

17:00 — 15:15
Sitzung 8
Registriert: 10
Teilgenommen: 9

Abbildung C.1: Organisatorische Ubersicht des Experiments zu Prestudy I. Quelle: Eigene Dastellung.
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acht Sitzungen von je 75 Minuten mit bis zu 10 Teilnehmern verteilt. Insgesamt erschienen 63
Teilnehmer zum Experiment. Abbildung C.1 stellt den Sachverhalt dar.’! Die Aufteilung und
Abstinde zwischen den Sitzungen erfolgt der Logik von Chinczewski (2019) und hat zum Ziel,
die Kommunikation zwischen den Probanden zu minieren und den Versuchsablauf robuster ge-

gen eventuelle technische oder prozessuale Komplikationen zu machen.

Innerhalb der Sitzungen spielt jeder Teilnehmer gegen fiinf Gegenspieler. Die Paarungslogik
erfolgt nach Kapitel 4.1.2. Die daraus resultierende Paarung gliedert sich wie in Tabelle C.1

dargestellt. Jeder Proband spielt in zufilliger Reihenfolge nach folgendem Aufbau:

* In der Rolle des Sparringspielers gegen einen anderen Menschen.

In der Rolle des Sparringspielers gegen den AgentMxx-vf3 1.

In der Rolle des Sparringspielers gegen den AgentMxx-vf3 11

In der Rolle des Sparringspielers gegen einen Tit-for-Tat Algorithmus.

In der Rolle als beobachteter Spieler gegen einen menschlichen Sparringspieler, welcher

nicht dem vorigen menschlichen Partner entspricht.

Die Betaversion des Markovagenten ist gemill Kapitel B parametrisiert, wobei AgentMxx-vf3
I mit bei der Auswahl des passenden Gegnermodells die Anpassungsgiite iiber die letzten 5
Runden berechnet, wihrend AgentMxx-vf II dafiir die letzten 10 Runden miteinbezieht. Die
Unterscheidung wurde zur Evaluation moglicher Leistungsimplikationen des Parameters getrof-
fen. Der Tit-for-Tat-Spieler wurde als zusitzlicher Benchmark zum Spielertyp Mensch aufgrund
seiner auf Axelrod (1984) zuriickgehenden Verbreitung im wiederholten Prisoner’s Dilemma

gewdhlt.

Aus der Menge der 63 Teilnehmer konnten die Daten der 8 Teilnehmer aus Sitzung 2 nicht

verwendet werden. Wihrend der Sitzung kam es zu einem nicht sofort korrigierbaren Absturz

Tabelle C.1: Spielerpaarungen der Prestudy I gemif Kapitel 4.1.2. Quelle: Eigene Darstellung.

Spiele fiir Proband A Beobachteter Spieler Sparringspieler Kohorte

1 Proband B Proband A

2 AgentMxx-vf I Proband A . .
Sparringspieler A

3 AgentMxx-vf II Proband A

4 Tit-for-Tat Proband A

5 Proband A Proband C ) )
Sparringspieler C
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des Experiment-Servers, sodass die Sitzung vorzeitig abgebrochen werden musste. In Folge
konnten fiir insgesamt 55 Spieler entsprechend 55 Kohorten-Datensitze mit jeweils Daten zu

den 4 beobachteten Spielertypen erzeugt werden.

C.2 Deskriptive Analyse

Erste Anhaltspunkte iiber das Spielverhalten der verschiedenen Spielertypen in Prestudy I soll
eine deskriptive Analyse liefern. Dabei werden Aktionsverhalten der Spieler,sowie die mit dem
Gegner realisierten Zustinde betrachtet, um Aufschluss iiber deren Sentiment zu geben. Im
zweiten Schritt findet eine Untersuchung statistischer Momente der normierten durchschnittli-

chen Auszahlung statt.

C.2.1 Aktionsverhalten und realisierte Zustande

Die in Tabelle C.2 veranschaulichte Analyse der von den verschiedenen Spielertypen erreichten
Spielzustinde deutet auf Unterschiede im jeweiligen Spielverhalten hin. Die Markovagenten
fallen mit dem hoheren Anteil an aé Aktionen hierbei durch eine im Vergleich zu den Spieler-

typen Mensch und Tit-for-Tat aggressivere Spielweise auf. Infolgedessen werden sie in a"laé‘

Tabelle C.2: Verteilung der Aktionswahl und der erreichten Spielzustinde der Spielertypen nach aufsteigend
sortierter normierter Auszahlung in Prestudy I zum Prisoner’s Dilemma; mit Nash-Gleichgewicht
des Stufenspiels (N), paretoeffizientem Zustand (griine Farbe) und paretodominiertem Zustand (rote
Farbe); exemplarisch um Kooperation (C) und Abweichung (D) erginzt. Quelle: Eigene Darstellung.

