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Zusammenfassung

Diese Diplomarbeit beschiftigt sich mit der Erzeugung von geordneten Strukturen
durch Partikelschwéarme. Sie wurde motiviert durch die komplexen und funktional
sehr erfolgreichen Nester diverser in Gruppen lebender Insektenspezies, zum Beispiel
Termiten- und Ameisenpopulationen. Es wird ein Uberblick iiber vorhandene Ar-
beiten aus diesem Bereich gegeben. Die beiden Hauptthesen, die untersucht werden,
beschéftigen sich mit der Féahigkeit von Stigmergy als Kommunikationsmittel und
den Moglichkeiten automatischer Regelgenerierungen durch evolutionére Algorith-
men.

Die Versuche von Bonabeau u.a. werden als Grundlage fiir ein Softwarepaket ge-
nommen, welches mit Hilfe von evolutiondren Anpassungen von Schwérmen ar-
beitet, um Strukturen zu erzeugen. Dabei wird untersucht, ob die Multiagenten-
Simulationsumgebung SWARM fiir diese und gegebenenfalls weitere Arbeiten in
diesem Gebiet sinnvoll einzusetzen ist.
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1. Einleitung

In der Natur sind Bauwerke von Insektenarten bekannt, zum Beispiel die Nester von
bestimmten Termiten (Macrotermes bellicosus), die im Vergleich zur Korpergrofie
eines einzelnen Exemplares der Spezies riesige Ausmafle erreichen; das Verhéltnis
von Individuumgréfle zur Nestgrofie kann dabei Werte von 10* bis 105 erreichen.
Ahnliche Verhiltnisse sind nur bei Menschen bekannt. AuBerdem verfiigen die Bau-
werke iiber ein ausgekliigeltes Beliiftungssystem mit sehr konstanten Temperaturen
(Schwankungsbereich +- 0,1°C). In Abbildung 1.1 ist ein solcher Bau dargestellt.

Die Frage, die sich stellt, ist, wie eine Koordination eines solchen riesigen Bauvor-
habens durchgefiihrt wird. Grassé hat 1959 [Gra59] bei der Untersuchung solcher
Spezies herausgefunden, dass es keine iibergeordnete Instanz gibt, die das gesamte
Bauvorhaben koordiniert, und dass nicht einmal direkte Kommunikation zwischen
den einzelnen Individuen auftritt. Vielmehr wird die Umwelt als Kommunikations-
und Speichermedium genutzt, indem sie die einzelnen Individuen zu Handlungen
stimuliert (Stigmergy). Von ihm wurde jedoch nicht untersucht, wie diese externe
Stimulierung zu komplexen, geordneten Strukturen fithren kann.

Eric Bonabeau und andere Mitarbeiter des Santa Fe Instituts setzten an dieser Stel-
le an [BGS™00], indem sie ein einfaches Multi-Agenten Modell zur 3-dimensionalen
Strukturbildung konstruierten. Dieses System reagiert lediglich auf begrenzte, loka-
le Informationen aus der Umwelt, auch hier existiert keine iibergeordnete Instanz
und keine direkte Kommunikation unter den Agenten. Da der Raum moglicher Al-
gorithmen zur Strukturbildung sehr grof} ist, wurde ein evolutionérer Algorithmus
eingesetzt, der diesen Raum effizient durchsuchen soll. Die grosste Schwierigkeit
stellte dabei das Bestimmen einer geeigneten Fitnessfunktion dar, um die einzelnen
Strukturen zu bewerten.

Hier setzt diese Diplomarbeit an, sie gibt einen Uberblick iiber den Themenkom-
plex und vollzieht die Ergebnisse von Bonabeau nach. Zu diesem Zweck wurde ein
Softwaresystem entwickelt, welches vergleichbar zu dem System von Bonabeau ar-
beitet, an einigen Stellen jedoch zusétzlich eine erweiterte Funktionalitdt bietet.
Genutzt wurde als Hilfsmittel die von Bonabeau u. a. entwickelte Simulationsum-
gebung SWARM. Dabei wurde untersucht, ob ein Einsatz dieser Umgebung fiir auf
diese Arbeit aufbauende weitere Untersuchungen geeignet ist.

In diesem Dokument wird zuerst ein Uberblick iiber grundlegende Eigenschaften
von Partikelschwérmen und iiber den Themenkomplex der Stigmergy gegeben, als
Vergleich werden dazu biologische Systeme herangezogen. Gleichzeitig wird eine Ab-
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grenzung zu dhnlichen, benachbarten Gebieten der Informatik vorgenommen. Da-
nach wird das Vorgehen von Bonabeau bei Durchfithrung seiner Versuchsreihen
beschrieben. Dieses wird in Kapitel 4 in einem dazu entwickelten Softwaresystem
nachvollzogen und die Ergebnisse von Bonabeau werden iiberpriift. Am Ende wer-
den einige Simulationsergebnisse vorgestellt und die Resultate diskutiert (Kapitel 5
und 6).

Uberpriift werden soll in dieser Arbeit einmal, ob das Konzept der Kommunikation
ausschlieBlich mit Hilfe von Stigmergy ausreicht, natiirliches Verhalten und Féhig-
keiten von sozialen Spezies zu beschreiben. Die zweite These, die untersucht wird,
ist die Moglichkeit, eine Regelmenge zu generieren, welche ein Bauvorhaben koordi-
niert. Hierbei wird besonders auf die evolutionédre Erzeugung eingegangen und diese
wird mit anderen Moglichkeiten verglichen.

Die Ergebnisse aus diesen Untersuchungen kénnen in den unterschiedlichsten Berei-
chen weiterverwendet werden. Einmal geben Untersuchungen iiber Stigmergy und
die Auswirkungen von Stigmergy auf das Verhalten von Gruppen von Individuen
Einblick in die biologischen Zusammenhénge, die bei einzelnen Exemplaren von so-
zialen Spezies ablaufen. Aber die Ergebnisse aus der Biologie sind auch gut auf
andere, informationstechnische Probleme iibertraghar [HM], wenn man beispiels-
weise den Bereich der Wegsuche bei Ameisen betrachtet, der schon erfolgreich auf
Problemfelder in der Telekommunikation angewandt worden ist [BMO1].

Speziell der Bereich der Strukturbildung, der hier untersucht wird, kann zum Bei-
spiel in der Robotik eingesetzt werden, wenn selbst-zusammenbauende oder selbst-
konfigurierbare Systeme entwickelt werden [BDT99], oder auch bei Konstruktionen
in schwer erreichbaren Gebieten, bei denen ein robustes und flexibel reagierendes
System notwendig ist.

Insgesamt kann gesagt werden, dass bisher vergleichsweise wenig Applikationen ent-
wickelt wurden, die mit Hilfe von Schwarm-Intelligenz arbeiten [BDT99], dieses Feld
aber vielversprechende Ansétze liefert.
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Abbildung 1.1.: Beispiel fiir einen Termitenbau. (¢) Masson
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In diesem Kapitel werden einige grundlegende Begriffe erlautert, besonders Stigmer-
gy und Selbstorganisation werden definiert. Im Abschnitt , Abgrenzung von Nach-
bargebieten® erfolgt eine Einordnung der Schwarm-Intelligenz in den Bereich der
Wissensbasierten Systeme.

2.1. Stigmergy

Eine grofie Anzahl von Lebewesen konstruiert komplexe Bauwerke, die viele un-
terschiedliche Funktionen erfiillen, wie zum Beispiel Brutpflege, Verteidigung gegen
Angreifer, thermische Regulierung und andere. Bei in Gruppen (Schwérmen) le-
benden Spezies benotigt die Konstruktion solcher Architekturen irgendeine Art von
Koordination [BGS*00].

Diese Koordination kann einmal durch einen Supervisor, also einen allwissenden,
tibergeordneten Teil der Gruppe geschehen, durch direkte Kommunikation (Abspra-
che) zwischen einzelnen gleichberechtigten Mitgliedern einer Gruppe oder aber durch
indirekte Kommunikation, die iiber die Umwelt bzw. mit der Umwelt als Medium
durchgefiihrt wird. Dieser letzte Punkt wird im Folgenden néher untersucht.

Koordination durch Stigmergy!' wurde 1959 von Grassé [Gra59] untersucht. Er be-
schreibt die Moglichkeiten von groflen Gruppen sozialer Lebewesen, sehr komplexe
Gebilde zu errichten (zum Beispiel Termitennester) und dabei nur mit Hilfe von
sehr einfachen Regeln zu agieren. In diesen Gruppen existiert kein koordinierendes
Individuum mit Kenntnissen iiber das gesamte Bauwerk, es existiert lediglich bei
jedem einzelnen Lebewesen Kenntnis {iber einen sehr kleinen Teil der direkten mo-
mentanen Umgebung. Grassé entdeckte dabei das folgende einfache Schema, mit
dem zum Beispiel eine spezielle Termitenart (Bellicositermes natalensis) den Bau
ihrer komplexen Nester steuert [BGST00]:

1. Eine stimulierende Konfiguration in der direkten Umwelt einer einzelnen Ter-
mite triggert eine Reaktion.

2. Diese Reaktion modifiziert oder ergénzt die momentane Konfiguration in eine
andere,

3. welche dann wieder neue Reaktionen derselben oder einer beliebigen anderen
Termite anstofit.

'Handlungsstimulierung [stigma - Antrieb, ergon - Arbeit)
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Die Konfiguration kann dabei sehr unterschiedlich aussehen. Sie ist aber immer eine
Summe von Sinneseindriicken, seien es zum Beispiel optische Reize von platzier-
ten Teilkonstruktionen eines Nestes, Pheromone, die andere Lebewesen der Gruppe
abgegeben haben oder eine Kombination von beiden. Diese Art der Informationswei-
tergabe iiber die Umwelt wird als indirekte Kommunikation bezeichnet, die Umwelt
selbst iibernimmt die Rolle eines Kommunikationsmediums, welches die einzelnen
Individuen leitet [BDT99, HM]. Stigmergy bietet sich besonders in den Gebieten an,
in denen keine direkte Kommunikation moglich oder diese zu teuer ist [Mas].
Durch dieses Vorgehen kann aus sehr simplen Handlungen bzw. Fihigkeiten? der
einzelnen Individuen eine Komplexitdt entstehen, die um ein vielfaches gréfler ist
als die einfache Summe der einzelnen Féhigkeiten [LMBO5].

2.1.1. Quantitative Stigmergy

Quantitative Stigmergy tritt an den Stellen auf, bei denen eine Erhchung eines
Reizes eine Erhohung der Reaktionswahrscheinlichkeit verursacht. Die Variable, die
hierbei betrachtet wird, besitzt einen reellen Zahlenwert und ist auf ihrem gesamten
Definitionsbereich stetig [MGHO1]. Bei Sdulenbauten von Termiten stromen bei-
spielsweise abgelegte Elemente einen Pheromongeruch aus, der sich proportional zu
der Anzahl der abgelegten Elemente verstérkt, eine groflere Gesamtstruktur strahlt
einen penetranteren Geruch aus als eine kleinere, und durch die Stérke einer Ge-
ruchsquelle werden andere Termiten motiviert, an dieser Stelle weiterzubauen. Mit
dieser Art von Stigmergy kann also zum Beispiel ein Bauplatz fokussiert oder konnen
Nahrungsmittel gruppiert werden.

Ein weiteres Beispiel fiir quantitative Stigmergy ist ein bereits erfolgreich in der Pra-
xis angewandter Routing-Algorithmus fiir (Telekommunikations-) Netzwerke, der
durch die Wegsuche von Ameisen motiviert wurde [BMO1]. In diesem Fall besteht
das Ziel in der Natur darin, die dem Bau néchstgelegene Futterquelle zu finden.
Hierzu bewegen sich mehrere Ameisen in zufillige Richtungen und hinterlassen ei-
ne Pheromonspur. Wenn sie eine Futterquelle ausfindig gemacht haben, kehren sie
zum Bau zuriick und verstirken damit die Pheromonspur des Hinweges. Weitere
Ameisen handeln nach dem einfachen Prinzip, der deutlichsten Pheromonspur mit
groflerer Wahrscheinlichkeit zu folgen. Da die Pheromone mit der Zeit schwécher
werden, besitzt die Spur die hochste Konzentration, die am néchsten zum Bau liegt,
da sich hierauf bisher mehr Individuen bewegt haben. Aus demselben Grund ist
eine bestimmte Anzahl von Individuen notwendig, die alle dasselbe Ziel verfolgen.
Wenn zu wenige Individuen handeln und Pheromone verteilen, verdampfen diese,
ehe andere Individuen die Spur aufnehmen und verstédrken konnen; es kann also zu
keiner Organisation kommen.

2Hierbei wird die Handlung eines Individuums von einem gewissen Abstraktionslevel aus betrach-
tet, die motorischen und sensorischen Fahigkeiten, die zum Beispiel ein Insekt benotigt, um sich
fortzubewegen, kénnen durchaus als komplex bezeichnet werden
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2.1.2. Qualitative Stigmergy

Im Gegensatz zur quantitativen gibt es bei der qualitativen Stigmergy keine Unter-
scheidung nach Stérke, sondern nach Art der Reizung. Durch Unterschiede in der
Art der Stimulierung kénnen unterschiedliche Reaktionen der einzelnen Individuen
gesteuert werden. Das bedeutet, dass beispielsweise ein type-1 Stimulus eine Aktion
A anstofit. Diese Aktion A verwandelt den type-1 Stimulus in einen type-2 Stimulus,
der wiederum eine Aktion B desselben oder eines beliebigen anderen Individuums
anstofen kann. Wieder fungiert die Umwelt als ein Kommunikationsmedium. Ein
Beispiel fiir diese qualitative Stigmergy ist der Nestbau bei den Papierwespen Po-
listes dominulus [BDT99].

In der Natur werden héufig Mischformen von quantitativer und qualitativer Stigmer-
gy vorgefunden, so existieren zum Beispiel Stimuli, die unterschiedliche Intensitéten
innerhalb verschiedener Typen besitzen oder ein Schwellenwert, der erst beim Uber-
schreiten zu qualitativen Aktivierungen weiterer Regeln fiihrt.

In [HM] wird noch eine dritte Art von Stigmergy beschrieben, die dann auftritt,
wenn eine Aktion weder die Art weiterer Aktionen verdndert noch die Aktivierung
einer solchen auslost; es wird lediglich die Umwelt modifiziert bzw. angepasst.

2.2. Grundbegriffe

Dieser Abschnitt beschreibt einige Begriffe, die im Verlauf dieser Arbeit hiufig be-
nutzt werden, die aber in der Literatur nicht eindeutig definiert sind. In Abbildung
2.1 sind diese Begriffe zusétzlich noch graphisch dargestellt.

2.2.1. Agent

Agenten sind in dieser Arbeit die Aktoren, die die eigentliche Konstruktionsarbeit
vollbringen, indem sie Blocke anhand vorgegebener Regeln in der Umwelt platzieren.
Dabei kann der Agentenbegriff folgendermafien definiert werden: ,,Ein Agent ist ein
System, das seine Umgebung durch Sensoren wahrnimmt und mittels Effektoren in
dieser Umgebung handelt“ [LS00].

Bei Lettmann und Schulz werden folgende Typen von Agenten beschrieben:

Table-lookup Agent Das gesamte Wissen ist fest innerhalb des Agenten selbst
(zum Beispiel in Form einer Tabelle) gespeichert. Bei einer gegebenen Einga-
be wird der passende Datensatz und damit die Handlung des Agenten durch
direkten Vergleich mit diesem Wissen herausgesucht.

Simple Reflex Agent Dieser Agententyp handelt aufgrund einfacher ,, wenn-dann*-
Regeln, er hat gegeniiber Table-lookup Agenten den Vorteil, dass mehrere
Félle zusammengefasst werden kénnen und damit nicht alle Félle einzeln im
Speicher des Agenten abgelegt sein miissen.
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Reflex Agent Eine Erweiterung des Simple Reflex Agenten, bei dem zusétzlich eine
interne Repréasentation der Umwelt und das Wissen um die Konsequenzen
eigener Handlungen existiert. Dadurch wird das interne Abbild der Umwelt
sowohl durch Sensoren als auch durch die eigenen, ausgefiihrten Handlungen
aktualisiert.

Goal-based Agent Ziel-basierte Agenten verfolgen ein Ziel, welches durch ihre Hand-
lungen erreicht werden soll. Dazu berechnen sie die Resultate aller moglichen
Handlungen, bevor diese ausgefithrt werden und fithren dann die Handlung
aus, die sie dem Ziel am néchsten bringt.

Utility-based Agent Diese Agenten haben die Moglichkeit, einen Plan aufzustel-
len und entsprechend dieses Planes Teilziele zu erfiillen, um dem Gesamtziel
niherzukommen. Die Auswahl der jeweiligen Teilziele geschieht dabei aufgrund
einer utility_function.

Wir betrachten hier nur die einfachste Form von Agenten, den Table-lookup Typ,
um zu zeigen, dass auch mit deren simplen Fahigkeiten Ergebnisse erzielt werden
kénnen. Eine Erweiterung auf den nichstkomplexen Simple-Reflex Typen ist denk-
bar, wenn nicht jede Regel einzeln im Agenten abgelegt wird, sondern auch Wild-
cards zugelassen werden, die die Umwelt nur teilweise einbeziehen.

Population

/\

Individuum

Struktur

—-Schwarm ‘
Agent =——

Abbildung 2.1.: Schematische Darstellung der grundlegenden Begriffe, die in dieser
Arbeit benutzt werden.

2.2.2. Schwarm

Als Schwarm wird in dieser Diplomarbeit eine Menge von einzelnen, sehr simplen
Agenten bezeichnet, welche exakt dasselbe Wissen und dieselben Féhigkeiten besit-
zen und aufgrund dieser Daten gemeinsam an der Losung eines Problemes arbeiten.
Innerhalb eines Schwarms ist keine direkte Kommunikation zwischen den einzelnen
Agenten moglich, hierzu muss die Umwelt genutzt werden.
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2.2.3. Individuum

Der Individuum-Begriff wird im Umfeld des genetischen Algorithmus genutzt. Dabei
wird ein gesamter Schwarm bzw. die Menge von (identischen) Regeln, die jeder Agent
innerhalb eines Schwarmes besitzt, als Individuum bezeichnet. In diesem Bereich
symbolisiert die gesamte Regelmenge (in der Biologie auch als Genotyp® bezeichnet,
die durch ein Individuum erzeugten Strukturen bilden somit den Phiinotypen® des
Individuums) die genetischen Informationen eines Individuums, ein einzelnes Gen
ist eine bestimmte Regel aus der Regelmenge.

2.2.4. Population

Ein weiterer Begriff aus dem Bereich der genetischen Algorithmen: Als gesamte
Population wird bei Simulationen mit VisualSwarm die Menge von Individuen be-
zeichnet, die innerhalb einer Generation durch Simulation Strukturen erzeugen. Aus
einer berechneten Population wird dann durch genetische Operatoren eine neue Po-
pulation von Individuen erzeugt. Ziel ist es, durch gezielten Einsatz und passen-
de Parametrisierung der genetischen Operatoren die (durchschnittliche) Fitness der
Strukturen zu erhéhen, die innerhalb einer Population durch Simulationen der Re-
gelmengen erzeugt werden.

2.3. Selbstorganisierende Systeme

Die Theorie der Selbstorganisation wurde urspriinglich im physikalisch-chemischen
Umfeld entwickelt, um das Auftreten makroskopischer Muster aus Prozessen und
Interaktionen im mikroskopischen Level zu beschreiben. Diese Theorie kann aus-
geweitet werden auf ethologische Systeme und auf (teilweise) soziale Insekten, um
zu zeigen, dass komplexes Gruppenverhalten aus Interaktionen zwischen Individuen
mit einfachen Fihigkeiten entstehen kann [BTD™].

Gruppenaktivitdten kénnen aber nicht nur durch Selbstorganisation entstehen. Ge-
rade bei Insekten gibt es viele Beispiele fiir eine aktive Koordination der einzelnen
Individuen; sei es bei Bienen durch Steuerung und Kontrolle durch die Kénigin, die
ihre Informationen durch Stimulierung an die einzelnen Arbeiter(gruppen) weiter-
gibt. Oder es wird ausgenutzt, dass das zu erzeugende Muster bereits in anderer
Form existiert, beispielsweise Temperatur- oder Feuchtigkeitsgradienten, wie es ei-
nige Ameisenarten nutzen, um ihre Nester zu bauen und die Larven und Eier zu
verteilen. Diese Faktoren kénnen mit der Selbstorganisation kombiniert werden, es
werden dabei nicht notwendigerweise ausschlielich identische Individuen benétigt,
im Gegenteil, gerade unterschiedliche Klassen von Individuen kénnen sehr effektiv
Aufgaben 16sen. Es kénnen dabei unterschiedliche Schwellenwerte benutzt werden,

3Die Gesamtheit der Erbfaktoren
4Erscheinungsbild
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um kollektives Verhalten zu organisieren. Selbstorganisation ist nicht notwendiger-
weise adaptiv oder kooperativ, dieses wird besonders klar, wenn man wieder zuriick-
blickt auf physikalische Zusammenhénge, denen dieses Verhalten abgesprochen wer-
den kann [BTDT].

Von mehreren Wissenschaftlern wird vermutet, dass Selbstorganisation deshalb von
der Evolution favorisiert wurde, weil sie die Moglichkeit bietet, effiziente Zusammen-
arbeit zu ermoglichen, ohne auf komplexes Verhalten einzelner Individuen angewie-
sen zu sein:

Selbstorganisation widerspricht nicht der Evolutionstheorie, sondern ver-
vollstiandigt diese. Wenn man die Selbstorganisation als eine grofie Men-
ge von Organisationsmechanismen erkennt und versteht, wie Selbstorga-
nisation an vielen Beispielen von Gruppenverhalten beteiligt ist, erlaubt
dieses ein besseres Verstindnis der Evolution selbst“ [BTDT].

Es gibt einige Bedingungen und Voraussetzungen, die notwendigerweise von einem
System erfiillt werden miissen, damit es als selbstorganisierend bezeichnet werden
kann. Decker [Dec00] nennt unter anderem folgende Indikatoren fiir ein selbstorga-
nisierendes System:

Thermodynamisch offen: Das System muss einen Energiefluss von auflen in das
System besitzen, damit es nicht lediglich aufgrund des Fehlens einer Stimulanz
an einer Stelle stagniert.

Dynamisches Verhalten: Es muss eine dauernde Anderung des Systemzustandes
beobachtbar sein, die sich manifestiert in einer Umwandlung von Energie, die
zugefiihrt wird, in Entropy, die wieder nach auflen an die Umwelt zuriickgege-
ben wird.

Lokale Interaktionen: Die einzelnen Teile im System miissen miteinander intera-
gieren.

Vorhandensein vieler einzelner Teile: Da die Méchtigkeit des Systems aus der In-
teraktion der einzelnen Teile entsteht, miissen im System viele solcher lokalen
Teile vorhanden sein.

Neue Erscheinungen (Emergenz): In selbstorganisierenden Systemen muss aus der
Summe der Verhaltensweisen der einzelnen Teile ein neues Gesamtverhalten
entstehen, welches komplexer ist als die einfache Summe der einzelnen Verhal-
tensweisen.

Nicht-lineare Dynamik: Es miissen Schleifen mit negativen und positiven Reaktio-
nen im Gesamtsystem moglich sein, einmal zwischen einzelnen Teilen auf der
selben Ebene, aber auch zwischen hierarchisch unterschiedlich angeordneten
Teilen.
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Alle diese Punkte sind schwer zu formalisieren, teilweise redundant und es ist nicht
beweisbar, ob in einem System mit diesen Eigenschaften Selbstorganisation auftritt,
sie liefern aber einen wichtigen Ansatzpunkt zur Charakterisierung von Systemen.
Wenn ein System als selbstorganisierend bezeichnet wird, bedeutet das damit, dass
es nicht durch top-down Regeln gesteuert wird - obwohl einige global giiltige Cons-
traints fiir alle einzelnen Komponenten gelten kénnen - sondern stattdessen die loka-
len Verdnderungen der Individuen die Muster erzeugen, die auf dem hoheren Level
geordnet und dynamisch erscheinen; daher kann ein solches System nicht durch eine
Dekomposition der Resultate verstanden oder interpretiert werden [Dec00].

Langton hat 1990 [Lan90] untersucht, unter welchen Bedingungen selbstorganisie-
rende Systeme grofitmogliche Komplexitéit zeigen. Da man den Komplexitatsbegriff
bisher noch nicht eindeutig definieren konnte®, betrachtete Langton die Berechnungs-
und Speichermoglichkeiten eines zelluldren Automaten und definierte Komplexitét
als die Anzahl der Uberginge, die ein Automat durchliuft, bis ein stabiler Zustand
erreicht wird. Ein Resultat aus dieser Arbeit war die Feststellung, dass die grofite
Komplexitét in der Nédhe chaotischer Zustande zu beobachten ist (,edge of chaos®).
Die Grafik in Abbildung 2.2 nach Langton [Lan90] versucht, dieses schematisch zu

periodisch chaotisch

fix

Abbildung 2.2.: Die Grafik beschreibt, wo nach Langtons Versuchen komplexes Ver-
halten bei der Simulation von zelluliren Automaten auftrat.

verdeutlichen, eine exakte Abgrenzung der einzelnen Teilbereiche ist hierbei nicht
moglich. Bei Jacob [Jacbh] sind noch weitere Moglichkeiten beschrieben, die Komple-
xitat eines speziellen Verhaltens zu bestimmen.

2.4. Strukturbildung durch Stigmergy -
Selbstorganisation
Stigmergy ist ein wesentlicher Mechanismus, durch den sich die Umwelt selbststandig

durch Aktivitdten von Agenten in ihr strukturieren kann. Sowohl der Zustand der
Umwelt als auch die momentane Verteilung der Agenten darin entscheidet, wie die

5Man kann lediglich intuitiv sagen, dass Komplexitit irgendwo zwischen Ordnung und Unord-
nung/Chaos angesiedelt werden muss
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Umwelt sich entwickeln wird und wie die Agenten weiter verteilt werden. Jede so
entstehende Struktur entwickelt sich in einem Prozess von dynamischer Selbstorga-
nisierung (self-organization) im globalen System aus Interaktionen der Low-Level
Komponenten. Die Regeln, die diese Interaktionen spezifizieren, werden nur auf-
grund von lokalen Informationen ausgefiihrt, globale Informationen sind den einzel-
nen Agenten nicht zugénglich [HM]. Zusammengefasst werden kann der Aspekt der
Stigmergy durch folgende Beschreibung;:

» The worker does not direct his work but is guided by it“ [HM].

In dem selben Papier und bei Bonabeau [BDT99] werden vier grundsétzliche Be-
standteile und drei charakteristische Auspriagungen bzw. Eigenschaften von Selbst-
organisation durch Stigmergy angefiihrt. Die Bestandteile sind:

Positive Riickkopplung (positive feedback) Beispiele hierfiir sind Rekrutierung und
Reinforcement. Bei Ameisen wird ein erfolgreicher Weg (zum Beispiel zu ei-
ner Nahrungsquelle) durch positive Riickkopplung automatisch verstéarkt und
dadurch werden immer mehr einzelne Individuen motiviert, diese Quelle auf-
zusuchen.

Negative Riickkopplung (negative feedback) Sie hilft, das gesamte Muster zu sta-
bilisieren, da sie Moglichkeiten bietet, das positive Feedback auszubalancieren,
indem sie hiermit in Wettbewerb tritt.

Erweiterung der Schwankungsbreiten (amplification of fluctuations) Hierzu zih-
len zufillige Bewegungen, fehlerhafte Sensordaten usw., mit denen neue Losun-
gen gefunden werden kénnen.

Vorkommen unterschiedlicher Interaktionen (presence of multiple interactions)
Durch viele unterschiedliche Interaktionen konnen die stochastischen Eigen-
schaften ausgenutzt werden und somit wird das Entstehen von grofien, stabilen
Strukturen unterstiitzt.

Als Auspriagungen, die die Selbstorganisation beschreiben, werden genannt:

Erzeugung von raumlich-zeitl. Strukturen in einem urspr. homogenen Medium
Hierzu gehoren einmal die Erzeugung von Strukturen oder Pheromonpfaden,
aber auch die Bildung von sozialen Strukturen unter den Individuen.

Erreichbarkeit unterschiedlicher stabiler Zustdande (multistability) Das System kon-
vergiert zu einem von vielen stabilen Zustédnden, abhéngig von den initialen
Startparametern der Simulation.

Existenz durch Parameter steuerbarer Verzweigungen Bei (kleinen) Verédnderun-
gen von Parametern kann sich das Verhalten der Individuen grundlegend
andern.
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Selbstorganisierung durch Stigmergy unterscheidet sich dabei von der reinen physi-
kalischen Selbstorganisierung (zum Beispiel Wolkenbildung, Sanddiinen-Wanderung
oder Schneeflocken [MGHO1]), da sie durch mobile Agenten entsteht, die aufgrund
der beobachteten (lokalen) Umwelt mit Hilfe ihrer physikalischen und berechnungs-
technischen Bestandteile handeln kénnen und nur durch ihre eigenen Sensoren bzw.
ihre Mobilitdtsgrenzen beschriankt sind. Da Strukturen sowohl durch die Umwelt
selbst als auch durch die Verteilung der Agenten erzeugt werden konnen, gibt es
unendlich mehr Moglichkeiten als bei der Strukturerzeugung durch die reinen phy-
sikalischen Figenschaften der Umwelt; aber nur die Instanzen von Stigmergy, die
Selbstorganisiertheit unterstiitzen, konnen bemerkbare oder niitzliche Effekte pro-
duzieren [HM].