Aktionswahl Realisierter Spielzustand
Spieler Gegner (Mensch)

ali aé al a ali a aéaj a’i al aéaj

C D C D Ch DD CC DC
Spielertyp
- AgentMxx-vf I 1% 29% 72% 28% 4% 24% 66% 6%
- AgentMxx-vf3 1T 1% 29% 72% 28% 5% 23% 66% 6%
- Mensch 76% 24% 74% 26% 8% 18% 67% T%
- Tit-for-Tat 80% 20% 79% 21% 7% 14% 713% 6%
Normierte Auszahlung
- Spieler 0 20 60 100
- Gegner (Mensch) 100 20 60 0
Eigenschaft N
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seltener ausgebeutet und erreichen stattdessen hédufiger das attraktivere Nash-Gleichgewicht
aéaé des one-shot Spiels. Die aggressivere Spielweise resultiert jedoch gleichzeitig in einem
selteneren Erreichen der beidseitigen Kooperationslosung a’i a{ als paretooptimaler Zustand des
one-shot Spiels. Der potentielle Zugewinn einer womdglich hdufigeren Ausbeutung des Geg-
ners in aéa{ konnte jedoch nicht hdufiger realisiert werden als von den kooperativen Spielern.
Die Auswirkungen der Differenzen auf den erzielten normierten Payoff werden im nichsten
Kapitel betrachtet.

C.2.2 Deskriptive Betrachtung der normierten Auszahlung

Die durchschnittlichen Auszahlungen der Spielertypen in Tabelle C.3 liegen vergleichsweise
nah beieinander, wobei sich allein der Tit-for-Tat-Spieler etwas von den anderen Spielertypen
leicht abhebt. Ursache ist die streng reziproke Spielweise der Strategie, welche wie die in Tabel-
le C.2 dargestellt in einer wesentlich 6fteren Erreichung der attraktiveren Kooperationslosung
bei seltenerem Erreichen der Nash-Losung des one-shot Spiels resultiert (vgl. Axelrod, 1984).
Der Tit-for-Tat-Spieler scheint das leicht bessere Ergebnis mit einer geringeren Standardabwei-
chung auch zuverléssiger zu erzielen als die anderen Spielertypen. Gleichwohl ist anzumerken,
dass Tit-for-Tat speziell fiir das wiederholte Prisoner’s Dilemma konzipiert wurde, wihrend
sich die anderen Spielertypen durch eine spieliibergreifende Adaptionsfahigkeit auszeichnen.
Insofern ist die Diskrepanz der anderen Spieler zu Tit-for-Tat intuitiv als vergleichsweise ge-
ring einzuschitzen. Weiterhin fillt auf, dass der AgentMxx-vf3 nur #uBerst knapp hinter der
Leistung der menschlichen Spieler liegt. Insofern gibt die deskriptive Analyse bereits Hinweise

auf eine valide und vergleichsweise performante Konzeption der Betaversion.

Tabelle C.3: Deskriptive Auswertung der durchschnittlichen normierten Auszahlungen p’ der beobachteten Spie-
lertypen fiir Prestudy 1. Quelle: Eigene Darstellung.

Perzentile

Spielertyp n X 25% X 75% s
AgentMxx-vB T 55 50.20 3429 60.00 60.00 14.19 0.28
AgentMxx-vB IT 55 50.13 40.95 60.00 60.00 13.96 0.28
Mensch 55 50.55 44.76 60.00 60.00 14.73 0.29
Tit-for-Tat 55 52.61 48.57 59.05 60.00 11.96 0.23

=il

C.3 Hypothesentests

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Prestudy I zur initialen Validierung der Betaversion

des Markovagenten im wiederholten Prisoner’s Dilemma anhand von Hypothesentests priasen-
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tiert. Der zu zeigende Sachverhalt ist eine signifikante positive Abweichung der Leistung des
Markovagenten im Vergleich der von menschlichen Spielern. Ausgangsbasis fiir simtliche Tests
ist die Datenlage aus Tabelle C.3.