Grassé hat in seinem originalen Papier [Gra59] darauf hingewiesen, dass es zwei
Arten gibt, das Verhalten von Insekten zu strukturieren. Einmal das bei einzeln
lebenden Spezies beobachtbare Verhalten, dass die initiale Ausfiihrung einer Hand-
lung intern in einem Zustand gespeichert wird und dann, héufig zusammen mit
externen Einfliissen, eine néchste Handlung auslost und so weiter. Die zweite Art
kommt ohne einen internen Zustand aus und tritt sowohl bei einzeln als auch sozial
lebenden Spezies auf. Bei dieser reicht der externe Zustand aus, Handlungen zu pro-
vozieren. FEine externe Stimulierung eines Zustandes setzt dabei haufig voraus, dass
die vorhergehende Aktion erfolgreich abgeschlossen wurde. So kann auch hier eine
Sequenz von Aktionen geordnet durchgefithrt werden, es besteht aber kein Zwang,
die aktuelle Position im Bauplan intern zu speichern und diese Position an andere
am Bau beteiligte Individuen weiterzugeben, der aktuelle Zustand wird alleine durch
die Umwelt vor- und weitergegeben; die Umwelt bietet somit eine Speicherfunktio-
nalitit [Fer01].

Sehr gute Einblicke in den Themenkomplex ,,Stigmergy“ bieten Simulationen, die
versuchen, Stigmergy in der Natur nachzubilden bzw. Strukturen nachzubauen, bei
denen vermutet wird, dass sie durch Stigmergy-Effekte entstanden sein konnen. So
wurde nachgewiesen, dass Vorgdnge in Ameisenkolonien - Gruppierung von zer-
streut liegenden Objekten und Sortierung von Objekten (hier Larven) - allein durch
Stigmergy-Prozesse nachgebildet werden konnen. Dieses kann zwar nicht nachweisen,
dass Ameisen wirklich auf eine solche Art arbeiten, aber es bietet eine realistische
Erklarungsmoglichkeit fir dieses komplexe Verhalten [HM]. Holland und Melhuis
merken hierzu zusétzlich an, dass Simulationen eher der Realitit entsprechen, wenn
sie unter Einbeziehung der realen Physik durchgefiihrt werden, etwa durch simple
Roboter. Eine Nachbildung einer realistischen Physik in einer reinen Softwaresimu-
lation ist dagegen deutlich komplizierter durchzufiihren.

2.5. Schwarm-Intelligenz
Der Bereich der Schwarm-Intelligenz beschéftigt sich mit der algorithmischen Nach-

bildung von natiirlichen, gruppendynamischen Prozessen, wie sie beispielsweise bei
sozialen Insektenkolonien vorkommen. Der Begrift der Schwarm-Intelligenz wurde
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in den 80er Jahren eingefiihrt, Bonabeau hat ihn in einer allgemein akzeptierten
Definition mit folgenden Charakteristika beschrieben [BDT99]:

1. Existenz vieler, autonomer Agenten
2. Mehr-dimensionale Umwelt

3. Selbstorganisation der einzelnen Agenten durch Interaktionen mit anderen,
benachbarten Agenten

4. Inspiration des Gesamtsystems durch real existierende, soziale Insektenkoloni-
en oder andere Tiergemeinschaften.

In dieser Diplomarbeit wird auf einen Spezialbereich der Schwarm-Intelligenz einge-
gangen, die sogenannten Partikelschwérme. Diese sind ein Teilbereich der Schwarm-
Intelligenz, da die einzelnen Partikel, aus denen der gesamte Schwarm besteht, nur
sehr beschrinkte Fahigkeiten besitzen und daher kaum als wirkliche Agenten be-
zeichnet werden konnen. Partikelschwérme versuchen nicht direkt, eine Losung zu
finden, da sie selbst kein Wissen iiber das Problem oder dessen Losung besitzen,
vielmehr finden sie automatisch eine Losung des Gesamtsystems, indem sie reaktiv
vorgehen und Reflex-gesteuert den einfachen Regeln eines Algorithmus folgen.

2.5.1. Partikelschwarme

Partikelschwirme sind Mengen von einzelnen Agenten, die Losungen durch soziale
Interaktionen in der gesamten Gruppe finden. Sie handeln dabei sowohl aufgrund
ihrer eigenen Erfahrungen als auch derer benachbarter Individuen in der Gruppe.
Die Anzahl der benachbarten Individuen, die beriicksichtigt werden, und der Pro-
zentsatz, der die eigene Erfahrung im Vergleich zur Gruppenerfahrung ausmacht,
werden durch Parameter festgelegt [ACO1].

Kennedy definiert 4 verschiedene Modelle fiir Partikelschwirme [Ken97]:

1. Vollstandiges Modell: Es sind sowohl Erfahrungen der Gruppe als auch eigene
Erfahrungen an der Entscheidungsfindung beteiligt

2. Soziales Modell: Es sind nur Gruppenerfahrungen und der eigene Zustand
an der Entscheidungsfindung beteiligt, der eigene Zustand wird aber nicht
angepasst

3. Selbstloses Modell: Es sind ausschliellich Gruppenerfahrungen an der Ent-
scheidungsfindung beteiligt

4. Kognitives Modell: Es sind nur eigene Erfahrungen an der Entscheidungsfin-
dung beteiligt
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Partikelschwarme bzw. Algorithmen, die mit Hilfe von Partikelschwiarmen Probleme
zu 16sen versuchen, unterscheiden sich deutlich sowohl von klassischen sequentiellen
Algorithmen als auch von der klassischen KI [BDT99]. Der grosste Unterschied zu
diesen Ansétzen besteht darin, dass die einzelnen Agenten (Partikel) keine expli-
zite interne Reprisentation der gesamten Umwelt besitzen. Sie erfiillen Aufgaben,
ohne zu planen, sie handeln vielmehr, indem sie auf die Umwelt reagieren. Aufler-
dem existiert bei ihren Handlungen ein gewisser Grad Zufalligkeit, entweder bedingt
nur durch eine zufillige Anfangsposition in der Umwelt und dann vollstandiges de-
terministisches Verhalten oder zusétzlich durch randomisierte Bewegungen in der
Umwelt.

In dieser Arbeit werden nur homogene Partikelschwidrme betrachtet, das sind Men-
gen von Agenten, die jeweils vollkommen identische Regeln besitzen. Vorstellbar
sind auch Szenarien, in denen die einzelnen Individuen unterschiedliche Aufgaben
erledigen miissen, indem sie auf unterschiedliche Eingaben reagieren oder auf identi-
sche Eingaben unterschiedliche Reaktionen zeigen; nach Bonabeau [BDT99) ist die
Untersuchung solcher heterogener Schwérme deutlich schwieriger im Vergleich zur
Untersuchung homogener Schwirme.

Partikelschwérme konnen teilweise mit zelluliren Automaten verglichen werden (sie-
he auch Abschnitt 2.6.3), sie d&ndern ihren Zustand, indem sie auf festgesetzte Art
und Weise auf die Umwelt reagieren und diese damit verdndern. Sie sind dabei selbst
in keiner Weise lern- oder planfihig, ihre einzige Handlung besteht im Suchen ei-
ner geeigneten, intern abgelegten Aktion, die in der aktuellen Situation angewandt
werden kann, und der Ausfithrung derselben. Bei einigen sozialen Spezies konnte
gezeigt werden, dass ihr Verhalten durch sehr einfache if-then/yes-no Regeln be-
stimmt werden kann, in mehreren Simulationen entwickelten solch eingeschrinkte
Agenten ahnlich komplexes Verhalten, wie es in der Natur vorkommt [HM]. Bona-
beau erweitert die Definition von Schwarm-Intelligenz dahingehend, dass sie durch
soziale Spezies motiviert werden muss und dadurch reales, in der Biologie existie-
rendes Verhalten nutzt, um Probleme zu 16sen [BDT99].

Ein Problem der Partikelschwérme ist, dass aufgrund der fehlenden globalen Sicht
der einzelnen Agenten nicht entschieden werden kann, ob die aktuelle Situation ein
globales oder nur ein lokales Optimum in der Gesamtlandschaft aller moglichen
Losungen darstellt.

In dem oben beschriebenen Stigmergy-Szenario kann die Selbstorganisation und da-
mit die Strukturbildung parallel durch beliebig viele Agenten und damit an beliebig
vielen Stellen des Nestes durchgefiihrt werden, wenn die Individuen keinen internen
Zustand benotigen, um Aktionen ausfithren zu konnen. In einem solchen Szenario ist
es nicht ausschlaggebend, welches Individuum eine Handlung durchfiihrt, sondern
allein die Tatsache, dass die Handlung durchgefiihrt wird, zéhlt; gesteuert wird alles
durch die Umwelt selbst [HM].
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2.5.2. Evolutionare Partikelschwarme

Evolutionére Partikelschwérme sind klassische Partikelschwérme, die durch evoluti-
onsahnliche Operationen an die einzelnen Problemstellungen angepasst werden. Eine
einzelne Generation von unterschiedlichen Partikelschwérmen arbeitet dabei wie eine
Menge klassischer Partikelschwérme, aber am Ende einer Simulation wird das Er-
gebnis jedes einzelnen Schwarms bewertet und untereinander in Beziehung gesetzt.
Ziel bei der evolutiondren Vorgehensweise ist es, erfolgreiche Schwérme zu férdern
und weniger erfolgreiche Schwirme zu bestrafen. Eine Férderung kann beispielsweise
durch Bevorzugung oder Kombination mit anderen erfolgreichen Schwarmen forciert
werden.

Bei Einsatz von evolutiondren Partikelschwérmen wird der Lernprozess nicht bei ei-
nem einzelnen Individuum oder in einer einzelnen Population erzielt, d.h. Lernfdahig-
keit ist kein individuelles Merkmal eines Agenten, sondern Lernen ist eine Veréinde-
rung der Individuen iiber die Zeit betrachtet. Der Lernprozess ist eine Aneignung
und Beibehaltung von Wissen; dieses wird als Evolution bezeichnet [KEO1], [Fer01].
Evolutiondre Partikelschwérme bieten eine effiziente Moglichkeit, ,,intelligente® Sys-
teme zu entwickeln, ohne den klassischen Softwareprozess zu durchlaufen. Der resul-
tierende Schwarm ist im Idealfall nach ausreichend Generationen so trainiert und da-
mit so tolerant, dass er auf Ausfille einzelner Individuen genauso reagieren kann wie
auf ungenaue bzw. von dem trainierten Fall abweichende Vorgaben. Dabei ermoglicht
das evolutionédre Vorgehen, den sehr groflen Raum moglicher Strukturen effizient zu
untersuchen.

In dieser Arbeit wird besonders auf diese spezielle Art von Partikelschwarmen einge-
gangen und die Mdoglichkeit untersucht, wie sich durch Evolution von Regeln Struk-
turen erzeugen lassen.

2.6. Abgrenzung von Nachbargebieten

In diesem Abschnitt wird der Themenkomplex der Partikelschwdrme zu anderen
dhnlichen oder verwandten Bereichen der Informatik in Beziehung gesetzt und Un-
terschiede und Gemeinsamkeiten werden herausgearbeitet.

2.6.1. Abgrenzung von der klassischen KIl

Partikelschwirme sind, im Gegensatz zu Systemen der kiinstlichen Intelligenz und
den meisten konventionellen, sequentiellen Computerprogrammen, keine ,;innerhalb
ihrer logischen Argumentation eingeschlossenen Denkapparate®, sondern Mengen
von autonomen Agenten, die jeweils einen Teil der Umwelt wahrnehmen, unterein-
ander kommunizieren, sich behindern und unterstiitzen konnen. Es werden neue
Themenkomplexe / Ideen untersucht, die sich mit Koordination, Kooperation und
eingeschrinkter Wahrnehmung beschéftigen, hiufig motiviert aus der Soziologie, der
Biologie und der Verhaltensforschung.
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Bei Systemen der kiinstlichen Intelligenz wird das Einzelsystem als intelligent be-
zeichnet, bei Partikelschwiarmen dagegen das Gesamtsystem, welches aus einzelnen,
meist nicht-intelligenten Teilsystemen (Agenten) besteht. Wenn die einzelnen Teil-
systeme ein eigenes, intelligentes Verhalten besitzen, ist dieses nur Mittel zum Zweck,
Ziel ist es immer, das Verhalten des Gesamtsystems zu optimieren und dazu eine
bestmogliche Organisations- und Kommunikationsstruktur unter den Agenten auf-
zubauen [Fer01].

2.6.2. Abgrenzung von Multiagentensystemen

Eine Abgrenzung von Partikelschwérmen und Multiagentensystemen (MAS) ist schwie-
rig, da sich beide Systeme sehr &hneln. MAS werden bei Ferber [Fer01] mit folgender
Definition spezifiziert:

Definition MAS Der Begriff Multiagentensystem bezeichnet ein System, das aus
folgenden Elementen besteht:

1. Einer Umwelt E. F ist ein Raum, der im Allgemeinen ein Volumen hat.

2. Einer Menge von Objekten, O, die situiert® sind und von Agenten wahrgenom-
men, erzeugt, modifiziert oder geléscht werden koénnen.

3. Einer Menge von Agenten, A, mit A C E.
4. Einer Menge von Beziehungen, R, die Objekte miteinander verbinden.

5. Einer Menge von Operatoren, Op, damit Agenten Objekte empfangen, erzeu-
gen, konsumieren, verdndern und l6schen kénnen.

6. Operatoren mit der Aufgabe, die Anwendung dieser Operationen und die Re-
aktion der Umwelt auf die entsprechenden Verdnderungsversuche darzustellen.
Diese Operatoren werden als die Gesetze des Universums bezeichnet.

Diese Punkte treffen jeweils auch auf Partikelschwéarme zu, wodurch diese als ein

Teilbereich von MAS bezeichnet werden konnen. Der Punkt, der Partikelschwérme,

beziechungsweise weitgefasster, der den Bereich der Schwarm Intelligenz von MAS

abgrenzt, ist die von Bonabeau geforderte notwendige Nachbildung der Eigenschaf-

ten realer sozialer Insektenkolonien oder anderer Tiergemeinschaften [BDT99]. Briick-
ner [Brii00] bezeichnet Schwarm-Intelligenz als einen Teilbereich der Informatik, der

sich an der Uberschneidung zwischen der Multiagentensystemforschung, der Kiinst-

lichen Intelligenz und dem Forschungsgebiet Artificial Life befindet.

6 situiert“ bedeutet in diesem Zusammenhang, dass zu einem beliebigen Zeitpunkt jedem Objekt
aus O eine eindeutige Position in der Umwelt E zugeordnet werden kann.
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2.6.3. Abgrenzung von zelluliren Automaten

Zellulire Automaten (CA)” besitzen - im Gegensatz zu Partikelschwirmen - nicht
notwendigerweise eine Beziehung zu sozialen Spezies in der Natur, wodurch sie sich
schon in diesem Punkt von Bonabeaus Definition von Schwarm-Intelligenz grundle-
gend unterscheiden. Zusétzlich besteht bei CA die Randbedingung, dass alle Zellen
des Automaten vollstdndig identische Regeln besitzen, auf eine bestimmte Positi-
on in der Umwelt fixiert sind und ihre Zustandsiibergénge synchronisiert ablau-
fen [Jaca]. Diese Constraints miissen bei Partikelschwidrmen nicht erfiillt sein, hier
kénnen die einzelnen Agenten unterschiedliche Verhaltensweisen zeigen und zusétz-
lich ihre Position in der Umwelt dynamisch verdndern, auflerdem ist ein kontinu-
ierliches Zeitsystem moglich. Zusétzlich zur Positionsédnderung kénnen in Partikel-
schwirmen auch die Nachbarn dynamisch verdndert und angepasst werden, ein wei-
terer Punkt, der auf zellulire Automaten nicht zutrifft [Fer0O1].

Aus diesen Griinden konnen zelluldre Automaten als sehr stark spezialisierte Par-
tikelschwédrme angesehen werden, sie bilden also maximal eine stark entartete Teil-
menge derselben.

Melanie Mitchell hat in einer interessanten Arbeit gezeigt, dass auch schon sehr ein-
fache, eindimensionale zelluldre Automaten dazu in der Lage sind, globale Zustdnde
gemeinsam mit Hilfe aller einzelnen Zellen zu verarbeiten. Sie hat Regeln fiir zel-
luldre Automaten evolutionér erzeugen lassen, diese waren nach mehreren hundert
Generationen in der Lage, einen globalen Anfangszustand mit grosser Wahrschein-
lichkeit korrekt zu klassifizieren (siehe [Mit]).

2.6.4. Schwarm Intelligenz Algorithmen vs. klassische
sequentielle Algorithmen

Um die Méchtigkeit von Algorithmen zu verdeutlichen, die mit Hilfe von Parti-
kelschwéarmen arbeiten, bietet sich ein Vergleich mit klassischen sequentiellen Al-
gorithmen an. Ein herausstechender Unterschied ist einmal die Tatsache, dass die
Partikelschwérme, die in dieser Arbeit betrachtet werden, nicht deterministisch ar-
beiten, sie sind wenigstens in ihrer initialen Phase zuféllig verteilt. Meistens spielt
aber auch bei den Aktionen, die durchgefiihrt werden, speziell bei der Bewegung der
einzelnen Partikel (Agenten), der Zufall eine Rolle.

Aber auch aufgrund der Nicht-Linearitdt des Verhaltens eines Schwarms kann sei-
ne Handlung nur sehr schwer und aufwéndig vorherbestimmt werden. In einem
Schwarm beeinflusst das Verhalten eines Individuums das Verhalten der gesamten
Gruppe und die Umwelt. Die Umwelt selbst beeinflusst aber wiederum das Verhalten
jedes einzelnen Individuums. Dadurch ist es notwendig, um das komplexe Verhalten
eines Schwarms zu bestimmen, einmal eine Analyse durchzufiithren, die die einzel-

"Ein sehr populires Beispiel fiir zellulire Automaten ist das ,,Game of Life“ von Conway, das
versucht, lebende Organisationen nachzubilden und dabei nur mit zwei sehr einfachen Regeln
zur Ubergangsbeschreibung fiir den Automaten arbeitet, welche schon komplexe stabile Konfi-
gurationen erzeugen kénnen [Fer(01].
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nen Teile (Partikel) untersucht und versucht, daraus das Verhalten des Ganzen zu
bestimmen. Zusétzlich zu dieser Analyse ist aber noch eine Synthese notwendig, die
vom Schwarm ausgehend die Handlung des Ganzen untersucht. Durch diese Riick-
kopplung (feedback loop) ist eine Vorhersage iiber die Verdnderungen in der Umwelt
kaum moglich [LMB95].

Die in der Natur vorkommenden Insektenkolonien mit ihren kooperativen, sozia-
len Verhaltensweisen kénnen als dezentralisierte Problemlosungssysteme angesehen
werden. Zwei Haupteigenschaften von diesen biologischen Gemeinschaften kénnen
auch auf Partikelschwarme iibertragen werden:

Robustheit Die gesamte Gruppe kann ohne Probleme weiter effektiv arbeiten, wenn
einzelne Individuen ausfallen

Flexibilitit Anderungen in der Umwelt oder fehlgeschlagene Aktionen werden direkt
kompensiert

In diesen beiden Punkten ist auch ein deutlicher Unterschied zu klassischen Al-
gorithmen zu erkennen. Zwar kénnen auch sie auf den Ausfall eines Teilbereiches
reagieren und diesen Verlust ausgleichen, das geschieht aber nicht selbststédndig, son-
dern muss vor Ablauf der Simulation eingeplant worden sein; das heifit, es ist die
Aufgabe des Entwicklers der Software, alle Eventualitdten einzuplanen und dafiir
Vorkehrungen zu treffen. Ahnlich sicht es bei einer Verdnderung der Randbedingun-
gen aus. Auch hier muss vorher feststehen, welche Anderungen vorkommen kénnen
und diese miissen bei der Entwicklung beriicksichtigt werden.

Dies bedeutet, dass die Hauptaufgabe sich bei den klassischen Algorithmen zum
Programmierer verschiebt und dass, je flexibler bzw. robuster ein System sein soll,
umso umfangreicher die Software vom ihm konzipiert bzw. angepasst werden muss.
Bei Partikelschwarmen ist beides bereits durch die Art des Vorgehens automatisch
vorhanden, das bedeutet, der Schwarm reagiert selbststindig auf Verdnderungen
und fithrt notwendige Anpassungen ohne einen manuellen Eingriff des Entwicklers
durch. Diese Vorteile werden durch eine hohere Laufzeit und ein nicht deterministi-
sches Verhalten bezahlt, allerdings haben natiirliche Systeme gezeigt, dass diese Art
des Vorgehens durchaus erfolgreich sein kann [BDT99].

Vorteilhaft bei Partikelschwédrmen sind die geringen Anforderungen an die einzel-
nen Agenten. Da sie lediglich lokale Informationen benotigen, ist zur Simulation
keine iibergeordnete Instanz notwendig, bei der Gefahr von einem Ausfall bestehen
wiirde, wodurch die gesamte Simulation stoppen kénnte. Auflerdem kann aufgrund
von Messfehlern, Ungenauigkeiten oder Kommunikationsfehlern realer Sensoren ein
fehlerhaftes Abbild der Umwelt entstehen, was bei sehr wenigen, lokalen Informatio-
nen, wie sie die einzelnen Agenten sammeln, deutlich seltener vorkommt als bei einer
internen Représentation der gesamten Umwelt. Die einzelnen Agenten benotigen al-
so bei einer Realisierung von Simulationen deutlich weniger Hardware und bieten
somit auch einen Kostenvorteil. Bei einer Umsetzung in einem realen System besteht
zusitzlich die Moglichkeit, dass Aktionen nicht erfolgreich ausgefiithrt werden, ohne
dass eine direkte Fehlermeldung aus der Umwelt zum Agenten gelangt. Klassische
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Algorithmen miissen auch solche Fille beriicksichtigen, Partikelschwéirme fithren die
Handlung einfach ein zweites Mal aus, da sie keine interne Représentation der Um-
welt besitzen, die durch die Kenntniss der eigenen Handlungen angepasst wird, und
daher solche Fehler automatisch korrigieren.



3. Strukturbildung nach Bonabeau

Eric Bonabeau und andere Mitarbeiter des Santa Fe Instituts haben in einer mehr-
jahrigen Versuchsreihe versucht, Strukturen zu erzeugen, diese mit verschiedenen
Fitnessfunktionen zu bewerten und den gesamten Prozess durch Evolution der Re-
gelmengen zu verbessern. Die Ergebnisse aus diesen Arbeiten werden im Folgenden
erlautert. Der Hauptaspekt, der dabei betrachtet wurde, war die Suche nach einem
simplen Agentenmodell, welches aus einfachem Verhalten komplexe Muster generie-
ren kann, dhnlich den in der Natur auftretenden Strukturen.

3.1. Modell

Das sehr einfache Modell, welches untersucht wurde, ist ein Automat, der sich
zuféllig in einem diskreten dreidimensionalen Raum bewegt und nur aufgrund loka-
ler Stimulierungen Handlungen ausfiihrt. Die einzige Art von Handlung ist dabei die
Moglichkeit, einen einzelnen Block an die aktuelle Position zu setzen. Ein Loschen
von bereits existierenden Blocken ist nicht moglich. Da bei einer einzelnen Blockart
in Experimenten keine Strukturen entstanden, wurde eine Aufteilung der Blocke
in zwei unterschiedliche Arten vorgenommen, wodurch bereits komplexe, geordnete
Strukturen zu erzeugen waren.

Begonnen wurde mit Versuchsreihen, die quadratische Blocke im Raum platzierten,
aber es wurden auch Simulationen durchgefiihrt, bei denen die Blocke eine hexago-
nale Form besafien. Die hieraus entstandenen Formen hatten stérkere Ahnlichkeit
mit den in der Natur beobachteten Strukturen [HM], allerdings konnten daraus keine
grundlegend neuen Erkenntnisse gewonnen werden, weshalb ein Grofiteil der Simu-
lationen mit den einfacher zu berechnenden, quadratischen Blocken durchgefiihrt
wurde.

Um die erzeugten Strukturen vergleichbar zu machen und ein unstrukturiertes Auf-
filllen des gesamten Simulationsraumes zu verhindern, wurde in jeder Simulation
ein initialer Block platziert und eine Regel generiert, die direkt auf diesen einzelnen
Block reagieren kann. Bei der Regelgenerierung wurde verhindert, dass Regeln ent-
stehen, die in einer Umgebung ohne benachbarte Blocke aktiviert werden, da diese
Regel aufgrund der zufilligen initialen Positionierung der Agenten im Raum bei je-
dem Durchlauf zufillige Strukturen erzeugen wiirde, die als Gesamtstruktur nicht
miteinander in Beziehung stehen und nur zu einer schnellen Fiillung des gesamten
Simulationsraumes beitragen.

Die qualitative Stimgmergy (sieche Abschnitt 2.1.2) ist in den Simulationen das Mus-
ter, das die direkt um den Agenten platzierten Blocke bilden. Dieses Muster kann

20
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eine Regel im Agenten (MicroRules, siche Abbildung 4.2) aktivieren und damit das
Ablegen eines Blockes auslosen. Der Algorithmus, nach dem die einzelnen Agenten
bei der Simulation handeln, kann damit durch eine einfache LookUp-Table beschrie-
ben werden, in der der Agent fiir jede Position, an der er sich aufhélt, iiberpriifen
kann, ob ein Block abgelegt werden soll oder nicht.

3.1.1. Modell-Parameter

Fiir die Simulation wurde von Bonabeau ein diskreter, dreidimensionaler Raum mit
den Ausmafien 16%16*16 gewéihlt; die GroBe eines Schwarmes bestand aus 10 Agen-
ten. Diese im Vergleich zu anderen Versuchen im Schwarm-Intelligenz Umfeld geringe
Anzahl von Partikeln kann einmal durch Hardwarebeschrankungen erklért werden;
auflerdem hat die Anzahl der Agenten, wie Bonabeau gezeigt hat, keinen Einfluss
auf das Endergebnis, sondern lediglich auf die Laufzeit der gesamten Simulation.
Diese wurde durch zwei Kriterien nach oben begrenzt, einmal durch einen Maximal-
wert platzierter Blocke (hier 500), bei dessen Uberschreitung von einem strukturlo-
sen Gebilde ausgegangen werden kann und auflerdem durch einen Maximalwert an
Schritten, die jeder einzelne Agent durchfiihren kann (hier 30.000). Die Zeit selbst
wurde in den Versuchen nicht kontinuierlich, sondern diskret simuliert, wobei in je-
dem Zeitschritt jeder Agent exakt eine Operation ausfiihrt.

Bei Bewegungen der Agenten wurde keinerlei Art von Kollisionscheck durchgefiihrt,
das bedeutet, dass sich zwei Agenten gleichzeitig an der selben Position authalten
und sich durch platzierte Blocke hindurch bewegen kénnen. Die Umwelt, die ein
Agent an der Position, an der er sich befindet, wahrnehmen kann, beschrankt sich

auf die direkt angrenzenden Felder, wobei jedes Feld genau einen von drei moglichen
Zustanden (unbelegt, Typ-1-Block, Typ-2-Block) besitzen kann [BGST00].

3.1.2. Generierung des Agenten-Algorithmus

Der Algorithmus ist, wie oben beschrieben, eine Sammlung von einzelnen Regeln, die
jeweils auf die lokal vom Agenten vorgefundene Umwelt reagieren. Fiir die Bildung
solcher Mengen von Regeln wurden von Bonabeau folgende Moglichkeiten unter-
sucht, eine umfassendere Erlauterung hierzu ist unter Abschnitt 3.2 zu finden:

1. koordinierte Generierung
Bei diesem Vorgehen wird eine Menge von Regeln manuell generiert, ausgehend
von einem Muster, das erreicht werden soll. Mit diesem Konzept ist es moglich,
Strukturen, die denen natiirlich entstandener Gebilde sehr nahe kommen, zu
erzeugen und damit zu iiberpriifen, ob das Stigmergy-Konzept iiberhaupt rea-
listische Resultate erzeugen kann.
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2. automatische Generierung

e zufillige Generierung
Bei diesem Vorgehen werden die Regeln, nach denen Strukturen erzeugt
werden, vollkommen zuféllig generiert, indem jede einzelne Regel durch
eine zufillige Kombination von umliegenden Blocken aktiviert werden
kann.

e evolutionire Generierung
Der Punkt, der von Bonabeau sehr ausgiebig untersucht wurde, ist die
automatische Generierung von Regelmengen mit Hilfe genetischer Algo-
rithmen. Hierbei werden Regeln bzw. Teilmengen von Regeln, die struk-
turierte Muster erzeugen kénnen, in einem evolutionédren Prozess aus der
Menge aller moglicher Regeln herausgefiltert und mit anderen Regeln
bzw. Regelmengen kombiniert.

3.1.3. Generierte Strukturen

In Abbildung 3.1 sind Strukturen zu sehen, die mit Hilfe koordiniert generierter
Regelmengen erzeugt wurden. Nur die Strukturen (g) und (h) sind durch eine evo-
lutionédr automatisch generierte Regelmenge entstanden. Der Unterschied zwischen
diesen beiden Arten von Resultaten ist offensichtlich, aber nur schwer formal zu
beschreiben.

Die Strukturen, die aus Regelmengen entstehen, sind nicht unbedingt determinis-
tisch bestimmt. Die Strukturen (d) und (e) beispielsweise sind aus derselben Re-
gelmenge gebildet worden, aber aufgrund der zufilligen Bewegungen der einzelnen
Agenten im Simulationsraum und ihrer zufilligen Anfangspositionen konnen aus
identischen Regelmengen vollkommen unterschiedliche Resultate entstehen.
Bonabeau erklirt die Ahnlichkeit zwischen den Strukturen (d) und (e) und die deut-
lichen Unterschiede zwischen (g) und (h), die ebenfalls beide aus einer Regelmenge
entstanden sind, mit dem Fehlen eines eindeutigen Weges zur endgiiltigen Struktur.
Je mehr Moglichkeiten es gibt, eine Struktur weiterzubauen, desto unterschiedlicher
fallt das Resultat aus. Die Struktur (k) zum Beispiel ist durch ihre Regelmenge und
einzelne Regeln, die den Bau koordinieren, eindeutig bestimmt, bei jedem Simulati-
onsdurchlauf entsteht die gleiche Struktur.