C.3.1 Zentrale Analysen

Aus den parametrischen Verfahren wird ein zwei-Stichproben t-Tests weiterhin wegen unzurei-
chender Unabhingigkeit der Beobachtungen innerhalb der Spielerkohorten als unpassend ein-
gestuft (vgl. Toutenburg & Heumann, 2008, S. 142-145). Ein gepaarter t-Test zur Betrachtung
der Payoffdifferenz zwischen Spielertypen ist aufgrund eingeschrinkter Normalverteilung der
Differenzwerte nur eingeschriankt moglich (vgl. Toutenburg & Heumann, 2008, S. 145-147).
Tabelle C.4 stellt diesen Sachverhalt auf Basis des Shapiro-Wilk-Tests (vgl. Royston, 1992) mit
Anpassung durch Shapiro und Wilk (1965) dar. Die Nullhypothese, dass bei der Differenz der
Auszahlungswerte eine Normalverteilung vorliegt konnte bei einem Signifikanzniveau von 5%

fiir alle paarweisen Vergleiche verworfen werden.

Aus den nicht-parametrischen Verfahren wird der Mann-Whitney-U-Test gleich dem zwei-
Stichproben t-Test aufgrund der fehlenden Unabhingigkeit der Beobachtungen ausgeschlossen
(Mann & Whitney, 1947).

Gleichwohl kommt der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test (Wilcoxon, 1945, 1947) in Frage, wel-
cher jedoch statt Unabhiingigkeit der Beobachtungen eine symmetrische Verteilung der Diffe-
renz der Beobachtungen erfordert (vgl. Toutenburg & Heumann, 2008, S. 182). Die Nullhypo-
these beziiglich der Symmetrie der Differenz der paarweise nach Sparringspielern gruppierten
Beobachtungen kann anhand des Tests von D’ Agostino et al. (1990) mit Anpassung von Roys-
ton (1991) nicht verworfen werden (siehe Tabelle C.5). Folglich wird keine Verletzung der
Symmetrie-Annahme angenommen und der Einsatz des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests ist

moglich.

Tabelle C.4: Ergebnisse des Shapiro-Wilk-Tests (Shapiro & Wilk, 1965) auf Hy, dass bei der Differenz der Aus-
zahlungswerte D = X| — X» fiir Prestudy I eine Normalverteilung vorliegt (rote Kennzeichnung fiir
verworfene Normalverteilungsannahme (NvA); indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, -
p<1%,™ p <0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 Spielertyp2  p Hy
AgentMxx-vB T  Mensch 0.0% ™ x
AgentMxx-vf3 II  Mensch 0.0% F x
Tit-for-Tat Mensch 0.0% ™ X
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Tabelle C.5: Ergebnisse des Tests auf Symmetrie der Differenzen (D’ Agostino et al., 1990; Royston, 1991) mit
Hy, dass Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, fiir Prestudy I symmetrisch sind (rote Kennzeichnung
fiir verworfene Symmetrieannahme (SA); indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%,
™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 Spielertyp 2 p Hj
AgentMxx-vB T  Mensch 13.6% v
AgentMxx-vf3 II  Mensch 93.2% v
Tit-for-Tat Mensch 28.2% v

Tabelle C.6: Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests (Wilcoxon, 1945) fiir gepaarte Daten aus Prestu-
dy I auf Hy, dass zwei Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach der
Median der Auszahlungsdifferenzen D = X; — X, Null ist (griine Kennzeichnung fiir positive Aus-
zahlungsdifferenzen; indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, "™ p < 0.1%) unter
Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Symmetrieannahme (SA) aus Tabelle C.5.
Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 Spielertyp2 D D z p Hy SA
AgentMxx-vB T  Mensch —0.35 0.00 0.19 85.0% v v
AgentMxx-vf II Mensch —0.42 0.00 0.76 44.5% v o
Tit-for-Tat Mensch 2.06 0.00 049 62.2% v v

Tabelle C.6 zeigt die Ergebnisse des Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Tests mit Signifikanzniveau
von 5%. Die Nullhypothese Hy, dass der Median der Auszahlungsdifferenzen im paarweisen

Vergleich Null konnte fiir keinen der paarweisen Vergleiche verworfen werden.