3.1.4. Analyse

Theraulaz und Bonabeau haben aus diesen Beobachtungen in zwei Arbeiten ([TB95a,
TB95b]) folgende Punkte aufgezeigt:

1. Zwei Architekturen, die dhnlich strukturiert sind, scheinen von zwei d&hnlichen
koordinierten Algorithmen erzeugt worden zu sein. Dieses kann man sowohl
iiber strukturierte als auch iiber unstrukturierte Architekturen sagen.
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Der Umkehrschluss dieser Aussage ist allerdings nicht giiltig, zwei dhnliche
Algorithmen produzieren nicht unbedingt &hnliche Strukturen. Beweisen lésst
sich diese Aussage einfach dadurch, dass zwei identische Regelmengen R; und
Rs betrachtet werden. Wenn aus der Regelmenge R; die Regel entfernt wird,
die auf den initialen Block reagiert, kann durch sie keine Architektur mehr er-
zeugt werden, das Resultat unterscheidet sich also deutlich von dem Resultat
der Regelmenge R,.

Uber die resultierenden Architekturen von Algorithmen, die nicht aus koor-
dinierten Regelmengen entstanden sind, konnen keinerlei Aussagen gemacht
werden.

Aus diesen Aussagen schlieffen Theraulaz und Bonabeau, dass die Landschaft,
die durch den Algorithmus abgesucht wird, sowohl bei den koordinierten als
auch bei den automatisch generierten Regelmengen sehr schroff (rugged) ist,
aber ein wenig glatter bei den koordinierten.

2. Der Unterraum der strukturierten Gebilde ist sehr kompakt. Diese Eigenschaft
lasst vermuten, dass der Bereich der strukturierten und damit ,,interessanten*
Muster, die mit dieser Algorithmenfamilie erzeugt werden kénnen, sehr klein
ist.

Diese beiden Eigenschaften haben - vom biologischen Standpunkt aus betrachtet -
wichtige Konsequenzen, da nach (1) die Morphogenese sehr robust ist und nach (2)
die Art der Strukturen, die gebildet werden koénnen, von sehr vielen Nebenbedin-
gungen abhéngt [HM].

3.2. Suchmethoden

Der gesamte Raum moglicher Architekturen, die aus dem Platzieren von zwei Block-
typen entstehen konnen, ist riesig und langwierig zu untersuchen, auch wenn die
Regelmenge eingeschréankt wird. Die Moglichkeiten, die von Bonabeau getestet wur-
den, um Regelmengen zu erzeugen, werden hier kurz vorgestellt und die Ergebnisse
jeweils zusammengefasst.

3.2.1. Koordinierte Suche

Mit Hilfe von manuell erzeugten Regelmengen ist nachzuweisen, dass Stigmergy eine
realistische Erklarungsmoglichkeit fiir natiirliches Verhalten sozialer Spezies bieten
kann. Bonabeau hat an mehreren Strukturen, die in vergleichbarer Weise in der Na-
tur vorkommen, gezeigt, dass diese anhand sehr einfacher Regeln in dem betrachte-
ten Modell durch Simulationen entstehen kénnen. Die Regelmengen wurden dabei
bei einigen sehr einfachen Strukturen einzeln aufgestellt, bei komplexeren durch
einen Algorithmus, der das zu erzeugende Muster als Eingabe erhilt, automatisch
generiert, wobei sogenannte BottleNeck-Regeln zur Koordination des Bauvorhabens
eingefiihrt wurden.
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3.2.2. Zufidllige Suche

Die zufillige Generierung von Regelmengen war der erste Versuch, die Regeln au-
tomatisch aufzustellen und somit zu beliebigen strukturierten Mustern zu kommen,
ohne ein einzelnes, spezielles Muster als Ziel zu haben. Hierzu wurde eine Menge
von Regeln erzeugt, die jeweils auf zuféllig gewdhlte Kombinationen von Blocken in
der Umgebung des Agenten reagierten. Die Resultate waren in keinem Simulations-
durchlauf in irgendeiner Weise interessant oder aussagekriftig, es traten lediglich
Muster auf, die vollkommen zufiillig waren und/oder schnell den gesamten Simulati-
onsraum ausfiillten. Ein natiirliches oder wenigstens naturdhnliches Gebilde konnte
nicht beobachtet werden.

3.2.3. Evolutionare Suche

Um realistische Resultate zu erreichen, machte Bonabeau Gebrauch von genetischen
Algorithmen, die mit einer heuristischen Fitnessfunktion arbeiten, um den Raum
gezielt zu durchsuchen [BTC]. Diese Fitnessfunktion ist schwierig zu definieren, da
interessante oder strukturierte Architekturen schwer zu formalisieren sind. Die Fit-
nessberechnung ist besonders bei frithen Generationen schwierig durchzufiihren, da
hier nur schwer Aussagen iiber Strukturiertheit gemacht werden kénnen!.
Bonabeau hat in einem ersten Versuch eine Heuristik gewéhlt, der die Anzahl der
Regeln zugrunde lagen, die zur Erzeugung der Struktur genutzt wurden. Bei un-
tersuchten Strukturen hat er herausgefunden, dass ,interessante“ Strukturen mehr
Regeln benutzen als , einfache“, raumfiillende. Der Anteil , interessanter* Muster war
hierdurch bei Einsatz dieses Algorithmus deutlich hoher als bei zufillig generierten
Regelmengen. Hieraus zog Bonabeau zwei Schliisse:

1. Algorithmen, die interessante Muster erzeugen, sind sehr selten
2. Die Fitness-Funktion ist nicht ausreichend detailliert

Ausfiihrlichere Informationen zu den einzelnen Kriterien, die Bonabeau in der Fit-
nessfunktion beriicksichtigte, sind im Kapitel VisualSwarm zu finden. In diesem
Softwarepaket wurden Bonabeaus Ideen fiir die Bewertung von Strukturen nach-
vollzogen.

Bewertung von Struktur vs. Bewertung von Funktion Die Bewertung der er-
zeugten Architekturen kann auf zwei Arten erfolgen, einmal im Hinblick auf ihre
Funktionalitdt oder aber im Hinblick auf ihre Strukturiertheit. Sinnvoller scheint
die Bewertung der Funktion einer Struktur zu sein. Krink und Vollrath testeten
1997 in einer Arbeit [KV97] erfolgreich die Funktionalitét von Spinnennetzen, in-
dem sie die gefangenen kiinstlichen Beutetiere mit den Baukosten fiir das Netz? ins

'Ein Beispiel fiir dieses Problem: Was ist strukturierter, eine einfarbige Reihe aus fiinf Blocken
oder ein 2x2 Quader aus 2 unterschiedlichen Blocktypen?
2Unterschieden wurde bei den Baukosten zwischen zwei unterschiedlichen Nestbaumaterialien
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Verhiéltnis gesetzt haben. Die Funktionalitét zum Beispiel eines Termitennestes wird
dagegen durch mehrere Faktoren bestimmt, zum Beispiel Stabilitéit, thermische Re-
gulierung und Verteidigungsstirke gegen Angreifer. Diese Funktionalitét ist aber zu
komplex und zu wenig genau spezifizierbar und daher laut Bonabeau kaum sinnvoll
und realistisch durch eine Rechenvorschrift bestimmbar.

Aus diesem Grund werden die erzeugten Strukturen bei Bonabeau nur beziiglich
ihrer (subjektiven) Strukturiertheit bewertet. Vorteilhaft ist dabei zusitzlich, dass
der Bereich der Morphogenese® und der Mustergenerierung durch Schwirme stérker
betont wird.

3.3. Erweitertes Modell

Bonabeau hat zur Verbesserung der evolutiondren Suche einige zusétzliche Funktio-
nen eingebaut. Einmal wurde die Crossover-Operation angepasst, indem die Regeln
(Gene) eines Individuums vor der Operation sortiert wurden. Bei dieser Sortierung
sind die Regeln, die voneinander abhéngig sind, ,,nahe“ nebeneinander abgelegt wor-
den. Bei Crossover-Operationen wurden dadurch zusammengehorende Regeln nicht
getrennt und somit Teilstrukturen vollstiandig an die Nachfahren weitergegeben.
Durchgefiihrt wurde die Sortierung mit Hilfe eines Bi-Partitionierungs-Algorithmus
(Fiduccia und Mattheyeses, 1982).

Ein zweiter Verbesserungsvorschlag hat direkt die Regelmenge eines Schwarmes mo-
difiziert. Wenn ein Schwarm unterdurchschnittlich schlechte Ergebnisse produzierte
und nur wenige Regeln wahrend einer Simulation aktiviert wurden, werden diesem
einige Regeln hinzugefiigt, die in Kombination mit der Umwelt und den iibrigen
Regeln aktiviert werden. Diese neuen Regeln wurden iiber mehrere Generationen
ohne Anwendung von genetischen Operatoren (wie beispielsweise Mutation) weiter-
gegeben. Insgesamt hat diese Methode jedoch keine signifikanten Verbesserungen
hervorgebracht [BGST00].

3Formbildung
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Abbildung 3.1.: Beispiele fiir Strukturen, die aus manuell generierten Regelmengen
erzeugt wurden. Die Strukturen (g) und (h) wurden automatisch mit Hilfe genetisch
generierter Regeln erzeugt.

(¢) Bonabeau 2000



4. VisualSwarm

In diesem Kapitel wird das wahrend der Diplomarbeit entwickelte Programm Vi-
sualSwarm vorgestellt. Es werden die einzelnen Ideen und benutzten Algorithmen
beschrieben sowie Schnittstellen und Datenstrukturen erlautert, die eine Weiterent-
wicklung der Software ermoglichen sollen.

Eine genaue Beschreibung der einzelnen Funktionen und der dazugehoérenden Para-
metrrisierung kann in der zum Programm gehorenden Hilfe (JavaDoc) nachgelesen
werden.

4.1. Einleitung

Die Berechnung grofler Populationen von Partikelschwérmen kann sehr zeitaufwéndig
werden, da fiir effektives Ausnutzen der genetischen Operatoren bei der Evoluti-
on einige hundert Generationen einer nicht zu kleinen Population simuliert werden
miissen!. Daher wurde die Software verteilt entwickelt, um ganze Netzwerke von
Rechnern fiir Simulationen nutzen zu kénnen. Eine Bedingung, die an dieses verteil-
te System gestellt wurde, war die Ausfallsicherheit, da es bei mehrtéigigen Berech-
nungen auf einem Cluster von Rechnern haufiger zu Ausféllen einzelner Maschinen
kommen und eventuell die gesamte Simulation abbrechen kann. Daher wurde ein
Server-Worker System entwickelt, welches Simulationsaufgaben erzeugt und diese
an beliebig viele Worker verteilt, die durch TimeOut-Zeiten iiberpriift und kontrol-
liert werden.

Hierzu existiert ein Server, der alle Berechnungen anst68t und die einzelnen Ergeb-
nisse wieder einsammelt und verwaltet. AuBlerdem werden durch diesen Server die
genetischen Operationen durchgefiihrt, die neue Generationen von Individuen und
damit neue Berechnungsaufgaben bilden.

Die Worker erhalten vom Server Simulationsparameter in Form eines XML2-Daten-
stroms. Mit Hilfe dieser Parameter wird eine Struktur (Nest) erzeugt und bewertet.
Im Anschluss an diese Schritte werden die Daten dieser Struktur an den Server
zuriickgeschickt.

Wihrend einer Simulation auf einem Worker-Rechner bewegen sich einzelne Agenten
zufillig in einer beschrinkten Welt. An jeder Stelle, an die sich ein Agent bewegt,
tiberpriift dieser, ob die gegebenenfalls vorhandenen Blocke eine seiner Regeln (Mi-
croRules, siehe Abschnitt 4.2.2) stimulieren. Wenn dies der Fall ist, legt der Agent

'Bonabeau berechnete mehrere hundert Generationen mit jeweils 80 Strukturen und 30.000 Si-
mulationsschritten
2eXtensible Markup Language

27
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einen Block an der Position ab, an der er sich befindet. Diese Blockplatzierungen
werden in einer Datenstruktur (ConstructionGraph) gespeichert, welche auch Riick-
schliisse auf die Baureihenfolge und damit die Regelabhéngigkeiten untereinander
zulésst.

Die Simulation endet, wenn jeder Agent die durch Parameter angegebene Anzahl von
Schritten durchgefiihrt hat oder wenn die Anzahl der insgesamt platzierten Blocke
einen Maximalwert iibersteigt?.

4.2. Simulationsaufbau

4.2.1. Server-Worker Architektur

Die Software ist aufgrund der komplexen und zeitaufwéndigen Berechnung verteilt
konzipiert worden, um mehrere Rechner / Prozessoren fiir die gesamte Simulati-
on einer groffen Population benutzen zu kénnen. Die Kommunikation zwischen dem
Server und den Workern geschieht iiber einen XML-Datenstrom. Dieser enthélt vom
Server alle Simulationsparameter, die fiir eine Simulation bené6tigt werden, inklusi-
ve der Regeln, welche die Agenten zur Erzeugung der Nest-Struktur anwenden. Der
XML-Datenstrom der Worker zuriick an den Server beschreibt die erzeugte Struktur
und die Regeln, die dazu benutzt wurden (siche Abbildung 4.1 ).

Client
Client I

Client

Client

| Client

Abbildung 4.1.: Aufbau der verteilten Berechnung: Server-Worker Prinzip

Beim Starten der Simulation werden die einzelnen Regelmengen (Individuen) nach-
einander auf alle Worker, die sich anmelden, verteilt. Nach einer erfolgreichen Simu-
lation werden die Ergebnisse zuriick an den Server geschickt; wenn die Berechnungs-
dauer eines einzelnen Workers eine TimeOut-Zeit iiberschreitet, wartet der Server

3Chaotische, strukturlose Gebilde entstehen in diesem Fall. Die Berechnung wird abgebrochen,
um die gesamte Simulationszeit zu verkiirzen
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nicht langer auf ein Ergebnis vom Client, da dieser moglicherweise abgestiirzt ist,
sondern schickt die gleichen Simulationsdaten zu dem néchsten freien Worker. Au-
Berdem bietet der Server die Moglichkeit, die Simulation an beliebiger Stelle zu
unterbrechen und mit modifizierten Konfigurationsdaten wieder aufzunehmen.
Wurde auf diese Art eine gesamte Population berechnet, werden vom Server die ein-
zelnen erzeugten Strukturen mit Hilfe eines genetischen Algorithmus bewertet und
aus diesen Ergebnissen neue Individuen fiir die nichste Generation erzeugt.

Da bei sehr komplexen Berechnungen ein Speicherfehler in der benutzten Simula-
tionsumgebung SWARM aufgetreten ist, wurde das Programm so modifiziert, dass
nach jeder berechneten Population sowohl der Server als auch die einzelnen Worker
mit Hilfe eines Shell-Scriptes neu gestartet werden. Der Server setzt dabei die letzte
Berechnung, die gesichert wurde, einfach fort.