Zusammenfassend ldsst festhalten, dass die Leistung von AgentMxx-vf auf Basis der Hypo-
thesentests nicht signifikant von der Leistung der anderen Spielertypen abweicht. Dies kann als
Indiz fiir die Validitit des Konzeptes interaktiver Markovspieler gewertet werden. Erstens wur-
de bereits im Prototypenstadium die Leistungsfahigkeit von Menschen erreicht. Zweitens, liegt
die Leistungsfihigkeit ebenfalls nicht signifikant hinter einer Tit-for-Tat-Strategie. Hierbei ist
verstirkend anzumerken, dass es sich bei Tit-for-Tat um eine Speziallosung fiir das wiederholte
Prisoner’s Dilemma handelt, wihrend die Betaversion des Markovagenten und die menschli-
chen Spieler sich individuell auf die Gegebenheiten eines jeden 2x2 Spiels anpassen konnen.
Nach der Prisentation zusitzlicher Robustheitsanalysen anhand der ausgeschlossenen Hypo-

thesentests findet eine Regressionsanalyse statt.
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C.3.2 Zusiatzliche Robustheitsanalysen

Die Ergebnisse der Testhypothese werden durch Anwendung der aus in Kapitel C.3.1 genann-
ten Verletzungen der Annahmen verworfenen Tests bestitigt. Der zwei-Stichproben t-Test wird
in Tabelle C.7 dargestellt, wihrend der gepaarte t-Test in Tabelle C.8 aufgefiihrt ist. Der Mann-
Whitney-U-Test wiederum findet sich in Tabelle C.9 wieder. Die Ergebnisse der Robustheits-
analysen decken sich weitestgehend mit den Ergebnissen der Testhypothese und unterstreichen

somit deren Validitit.

Tabelle C.7: Ergebnisse des zwei-Stichproben t-Tests fiir unabhédngige Daten (Student, 1908) zu Prestudy I auf
Hy, dass die Mittelwerte beider Spielertypen identisch sind (griine Kennzeichnung fiir positiv, rote
fiir negativ unterschiedliche Mittelwerte; indikativ: © p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™"
p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der zugrundeliegenden Unabhingigkeitsannahme
(UA). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 Spielertyp2 X X t P Hy UA
AgentMxx-vB T Mensch 50.20 50.55 —0.13 90.0% v X
AgentMxx-v I Mensch 50.13 50.55 —0.15 88.0% v X
Tit-for-Tat Mensch 52.61 50.55 0.81 42.2% v X

Tabelle C.8: Ergebnisse des gepaarten t-Tests (Student, 1908) fiir Daten aus Prestudy I auf Hy, dass die Mittel-
werte beider Spielertypen identisch sind (grilne Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mittel-
werte; indikativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung
der Erfiillung der zugrundeliegenden Normalverteilungsannahme (NvA) der paarweisen Differenzen
aus Tabelle C.4. Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich

Spielertyp 1 Spielertyp2 X X t p Hy NvA
AgentMxx-vB 1 Mensch 50.20 50.55 —0.13 89.6% v ooX
AgentMxx-vf 11 Mensch 50.13 50.55 —-0.18 85.5% v X
Tit-for-Tat Mensch 52.61 50.55 081 41.9% v X
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Tabelle C.9: Ergebnisse des Mann-Whitney-U-Tests (Mann & Whitney, 1947) fiir Prestudy I auf Hy, dass zwei
unabhéngige Stichproben aus der gleichen Verteilung gezogen wurden und demnach den gleichen
Median aufweisen (griine Kennzeichnung fiir positiv unterschiedliche Mediane; indikativ: ¥ p <
10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%, ™™ p < 0.1%) unter Beriicksichtigung der Erfiillung der
zugrundeliegenden Unabhingigkeitsannahme (UA). Quelle: Eigene Darstellung.

Vergleich
Spielertyp 1 Spielertyp 2 X X2 Z 4 Hy UA
AgentMxx-vB T Mensch 60.00 60.00 0.67 50.5% v X
AgentMxx-vf3 I  Mensch 60.00 60.00 —0.02 98.7% v X
Tit-for-Tat Mensch 59.05 60.00 0.17 86.5% v X

C.4 Regressionsanalyse

Im Folgenden werden die Ergebnisse von Prestudy I zur initialen Validierung der Betaversion
des Markovagenten im wiederholten Prisoner’s Dilemma anhand von Regressionsanalysen pri-
sentiert. Der zu zeigende Sachverhalt ist eine signifikante positive Abweichung der Leistung
des Markovagenten im Vergleich der von menschlichen Spielern unter Beriicksichtigung von
Einfliissen wie Lerneffekten auf Seiten der menschlichen Spieler sowie die Abhédngigkeit der

Leistung vom Spielverhalten des Gegenspielers.