4.2.2. MicroRule

Eine MicroRule ist eine Regel, die aufgrund eines speziellen Musters der Blocke in
der (direkten) Nachbarschaft des Agenten aktiviert wird. Bei einer Aktivierung legt
der Agent einen Block ab und erweitert damit das gesamte ,,Nest“. In den durch-
gefithrten Versuchen wurde die direkte Umgebung eines Agenten betrachtet, das
heifit an jeder Position wurden alle angrenzenden Positionen in der Umgebung be-
trachtet, sodass insgesamt 27 Felder ausgelesen worden sind (siehe Abbildung 4.2).
Jedes Element einer Population besitzt eine eigene Menge von MicroRules, wodurch

Zeit: t Zeit: t+1
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Abbildung 4.2.: Anwendung einer einzelnen MicroRule

]

deren Bauverhalten gesteuert wird. Innerhalb eines Elementes wendet jeder Agent
die selbe Regelmenge an (homogener Partikelschwarm), daher bestimmt die Anzahl
der Agenten lediglich die Baugeschwindigkeit und nicht die erzeugte Struktur. Da
die Baustellen jedoch vollkommen parallel erweitert werden kénnen und ein einzelner
Agent nicht im Raum springen kann, steigt die Baugeschwindigkeit {iberproportio-
nal mit der Anzahl der Agenten, weil der Zeitaufwand, von Baustelle ¢ zu Baustelle
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j zu gelangen, nicht bené6tigt wird, wenn sich Agenten sowohl an der Stelle 7 als
auch an der Stelle j aufhalten.

Die initiale MicroRule-Menge wird zuféllig erzeugt, es wird lediglich soweit einge-
griffen, dass in der Regelmenge wenigstens eine Regel vorhanden ist, die durch den
initial vorhandenen Block aktiviert wird. Durch diesen manuellen Eingriff wird si-
chergestellt, dass bereits bei Simulationsbeginn Strukturen erzeugt werden koénnen.
Dieses Vorgehen hat jedoch keinerlei Auswirkungen auf die erzeugten Strukturen,
da die initialen Regeln zufillig aus allen moglichen Regeln ausgewéhlt werden, die
durch einen einzelnen Block aktiviert werden konnen. Es besteht aber zusétzlich
die Moglichkeit, iiber eine Konfigurationsdatei jeder Population weitere manuell er-
zeugte Regeln hinzuzufiigen, um so die Erzeugung bestimmter Anfangsstrukturen
zu fokussieren.

Bei der Erzeugung der initialen MicroRules kann iiber die Konfigurationsdatei ge-
steuert werden, mit welcher Wahrscheinlichkeit an jeder Position der 27 Felder einer
MicroRule ein Block gesetzt wird. Es hat sich in mehreren Versuchen mit VisualS-
warm und auch bei Versuchsreihen von Bonabeau gezeigt, dass diese Wahrschein-
lichkeit nicht zu hoch gew#hlt werden sollte (0.1-0.2), da ansonsten eine Aktivierung
dieser MicroRules nur sehr selten stattfindet, weil sie an zu viele Nebenbedingungen
(=Blockmuster) gekniipft ist.

Auflerdem wird in dieser ersten Phase der MicroRule-Erzeugung zusitzlich festge-
legt, wie grofl die Anzahl der MicroRules fiir das jeweilige Element der Population
sein darf. Hierzu konnen Minimal- und Maximalwerte spezifiziert werden oder aber
auch fiir alle Partikelschwérme eine einheitliche Menge von Regeln festgelegt werden.

4.2.3. ConstructionGraph

Der ConstructionGraph dient dazu, ein einzelnes Nest in seiner Struktur zu re-
préasentieren. Diese Informationen werden von einem Simulations-Client zum Server
zuriickgeliefert und bei diesem wird aufgrund der Daten im ConstructionGraph die
erzeugte Struktur bewertet.

Im Einzelnen enthalten die Knoten im Graphen ein Wertepaar (X/Y), die fortlau-
fende Nummer jedes abgelegten Blocks (X) und die Nummer der MicroRule, die
dieses Ablegen bewirkt hat (Y). Sind beispielsweise bereits 17 Blocke platziert wor-
den und die MicroRule 43 wird durch einen Teil dieser platzierten Blocke aktiviert
und erzeugt einen neuen Block, erhélt dieser Knoten im ConstructionGraph das
Wertepaar (18/43). In Abbildung 4.3 ist ein Teil eines ConstructionGraph abgebil-
det, zusammen mit der Struktur, die wahrend dieser Simulation erzeugt wurde.
Die Kanten sind gerichtet und zeigen an, welche MicroRule von welchen Blocken und
damit Knoten im ConstructionGraph aktiviert wurde. Ein einzelner Knoten kann
somit maximal 26 (bei geringstmoglicher Nachbarschaftsgrole von einem Feld) ein-
gehende Kanten haben (alle Positionen um den Agenten herum sind mit Blocken
besetzt und diese Struktur aktiviert eine MicroRule).

Es ist also moglich, die Zusammenhénge von MicroRules aus dem Construction-
Graph wiederherzustellen; allerdings gelingt es nicht, die Struktur als solche aus
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Abbildung 4.3.: Beispiel fiir einen ConstructionGraph (¢) Bonabeau 2000

dem ConstructionGraph zu erzeugen, was aber auch fiir die weiteren Berechnungen
nicht notwendig ist.

4.3. Suchmethoden

Um Regelmengen zu finden, die als strukturiert bezeichnete Muster erzeugen kénnen,
muss der Losungsraum, der aus allen vorstellbaren Regelmengen besteht, durchsucht
werden. Hierzu gibt es unterschiedliche Moglichkeiten. Einmal der Bereich der ko-
ordinierten Suche, bei der ein menschlicher Teil die Regelmengen auswéahlt und ge-
gebenenfalls manuell anpasst. Auf der anderen Seite gibt es den komplexen Bereich
der automatischen Suche, bei der aufgrund von Bewertungsfunktionen Losungen
gefunden werden sollen. Speziell dieser Bereich wird hier niher betrachtet.

4.3.1. Zufillige Suche

Bei dieser Suche wird zufillig eine Regelmenge generiert und das resultierende Mus-
ter durch Simulation der Regelmenge erzeugt; hierbei entstehen keine interessanten
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Losungen, da der Losungsraum zu grof3 und die Anzahl interessanter Regelmengen
zu gering ist (siehe Abschnitt 3.2.3 und [BTC]). Die Ergebnisse bei Simulationen
mit VisualSwarm decken sich dabei mit den Beobachtungen, die Bonabeau gemacht
hat.

4.3.2. Volistandige Suche

Eine theoretische Moglichkeit, den Losungsraum zu durchsuchen, bietet eine voll-
stdndige Suche iiber alle moglichen Regeln und Regelkombinationen. Realisert wer-
den konnte dieses beispielsweise durch eine Tiefensuche, die alle moglichen Regel-
mengen generiert und dann simuliert. Die bei der Simulation beste Struktur wére
dann das Resultat aus der besten Regelmenge, bewertet durch eine Fitnessfunktion.
Dieses Vorgehen ist allerdings schon mit den kleinstmdoglichen Simulationsparame-
tern praktisch nicht berechenbar. Es existieren insgesamt in einem sehr einfachen
Modell mit zwei verschiedenen Blockarten (also 3 Zustédnden pro Feld im Simulati-
onsraum), 50 MicroRules pro Regelmenge und der kleinstmoglichen Nachbarschaft
von 26 Blocken (die direkt an das aktuelle Feld anschlieBenden Positionen) bereits
iiber 105° unterschiedliche Regelmengen®.

4.3.3. Fokussierte Suche

Um den Losungsraum einzuengen, besteht die Moglichkeit, die Suche aufgrund von
Teilergebnissen in bestimmte Richtungen zu fokussieren. Dazu gibt es viele unter-
schiedliche Méglichkeiten, das Grundprinzip ist jedoch immer dhnlich. Am Anfang
wird zuféllig gleichzeitig an verschiedenen Stellen im Losungsraum gesucht und die
einzelnen Ergebnisse werden gesammelt. Die dabei entstandenen Muster werden be-
wertet und nach ihrer Strukturiertheit sortiert.

Die dann folgenden Suchen werden abhéngig von den erfolgreicheren fritheren Losun-
gen durchgefiihrt. Dabei werden die Regelmengen, die zu guten Ergebnissen gefiihrt
haben, als Grundlage fiir die nachfolgenden Regelmengen in den néchsten Suchan-
fragen genommen und verdndert. Diese Verdnderung der Regelmengen kénnen zum
Beispiel durch Simulated Annealing-Techniken durchgefithrt werden. Das bedeutet,
dass zu Beginn der Suche die Anpassungen bzw. Verdnderungen von bisher erfolg-
reicheren Regelmengen sehr grofl ausfallen (es werden viele Regeln ausgetauscht),
um aus lokalen Maxima wieder herauszugelangen, da diese nicht unbedingt ein glo-
bales Maximum darstellen. Je ldnger die Suche dauert, desto geringer werden die
Anpassungen der Regelmenge, bis sich ein Maximum herausgebildet hat in Form
einer Regelmenge, die erfolgreiche Strukturen (in Bezug auf die gewé#hlte Bewer-
tungsfunktion) produzieren kann.

Eine andere Moglichkeit der Umsetzung einer fokussierten Suche ist das Durchsu-
chen des Losungsraumes mit Hilfe von evolutionéren Algorithmen. Diese Moglichkeit
ist in der Diplomarbeit detailliert mit unterschiedlichen Parametern untersucht wor-

4Bestimmung der Regelmengengrofie: Anzahl Zustaende(benachbarte FeldersAnzahl Regeln)
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den und wird im Folgenden néher beschrieben.

Zusétzlich zu der Suche irgendeiner interessanten Struktur wurde auch der Fall be-
trachtet, wie eine Regelmenge aus dem Vorhandensein eines Vorgabemusters erzeugt
werden kann, damit sie dieses Muster moglichst genau nachbilden kann. Hierdurch
kann bestimmt werden, wie schnell und erfolgreich evolutionire Anpassungen einer
Regelmenge funktionieren.

4.3.4. Evolutiondre Suche durch genetische Algorithmen

Die Regelmengen der auf den Workern berechneten Strukturen sollen sich durch
Evolution weiterentwickeln und immer strukturiertere Nester erzeugen. Dazu wird
ein genetischer Algorithmus benutzt, der nach folgendem Schema arbeitet:

1. Erzeugen zufilliger MicroRule-Mengen (siche Abschnitt 4.2.2)

2. Berechnung von Nestern durch Simulation eines Schwarmes primitiver Agen-
ten, der jeweils eine Menge von MicroRules benutzt

3. Bewertung der erzeugten Nester mit Hilfe einer Fitnessfunktion

4. Generierung neuer MicroRule-Mengen mit Hilfe von genetischen Operatoren
(Crossover, Selektion, Mutation)

5. Wiederholung ab Schritt 2, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist

Diese einzelnen Punkte werden im Folgenden néher erlautert.

4.3.4.1. Bewertungsfunktion Strukturfindung

Die Bewertungsfunktion beurteilt eine erzeugte Struktur aufgrund der Daten, die im
ConstructionGraph enthalten sind. Sie besteht aus drei separaten und unabhéngigen
Teilfunktionen (F;—F3), die in einer Linearkombination zusammengerechnet werden.
Dazu kann fiir jede Teilfunktion ein Faktor (f;) und eine Potenz (p;) konfiguriert
werden. Die gesamte Bewertungsfunktion hat somit die Form:

3
Fitness F = [[(fi x FT")

=1

Da die Berechnung dieser Fitness, besonders der Teil F3 (siehe unten), bei komplexen
Strukturen einige Zeit in Anspruch nehmen kann, wird sie auf den einzelnen Workern
durchgefiihrt, um den Server nicht zu sehr zu belasten.

Regelmenge (F}) Die genutzte Regelmenge bestimmt den ersten Teil der Fitness-
funktion (F}). Dieser Wert beschreibt, wie viele unterschiedliche MicroRules aus
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den bei der Simulation vorhandenen Regeln angewandt wurden, um die resultieren-
de Struktur zu erzeugen. Der Wert schwankt zwischen 0 und 1 und wird nach der

Formel
_ # angewandte MicroRules

F =
! # MicroRules

berechnet. Die Anzahl der genutzten MicroRules wird mit Hilfe des Construction-
Graphs bestimmt, da hierin die Nummer jeder MicroRule abgelegt wurde, die die
Platzierung eines Blockes bewirkt hat. Mit Hilfe der frei konfigurierbaren Variablen
f1 und p; kann dieser Teil in der gesamten Fitnessfunktion beliebig stark gewichtet
werden.

Kompaktheit (/;) Um die erzeugten Strukturen im Hinblick auf ihre Kompaktheit
beurteilen zu kénnen, wurde der zweite Teil der Fitnessfunktion (F3) eingefiihrt. Je
mehr Seiten jedes einzelnen Blocks an einen anderen angrenzen, desto hoher ist
die gesamte Kompaktheit der Struktur. Die Werte werden ebenfalls mit Hilfe des
ConstructionGraphs berechnet, indem die Anzahl der Kanten in dem Graphen mit
der Anzahl der Knoten in Bezug gesetzt wird:

_ # der Kanten

F —
2 # der Knoten

Jede Kante im ConstructionGraph wurde erzeugt, um einen Zusammenhang zwi-
schen dem aktuell platzierten Block mit den umgebenden Blécken herzustellen, die
diese Platzierung bewirkt haben. Da die umgebenden Blocke auf jeden Fall an den
neuen Block angrenzen, kann dieser Wert zur Bestimmung der Kompaktheit heran-
gezogen werden.

Auch fiir diesen Teil der Fitnessfunktion gilt, dass er durch Modifikation der Varia-
blen f; und p, in Bezug auf die gesamte Fitnessfunktion beliebig stark oder schwach
gewichtet werden kann.

Strukturen (F3) Um die Strukturiertheit eines komplexen Nestes bewerten zu
kénnen, benttigt man eine Aussage dariiber, ob das Nest Teilmuster enthélt und in
welcher Grofle und Haufigkeit diese Muster vorkommen. Mit Hilfe des dritten Teils
der Fitnessfunktion (F3) wird versucht, diesen Wert zu bestimmen. Dabei wird ein
Muster nicht in dem erzeugten Nest gesucht, sondern im ConstructionGraph. Das
bedeutet, dass nicht Blockkombinationen verglichen werden, sondern Reihenfolgen
bei MicroRule-Ausfithrungen. Da identische Abfolgen von MicroRule-Ausfithrungen
identische Blockplatzierungen (losgeldst von der genauen Positionierung im Raum)
auslosen, kann so die korrekte Anzahl und Gréfle von Mustern gefunden werden.
Der Algorithmus zur Musterfindung kann vereinfacht folgendermafien dargestellt
werden:

FOR ALL Knoten des ConstructionGraph (Breitensuche)

Muster = findStructure(null, Knoten)
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FUNCTION findStructure(Muster, Startknoten)

Suche im Graphen unter dem Startknoten einen Knoten mit
der selben Nummer, die der Startknoten besitzt
IF zweiter Startknoten gefunden

Muster += Startknoten
FOR ALL Nachfolger des ersten Startknotens

IF Nachfolgerknoten auch NachfolgerKnoten
des zweiten Startknotens

Muster += findStructure(Muster, Nach-
folgerknoten)

return Muster

Abbildung 4.4 verdeutlicht den Prozess der Suche an einer Struktur mit der GroBe 4.
Der Algorithmus berechnet alle Muster beliebiger Gréfle, angefangen bei Mustern,
die aus nur einem Knoten bestehen. Die Grofle der spéter in der Fitnessfunkti-
on beriicksichtigten Muster kann durch Parameter auf eine Mindestgrofie festgelegt
werden, beispielsweise konnen so nur Muster beriicksichtigt werden, die aus mindes-
tens 5 identischen Regelabfolgen entstanden sind.