C.4.1 Zentrale Analysen

Die Daten der Prestudy I werden im Rahmen einer Panelregression analysiert, welche sich
an der Modellierungslogik von Prestudy II orientiert (siche Kapitel 5.1.4). Zusammenfassend

ergibt sich das folgende Design:

* Abhiingige Variable: Erklirt werden soll der normierte Payoff (siehe Kapitel 4.4) der be-
trachteten Spieler als Mal fiir dessen Féahigkeit in den entsprechenden Spiele zielfiihrend

zu agieren.

* Panelvariable: Der menschliche Gegenspieler wird in Einklang mit dem Experimenther-
gang in Tabelle C.1 (analog zu Abbildung 4.2) zur Bildung von Panelkohorten genutzt.
So kann die Abhédngigkeit zwischen Payoffs der beobachteten Spielers und der Strategie
des Gegenspielers (siehe Kapitel 4.1.2.1) beriicksichtigt werden.

* Kontrollvariablen: Das verwendete Regressionsmodell kontrolliert fiir folgende erkla-

rende Variablen:

— Wie beeinflusst der Spielertyp des beobachteten Spielers dessen Leistung?

Durch die Verwendung von Dummyvariablen wird beriicksichtigt, ob es sich bei
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dem beobachteten Spieler um den Typ Mensch, AgentMxx-v3 I, AgentMxx-v3 I oder
Tit-for-Tat handelt. Der beobachtete Mensch dient als Vergleichskategorie, sodass
die Regressionskoeffizienten der anderen Spielertypen als relative Leistungsdiffe-

renz zu diesem zu verstehen ist.

— Wie beeinflusst die Erfahrung des menschlichen Gegenspielers die Leistung des
beobachteten Spielers? Um temporale Lerneffekte der Gegenspieler zu beriick-
sichtigen, findet dariiber hinaus die Zahlvariable Anzahl Spiele (Gegner) Einfluss in
das Modell. Sie gibt an, auf das wievielte Spiel fiir den beobachteten Menschen sich

die Spiel-Performance sich bezieht.

* Modelltyp: Zur Steigerung einer Varianzaufkldrung innerhalb der Vergleichsgruppe wird
ein Fixed Effects Modell unter Beriicksichtigung clusterrobuster Standardfehler verwen-
det (vgl. Das, 2019, S. 481). Die Verwendung eines Fixe Effects Modells wird durch
die vorangegangenen qualitativen Uberlegungen zur Abhingigkeit des Payoffs von der
panelstrukturierenden Gegnerstrategie unterstiitzt.”!

Zusammenfassend wird die nachfolgende Regression wird mit clusterrobusten Standardfeh-

lern als Fixed Effects Modell und Dummyyvariablen fiir die verschiedenen Spielertypen unter

Kontrolle fiir Lerneffekte durch eine Zihlvariable fiir die Anzahl der Spiele der menschlichen

Gegenspieler gerechnet. Als Panelvariable wurde jeweils der gegnerische menschliche Spieler

verwendet. Tabelle C.10 stellt die Ergebnisse der Auswertung dar.

Das insgesamt signifikante Modell zeigt, dass die Leistung beider AgentMxx-vf3 fiir das wie-
derholte Prisoner’s Dilemma in Prestudy I nicht signifikant von der Leistung der menschlichen
Referenzspieler abweicht. Gleichwohl wurde ein hochsignifikanter positiver Lerneffekt auf sei-
ten der menschlichen Gegenspieler als Einflussfaktor auf die Leistung der beobachteten Spieler
festgestellt. Im Schnitt steigt der durch Menschen erzielte normierte Payoff mit jedem Spiel

einer Session um 4.56.

Weder Tit-for-Tat, noch AgentMxx-vf3 T und II kénnen in Prestudy I zum wiederhol-

ten Prisoner’s Dilemma signifikant bessere Ergebnisse als menschliche Referenzspieler

erzielen.