Die Berechnung von Fj geschieht mit folgender Formel:

Z size? x count;

1€ Mustermenge

- # aller Knoten im Graphen

Fy

Hierbei ist size; die Grofie des gefundenen iten Musters (Anzahl der Regeln) und
count; die Haufigkeit, mit der dieses Muster ¢ im gesamten Graphen aufzufinden ist.
Die Mustergrofie geht quadratisch in die Fitness ein, da die Wahrscheinlichkeit fiir
grofle Muster deutlich geringer ist als fiir kleine Muster und grofle Strukturen somit
starker belohnt werden.
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Abbildung 4.4.: Strukturfindung im ConstructionGraph. Der Construction-
Graph (a) wird, bei der Wurzel beginnend, durchsucht. Tritt eine Knotennummer
doppelt auf (b), werden die darunter liegenden Knoten jeweils solange zu einem
Muster hinzugefiigt, wie sie unter beiden Knoten gleichzeitig vorhanden sind (c). Ist
auf diese Art ein einzelnes Muster bestimmt, wird das Vorkommen dieses Musters

im gesamten Graphen gezihlt (d).
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4.3.4.2. Bewertungsfunktion Flaschenhals-Findung

Diese Bewertungsfunktion ist eine Erweiterung der vorhergehenden Strukturfin-
dungs-Funktion (siehe Abschnitt 4.3.4.1). Sie ist aufgrund von Beobachtungen von
Bonabeau und wéhrend dieser Diplomarbeit durchgefiihrter Versuche entstanden.
Ein wichtiges Kriterium zur Reproduzierbarkeit von strukturierten Nestern ist das
Vorhandensein von sogenannten Bottleneck-Regeln. Das sind Regeln, die eine Art
Zwischenstand der Simulation reprasentieren und erst dann aktiviert werden, wenn
eine Teilstruktur vollstdndig erzeugt wurde. Durch diese speziellen Regeln kann der
gesamte Bauprozess geordneter ablaufen, weil eine Art Reihenfolge der Bauschritte
festgelegt wird. Wenn viele Bottleneck-Regeln existieren, dhneln sich die Strukturen,
die aus ein und derselben Regelmenge entstehen stérker, als wenn wenige oder keine
Bottleneck-Regeln vorhanden sind.

Vorgehen (F,) Die Bewertungsfunktion aus Abschnitt 4.3.4.1, die aus den Teilen
F} - F3 besteht, wird hier um den Teil F); erweitert, der die Ahnlichkeiten zwischen
den erzeugten Strukturen bestimmt:

7 # identischer Bloecke in allen Strukturen
4 =

# aller Bloecke in allen Strukturen

In diesem Teil wird ausgewertet, inwieweit sich die einzelnen Strukturen gleichen,
die bei unterschiedlichen Durchléufen einer einzelnen Regelmenge erzeugt wurden,
indem die Anzahl der Blocke gezéhlt wird, die in allen Strukturen vorkommen und
diese ins Verhiltnis gesetzt werden zu der Gesamtanzahl von Blocken, die in allen
Durchlaufen insgesamt platziert wurden.

Fitness Die Gesamtfitness berechnet sich demnach mit Hilfe der Formel

4
Fitness F = [[(fi  FI")
i=1
wobei die Teile F} - F3 aus Abschnitt 4.3.4.1 iibernommen werden. Die Werte, die
der Teil Fy annehmen kann, bewegen sich im Bereich [0, 1].

4.3.4.3. Bewertungsfunktion PatternMatching

Im ersten Abschnitt 4.3.4.1 wurden zufillig generierte Nester aufgrund ihrer Struktu-
riertheit bewertet. Mit der hier beschriebenen Bewertungsfunktion PatternMatching
wird der umgekehrte Weg eingeschlagen. Es wird versucht, von Partikelschwarmen
ein vorgegebenes Muster nachbilden zu lassen.

Ziel dieser Untersuchungen ist es, herauszufinden, wie und ob Partikelschwérme auf
die Erfiillung eines bestimmten Planes trainiert werden konnen. Im Idealfall existie-
ren nach Berechnung mehrerer Generationen Mengen kleinstmoglicher MicroRule-
Kombinationen, denen es gelingt, ein gewiinschtes Muster schnell und effektiv zu
erzeugen.
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Vorgehen Als Eingabe fiir die Simulation wird zusétzlich zu den Simulationspara-
metern ein Muster angegeben, auf welches die einzelnen Partikelschwérme trainiert
werden sollen. Ein Muster ist eine Menge von Blockpositionen, die erzeugt werden
sollen. Es ist dabei nicht von Bedeutung, ob die Blockarten von gewiinschtem Mus-
ter (Plan) und erzeugter Struktur iibereinstimmen, wichtig ist, dass die erzeugte
Struktur moglichst das gewiinschte Muster abdeckt.

Grundsétzlich kann zwischen zwei Abdeckungen unterschieden werden. Die Auswahl
der gewiinschten Methode geschieht durch Simulationsparameter:

Exakte Abdeckung Hier muss das Muster exakt abgebildet werden. Jeder in der
erzeugten Struktur fehlende Block fithrt zu Abstrichen in der Fitnessfunktion
genauso wie jeder zusétzliche Block. Die Fitness wird nach folgender Formel
berechnet

_ # korrekt platzierte Bloecke — # falsch platzierte Bloecke
N # Bloecke im gewuenschten Muster

F

wobei die minimal erreichbare Fitness 0 betrdagt, das heifit, negative Werte
werden auf 0 erhoht.

Uberlappende Abdeckung Diese Fitnessfunktion ist weniger restriktiv, die Bedin-
gung ist hier, dass wenigstens das gewiinschte Muster abgedeckt wird, zusétz-
liche Blocke verringern die Fitness nicht:

# korrekt platzierte Bloecke

F =
# Bloecke im gesuchten Muster

Durch diese Berechnungsvorschrift bewegt sich der Fitnesswert in den Grenzen
[0;1].

Die Abdeckungsart liefert je nach Plan unterschiedlich gute Ergebnisse. Wenn Mus-
ter erzeugt werden sollen, die zeitabhéngig sind, das heifit es sind endliche Struktu-
ren, die nicht bis zu einem Rand des Simulationsraumes reichen, kann das Platzieren
von Blécken nicht immer durch Regeln gestoppt werden, da die Partikelschwérme
aufgrund der fehlenden globalen Sicht und des fehlenden internen Speichers keine
Z&hlmoglichkeit besitzen. Aus diesem Grund kann in Simulationen nicht unbedingt
eine exakte Abdeckung erreicht werden. In solchen Fillen bietet sich die Uberlap-
pende Abdeckung an. Wenn allerdings Muster generiert werden sollen, die durch
die Simulationswelt begrenzt sind, besteht keine Z&hl-Notwendigkeit, hier kann die
FExakte Abrenzung gegebenenfalls bessere Ergebnisse liefern.

Fitness Die Fitness wird abhéngig von der Abdeckungsart mit den oben angege-
benen Formeln berechnet. Ein korrekt platzierte Block ist dabei ein wahrend der
Simulation abgelegter Block beliebiger Art (Typ), der sich an einer Stelle befin-
det, die in dem gesuchten Muster spezifiziert wurde. Um in der Notation der unter
Abschnitt 4.3.4.1 eingefiihrten Fitness zu bleiben, wird dieser Fitnesswert mit F}
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bezeichnet und kann durch einen beliebigen Faktor und Exponenten noch weiter
skaliert werden. Die Gesamt-Fitness wird also auch hier nach der Formel

3
Fitness F = [[(fi x FT")

)
=1

berechnet mit £y = F3 = 1.

4.3.4.4. Genetische Operatoren

Mit Hilfe von genetischen Operatoren (Crossover, Selektion, Mutation) sollen die
einzelnen Regelmengen in Bezug auf die aufgestellte Fitnessfunktion von Generation
zu Generation verbessert werden, das heifit, der Fitnesswert der Nester soll steigen.
Im Folgenden ist ein Individuum im Sinne des genetischen Algorithmus eine Menge
von MicroRules, die bei der Erzeugung eines Nestes genutzt werden; ein Genom des
Individuums ist eine einzelne MicroRule. Die gesamte Population ist die Menge von
MicroRules-Mengen, die simuliert werden, also die Anzahl von Strukturen, die mit
Hilfe der Client-Rechner erzeugt werden.

Um eine neue Generation aus einer alten zu erzeugen, werden dabei nachstehend
angegebene Schritte durchgefiihrt:

1. Erzeugen von Nachkommen durch Crossover zweier erfolgreicher Individuen
aus der alten Generation und Einfiigen dieser beiden Nachkommen in die neue
Generation.

2. Selektion von Individuen aus der alten Generation und Einfiigen in die neue
Generation, bis die gewiinschte Populationsgrofie erreicht ist.

3. Verdnderung einiger Individuen der neuen Generation durch Mutation.

Die Durchfiithrung der Schritte 1 und 3 wird dabei durch Wahrscheinlichkeitswerte
gesteuert.

4.3.4.5. Selektion

Die Selektion wird an zwei Stellen genutzt. Einmal werden fiir eine Crossover-
Operation jeweils zwei Individuen selektiert, des Weiteren werden Individuen aus
der alten Generation selektiert, um die neue Generation aufzufiillen und so die An-
zahl der Individuen, das heifit die Gréfle der Population auf einem konstanten Wert
zu belassen.

Die Selektion wird bei VisualSwarm nach dem roulette-wheel Verfahren [Gol89]
durchgefiihrt, das heifit, die Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum selektiert wird,
ist proportional zu seiner Fitness. Dabei konnen besonders fitte Individuen mehr-
mals selektiert werden und damit zum Beispiel mehr Nachkommen produzieren als
weniger fitte.
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Realisiert wurde die fitnessabhéngige Selektion durch eine Skalierung der Summe al-
ler Fitnesswerte der Individuen einer Population zu 1. Eine Zufallszahl p bestimmt
dann exakt das zu selektierende Individuum ¢, fiir das gilt:

|
—

20 10
> (Fitness;) > p > Y (Fitness;)

=0 7

Il
=)

4.3.4.6. Crossover

Die Crossover-Operation eines genetischen Algorithmus ist die Genom-Kombinierung
zweier Eltern-Individuen zu neuen Kinder-Individuen. Auf welche Art und Weise die-
se Vereinigung erfolgt, ist durch eine Anzahl von Crossover-Punkten festgelegt. Eine
Anzahl von 2 bedeutet zum Beispiel, dass die Bitmuster beider Eltern-Individuen an
zwei identischen Stellen aufgeteilt und fiir die Kinder-Individuen vermischt werden.
Dieses Vermischen geschieht nach folgendem Prinzip:

e Festlegung von Crossover-Punkten, die giiltige Bitpositionen fiir beide Eltern-
teile darstellen. Diese Einschrankung ist notwendig, da die Menge von Mi-
croRules der beiden jeweiligen Elternteile unterschiedlich grofl sein kann.

e Kopieren des Bitmusters vom ersten Elternteil bis zum ersten Crossover-Punkt
in das erste Kind-Individuum, gleichzeitig Kopieren des Bitmusters vom zwei-
ten Elternteil bis zum ersten Crossover-Punkt in das zweite Kind-Individuum.
An dieser Stelle werden die beiden Kinder vertauscht und mit dem Kopieren
des Bitmusters bis zum néchsten Crossover-Punkt fortgefahren. Dort werden
die Kinder wieder vertauscht und so weiter.

Die Bestimmung der Crossover-Punkte geschieht bei jeder Crossover-Operation neu,
sodass die selben Elternteile unterschiedliche Nachkommen produzieren kénnen.

Beispiel:

Elternteil I: 10101 0101 01010101010
Elternteil II: 11111 1111 00000000111
Crossover-Punkte: nach Bit 5 und nach Bit 9

Kind I: 10101 1111 01010101010
Kind II: 11111 0101 00000000111

Die Anzahl der gewiinschten Crossover-Punkte kann beliebig gewéhlt werden, al-
lerdings hat sich bei unterschiedlichen Versuchsreihen gezeigt, dass sie sehr ge-
ring (1 - 2 Crossover-Punkte) gehalten werden sollte, da die in einem Individu-
um enthaltenen MicroRules gegebenenfalls aufeinander aufbauen bzw. voneinan-
der abhédngen koénnen, um erfolgreiche Strukturen zu kreieren; durch Crossover-
Operationen kénnen diese Zusammenhénge schnell auseinander gerissen werden.
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Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Crossover-Operation durchgefiihrt wird, kann eben-
falls durch Parameter spezifiziert werden. Ein Wert von 0.2 bedeutet in diesem
Zusammenhang beispielsweise, dass etwa jedes 5. Individuum in eine Crossover-
Operation verwickelt ist, oder, anders ausgedriickt, dass etwa jedes 5. Individuum
der neuen Generation durch Crossover erzeugt wird. Eine Crossover-Operation ge-
neriert dabei immer zwei Nachkommen, die direkt in die neue Generation von Indi-
viduen eingefiigt werden.

Individuen, die in eine Crossover-Operation verwickelt waren, konnen bei der spéte-
ren Selektion zusétzlich auch noch in die neue Generation gelangen. Dadurch wird
ermoglicht, dass durch eine Crossover-Operation eventuell zerstorte MicroRule-Zu-
sammenhéinge auch in der neuen Generation noch weiter existieren kénnen.

Sortierung der Gene Die erwidhnten Probleme, dass bei Crossover-Operationen
MicroRules, die aufeinander aufbauen, auf zwei unterschiedliche Nachfahren verteilt
werden und damit eine erfolgreiche Struktur, die die Eltern-Individuen erzeugt ha-
ben, von keinem der beiden Kinder-Individuen erzeugt werden kann, kénnen durch
eine Sortierung der MicroRules innerhalb der jeweiligen Individuen vermindert wer-
den. Dazu kann in der Konfigurationsdatei eine Ordnung fiir die Gene eingestellt
werden. Diese bewirkt, dass beide Elternteile, die an einer Crossover-Operation be-
teiligt sind, vor der Kombination auf unterschiedliche Art und Weise sortiert werden.
Die Regeln im Vater werden so angeordnet, dass alle in der letzten Simulation ak-
tivierten MicroRules an den Anfang gesetzt werden. Dem entsprechend werden bei
der Mutter alle aktivierten Regeln am Ende der Regelmenge zusammengefasst. Die
beiden Vorfahren haben damit die Form:

Vor der Sortierung:
* Vater: NAANA..... NAANN
* Mutter: AANNN..... NANAN

Nach der Sortierung:
* Vater: AAAAA..... NNNNN
* Mutter: NNNNN..... AAAAA

A: aktivierte Regel
N: nicht aktivierte Regel

Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass bei Crossover-Operationen mit einer ungera-
den Anzahl von Crossover-Punkten die aktivierten Regeln beider Elternteile vorwie-
gend im ersten Nachfahren kombiniert werden. Der zweite Nachfahre erhélt dagegen
eine deutlich geringere Anzahl aktivierter Regeln.