Vor der Weiterentwicklung des Markovagenten durch Identifikation un Implementierung von
Verbesserungspotentialen soll zunéchst die Robustheit anhand alternativer Modelle in Kapitel
C.4.2 sichergestellt werden. So wird den anderslautenden Empfehlungen quantitativer Spezifi-

kationstests wie dem gewohnlichen Hausman Test (Hausman, 1978), dem robusten Hausman

"1 Die Ergebnisse quantitativer Spezifikationstests werden in Tabelle C.11 dargestellt.
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Tabelle C.10: Ergebnisse des Fixed Effects Panelregressionsmodells mit clusterrobusten Standardfehlern (vgl.
Das, 2019, S. 482) zu Prestudy I im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: T p < 10%; signi-
fikant: * p < 5%, p < 1%, ™ p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) —
- AgentMxx-vf I —0.26 215 —0.12 90.3%
- AgentMxx-vf3 11 —075 1.92 —0.39 69.8%
- Tit-for-Tat 2.72 2.16 1.26 21.2%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 4.56 0.60 7.60 0.0%
Konstante 36.78 2.58 1427 0.0% 7
Beobachtungen 220
Gruppen 55
R%vithin 0.34
R prce 0.00
Rgverall 0.21
F(4,54) 19.23
Signifikanz (P > F) 0.0%

Test (Greene, 2008; Hoechle, 2007; Wooldridge, 2009) und dem (robusten) Sargan-Hansen
Test (Arellano, 1993; Wooldridge, 2002) Rechnung getragen. Es finden diverse Random Effects
Analysen zur Beriicksichtigung zeitinvarianter unbeobachteter Heterogenitit Eingang. Aufler-
dem wird eine Ordinary Least Squares (OLS) Regression durchgefiihrt, welche den Einfluss des

des Gegenspielers als Panelvariable vernachléssigt.

C.4.2 Zusiatzliche Robustheitsanalysen

Quantitative Tests fiir Empfehlungen zur Gestaltung des Modells legen ein Random Effects
Modell nahe (siehe Tabelle C.11). Die in Kapitel C.4.1 festgestellte, aus qualitativer Sicht bes-
sere Eignung eines Fixed Effects Modells ist dies jedoch nicht abtrédglich. Insbesondere die zur
Gewdihrleistung der Modellrobustheit in Tabelle C.12 dargestellten Ergebnisse einer Random
Effects Regression bestirken die Validitdt des gewihlten Fixed Effects Ansatzes anhand kon-
sistenter Ergebnisse. Tabelle C.13 zeigt die Ergebnisse einer OLS Regression, welche keine
Paneleffekte beriicksichtigt.
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Tabelle C.11: Ergebnisse von Tests zur Modellspezifikation der Panelregression zu Prestudy I (* p < 0.1, ™"
p < 5%, p < 1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Test Statistik p Empfohlenes Modell
Hausman Test 2%(4)=1.00 91.0%  Random Effects
Robuster Hausman Test F(4,54)=1.66 17.2% Random Effects
Sargan-Hansen Test x>(1)=1.00 31.8%  Random Effects
Robuster Sargan-Hansen Test 22(1)=1.01 29.9% Random Effects

Tabelle C.12: Ergebnisse des Random Effects Panelregressionsmodells (vgl. Das, 2019, S. 494) zu Prestudy [ im

wiederholten Prisoner’s Dilemma (indikativ: ¥ p < 10%; signifikant: “ p < 5%, ™ p < 1%,
p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

sk

Koeffizient Standardfehler Z p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) —
- AgentMxx-vf I —0.26 1.94 —-0.14 89.2%
- AgentMxx-vf II —0.74 1.94 —-0.38 70.3%
- Tit-for-Tat 2.71 1.94 1.40 16.3%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 4.48 050 899 0.0%
Konstante 37.01 224 1652 0.0%
Beobachtungen 220
Gruppen 55
R ihin 0.34
Ropveer 0.00
gverall 0.21
2% (4) 83.01
Signifikanz (P > F) 0.0%
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Tabelle C.13: Ergebnisse des OLS Regressionsmodells zu Prestudy I im wiederholten Prisoner’s Dilemma (indi-

kativ: T p < 10%; signifikant: * p < 5%, ™ p < 1%,

sk

p < 0.1%). Quelle: Eigene Darstellung.

Koeffizient Standardfehler t p
Spielertyp
- Mensch (Referenz) —
- AgentMxx-vf3 T —0.27 235 —0.11 90.9%
- AgentMxx-v II —0.73 235 —031 75.6%
- Tit-for-Tat 2.69 2.35 1.15 25.3%
Lerneffekte: Anzahl Spiele (Gegner) 4.35 0.59 737  0.0%
Konstante 37.42 243 1537 00%
Beobachtungen 220
R? 0.21
Rgd justed 0.19
F(4,215) 13.97
Signifikanz (P > F) 0.0%
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