Wenn eine Sortierung der Gene in einer Simulation eingeschaltet wird, sollte niemals
eine gerade Anzahl von Crossover-Punkten gewahlt werden, da in diesem Fall die
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Nachfahren nur mit geringer Wahrscheinlichkeit eine Kombination der Fahigkeiten
der Vorfahren représentieren sondern eher die Elternteile exakt abbilden, weil mehr
nicht-aktivierte Regeln vermischt werden als aktivierte®.

4.3.4.7. Mutation

Die Mutation verédndert jedes Individuum in der neu zusammengestellten Genera-
tion mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit. Bei der Mutation der einzelnen Bits
(= MicroRules) eines Individuums wird dabei unterschieden, ob die entsprechen-
den MicroRules bei der letzten Simulation angewandt wurden oder nicht. Genutzte
MicroRules werden mit einer deutlich geringeren Wahrscheinlichkeit mutiert und
damit durch neue MicroRules ersetzt als ungenutzte MicroRules. Dadurch bleiben
erfolgreiche Regeln mit groferer Wahrscheinlichkeit erhalten. In den durchgefiihr-
ten Versuchen betrug die Wahrscheinlichkeit, ungenutzte MicroRules auszutauschen,
0.9, die Wahrscheinlichkeit, genutzte auszutauschen, 0.01.

Die Mutation tauscht bei VisualSwarm vollstdndige Regeln aus, diese Vorgehens-
weise ist an Bonabeau angelehnt. Vorstellbar wére auch eine Verdnderung der exis-
tierenden Regeln, indem durch Anpassung der Nachbarschaftsblockmuster eine Ak-
tivierung in der néchsten Generation unter anderen Bedingungen stattfinden kann.

4.3.5. ,,Simulated Annealing* Suche

Im vorhergehenden Abschnitt wurde eine Durchsuchung des Lésungsraumes mit Hil-
fe von evolutiondren Algorithmen beschrieben. Derselbe Algorithmus, der dort an-
gewandt wurde, kann auch genutzt werden, um eine Suche, die sich &hnlich verhéalt
wie Simulated Annealing, durchzufithren.

Ziel dieses Algorithmus ist es, am Beginn einer Simulation durch sehr starke Veréande-
rungen der Regelmenge eines Individuums grofie und weit auseinanderliegende Tei-
le des Losungsraumes zu besuchen. Diese Verdnderungen kénnen durch eine hohe
Mutationsrate sowohl bei den genutzten als auch bei den ungenutzten MicroRules
erreicht werden. Durch die Selektion werden die besser bewerteten Regelmengen
statistisch gesehen h&ufiger in die néichste Generation iibernommen als weniger er-
folgreiche. Von einer Generation zur nichsten wird die Mutationswahrscheinlichkeit
immer geringer, das gesamte System kiihlt aus und stabilisiert sich letztendlich auf
einzelnen lokalen Extremstellen, da irgendwann die Wahrscheinlichkeit fiir die Mu-
tation von Regeln gegen null geht.

Die Mutationsrate in der Generation ¢ wird bei dem hier eingesetzten Algorithmus
aufgrund der folgenden Formel berechnet:

Mutationsrate; = Mutationsrate;_q x Auskuehlungs faktor

®Das erste Individuum erhilt mit groer Wahrscheinlichkeit die aktivierten Regeln des Vaters und
nur mit geringer Wahrscheinlichkeit die aktivierten Regeln der Mutter, beim zweiten Nachfah-
ren ist es genau umgekehrt
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Der Auskuehlungs faktor ist dabei eine reelle Zahl aus [0; 1] und die initiale Muta-
tionsrate wird aus der XML-Konfigurationsdatei ausgelesen.

Um bei diesem Vorgehen das ,,Simulated Annealing“-Prinzip annéhernd nachzubil-
den, ist es notwendig, dass zur Bildung einer neuen Generation der bei der evolu-
tiondren Suche angewandte Crossover-Operator nicht eingesetzt wird. Dazu kénnen
die Wahrscheinlichkeit fiir den Einsatz dieses genetischen Operators in der Konfigu-
rationsdatei oder die Anzahl der Crossover-Punkte auf null gesetzt werden.

Die fiir diesen Algorithmus wichtigen Konfigurationsdatei-Eintrige sind:

used_annealing Der Abkiihlungsfaktor fiir die Wahrscheinlichkeit, die den Aus-
tausch (Mutation) genutzter MicroRules steuert

unused_annealing Der Abkiihlungsfaktor fiir die Wahrscheinlichkeit, die den Aus-
tausch (Mutation) ungenutzter MicroRules steuert

4.4. Programmsteuerung und Hilfsmittel

Das Softwarepaket VisualSwarm besteht grundsétzlich aus zwei Teilen, einmal dem
Server, der Steuerungs- und Verteilungsaufgaben iibernimmt, und dem Client, der
die eigentliche Berechnung eines einzelnen Nestes durchfiihrt. Client-Instanzen kon-
nen in beliebiger Anzahl gestartet werden, der Server versucht, alle Aufgaben gleich-
miissig an diese zu vergeben®.

Sowohl fiir den Server als auch fiir den Client existieren Konfigurationsdateien, die
alle Simulationsparameter enthalten. Beispiele fiir solche Parameter sind Faktoren
fiir die Fitnessfunktion oder Angaben iiber den Kommunikationsport zwischen Ser-
ver und Client. Eine detaillierte Auflistung aller méglicher Parameter ist im Anhang
A zu finden.

Die Konfigurationsdatei ist ein XML-Dokument, welches beim Programmstart in-
terpretiert wird. XML bietet den Vorteil, dass es plattformunabhéngig ist und leicht
manuell verdndert werden kann. Zusétzlich zu den Simulationsparametern bietet die
Konfigurationsdatei die Moglichkeit, MicroRules manuell in die initiale Population
einzusetzen. Durch diese Regeln kann die Berechnung von Strukturen durch spezielle
Vorgabemuster fokussiert werden. Bonabeau hat hiervon in seinen Arbeiten ausgie-
big Gebrauch gemacht und teilweise sogar vollsténdig auf evolutionéire Anpassungen
der Regeln verzichtet [BGST00].

4.4.1. Graphical User Interface - ThreadObserver

Zur Visualisierung der Zwischenergebnisse und der verteilten Berechnungen existiert
ein Graphical User Interface ( ThreadObserver), dieses ermoglicht schon wihrend der
Simulation, einzelne Strukturen zu betrachten. Aulerdem gibt es Auskunft dariiber,

5Bei grofien Berechnungen bietet es sich sogar an, mehr Clients zu starten als die Populationsgréfie
betrégt, da so flexibel auf den Ausfall einzelner Clients reagiert werden kann
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auf welchen Clients und damit auf welchen Rechnern die einzelnen Berechnungen
durchgefiihrt und welche Zeiten dazu benéttigt wurden.

Um die Entwicklung der durchschnittlichen Fitness der einzelnen Generationen zu
verfolgen, wurde ein Diagramm entwickelt, das diese zu jedem beliebigen Zeitpunkt
wahrend der Gesamtsimulation anzeigt. Hierzu ist das Softwarepaket jFreeChart
genutzt worden, das flexible Schnittstellen fiir die Visualisierung von Daten zur
Verfiigung stellt. Abbildung 4.5 zeigt die GUI wéhrend der Laufzeit einer komplexen
Simulation von 80 Individuen.

Fitness Development

o
[~

Average Fitness
=

0
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350

Generation

Abbildung 4.5.: Die GUI des Servers Dargestellt wird das User Interface wiahrend
einer komplexen Berechnung, die einzelnen Panels geben Auskunft tiber die Worker-
Prozesse und die darauf ausgefithrten Berechnungen. Zusétzlich existieren noch Pa-
nels, die die durchschnittliche Entwicklung der Fitness der einzelnen Generationen
aufzeigen und eine Liste aller berechneten Nester, sortiert nach Fitness, die Méglich-
keiten zur Visualisierung der Strukturen bietet.

4.4.2. Hilfsmittel

Die Software VisualSwarm nutzt einige Hilfsprogramme / Tools. Im Folgenden wer-
den diese kurz beschrieben:

JFreeChart JFreeChart [G102] ist eine Java Klassenbibliothek, die es ermoglicht,
beliebige Datensitze in unterschiedlichsten Diagrammaufbereitungen darzu-
stellen. Die Bibliothek ist unter der Lesser General Public License (LGPL)
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freigegeben und daher kostenlos nutzbar. Sie wird hier eingesetzt, um die Ent-
wicklung der durchschnittlichen Fitness jeder Generation {iber die gesamte
Simulationsdauer visuell in einem Liniendiagramm darzustellen.

POV-Ray Die wihrend der Simulation erzeugten Strukturen kénnen als POV-Ray
[C*99] Beschreibungsdateien abgelegt werden. Sie erméglichen so eine {iber-
sichtliche Betrachtung der erzeugten Strukturen. POV-Ray ist ein méchtiger
RayTracer, dessen Beschreibungsdateien einfach generiert und jederzeit ma-
nuell angepasst werden konnen. Zusétzlich bietet POV-Ray noch die Moglich-
keit, Animationen zu erstellen. Dadurch kéonnen Strukturen von allen Seiten
betrachtet und so noch besser beurteilt werden. Fiir diese zu berechnende Ani-
mation werden zusétzlich zu den Szenenbeschreibungsdateien noch Sequenz-
beschreibungen speziell fiir POV-Ray in einer separaten Datei angelegt.
Ausschnitt aus einer POV-Ray Beschreibungsdatei (eine komplette Datei ist
im Anhang C zu finden):

background

{

color White

¥

camera
{

location <8+anim, -16+anim, -6+anim>
look_at <8, 8, &>

}

light_source

{

<8, -16, -8> color White
+

box

{

<8, 8, 1>,

<8.96, 8.96, 1.96>
texture

{

pigment {color LightGray}
}

}

SWARM Eine am Santa Fe Institute entwickelte Multi-Agenten Simulationsumge-
bung (sieche Abschnitt 4.4.3).
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Xerces Sowohl die Kommunikation zwischen Server und Worker-Prozessen als auch
die Parameterisierungen von Server und Worker geschehen mit Hilfe von XML-
Datenstromen. Diese Datenstrome werden mit Hilfe des Xerces-Parsers von
Apache [Apa02] geparst und damit interpretiert.

4.4.3. Die SWARM Simulationsumgebung

Am Santa Fe Institute wurde zur Simulation von Multiagentensystemen ein Softwa-
repaket” entwickelt, welches im Verlauf dieser Diplomarbeit als Hilfsmittel eingesetzt
worden ist. SWARM ist kostenlos erhéltlich und wird seit 1994 unter der GNU-
Lizenz weiterentwickelt. Es hat bereits Einsatz in den unterschiedlichsten Gebieten
gefunden, zum Beispiel bei 6konomischen Simulationen, Simulationen im Bereich
der Chemie, der Okologie und der Soziologie.

Dieser Abschnitt gibt einen Einblick in die Ideen, die zur Entwicklung dieses Pake-
tes gefiihrt haben und untersucht, ob es fiir zukiinftige Aufgaben auf diesem Gebiet
geeignet ist.

Fiir die Durchfiihrung eines Experimentes im Bereich der Agenten basierten Model-
lierung sind zwei Dinge notwendig [Ter98|:

1. Die Definition des experimentellen Vorgehens des Computers
2. Die Software-Implementierung des Problems

Ein Grofiteil des Zeitaufwandes bei der Simulation von Multiagentensystemen wird
fiir Punkt (1) - die Entwicklung einer Simulationsumgebung, die speziell auf das zu
untersuchende Problemfeld zugeschnitten ist - aufgewandt. Dadurch ist es in ande-
ren Experimenten héufig nicht moglich, die Simulationsumgebung oder grofere Teile
daraus wiederzuverwenden. Das SWARM Simulationspaket ermoglicht es Wissen-
schaftlern, sich bei experimentellen Untersuchungen von Schwiarmen ganz auf die
Schwirme beziehungsweise Agenten selbst zu konzentrieren, da die Verwaltung und
eigentliche parallele Simulation von der Simulationsumgebung durchgefithrt wird.
Die Aufgabe zur Durchfiihrung eines Experimentes besteht bei Einsatz von SWARM
hauptséchlich darin, das benotigte logische Modell auf das SWARM-Modell abzu-
bilden.

Der Einsatz einer einheitlichen Simulationsumgebung wie zum Beispiel SWARM hat
zusétzlich den Vorteil, dass durchgefiihrte Experimente jederzeit nachvollzogen und
Ergebnisse dadurch von unterschiedlichen Parteien verifiziert werden kénnen. Ohne
eine einheitliche Simulationsumgebung ist es kaum moglich und sinnvoll, alle An-
gaben zur Simulationsumgebung in das zu einem Experiment veroffentlichte Papier
aufzunehmen [Ter98|, [MBLA96], [Swa00].

R. Hoar beschreibt in [Hoa| weitere Simulationsumgebungen und stellt Unterschiede
und Probleme der einzelnen Softwarepakete einander gegeniiber.

Thttp://www.santafe.edu/projects/swarm/
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4.4.3.1. Elemente von SWARM

Die kleinste Einheit in einer SWARM Simulation ist ein einzelner Agent. Eine Menge
von Agenten kann zu Schwirmen zusammengefasst werden, wobei auch Schwéirme
wieder als einzelne Elemente (Agenten) von {ibergeordneten Schwéirmen aufgefasst
werden konnen; dadurch lassen sich beliebig komplexe Hierarchien bilden (siche Ab-
bildung 4.6). Ein Schwarm ist also eine lockere Zusammenfassung von Objekten zu

Schwarm

Agent

\Sub-Schwarm

Abbildung 4.6.: Schwarm-Hierarchien

einer logischen Einheit. Sowohl fiir einzelne Agenten als auch fiir gesamte Schwérme
konnen Befehlsketten (Actions) angegeben werden, die zu speziellen Zeitpunkten
oder in speziellen Zeitintervallen mit Hilfe eines Schedulers ausgefiihrt werden. Diese
Aktionen sind jeweils diskrete Ereignisse, die in einer vorher festgelegten Reihenfolge
abgearbeitet werden.

Durch diese Moglichkeit der Komposition und damit Abstraktion lassen sich sehr
komplexe Systeme modellieren, die trotzdem noch iiberschaubar bleiben, da bei
Untersuchungen eines Schwarms nicht alle einzelnen Abstraktionsebenen benutzt
werden miissen. So liefle sich zum Beispiel ein Mensch als eine Menge von Korper-
teilen modellieren, wobei die Korperteile selbst wiederum als eine Menge von Zellen
gesehen werden konnen, diese wiederum als eine Menge von Atomen und so weiter.
Die Umwelt selbst, in der sich die Agenten bzw. Schwérme bewegen, ist nicht be-
schriankt, sie ist vielmehr selbst ein Agent und kann beliebige Aktionen zu beliebigen
Zeitpunkten ausfithren. Dadurch hat man auch an dieser Stelle eine grofitmogliche
Freiheit und ist nicht auf vorgefertigte Objekte beschriankt.
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4.4.3.2. Simulationen mit SWARM

Die Simulation einer Menge von Agenten geschieht in diskreten Zeitschritten. Zu
jedem Zeitpunkt wird von SWARM fiir jeden Agenten untersucht, ob dieser eine
Aktion oder eine Aktionskette ausfithrt. Représentiert ein Agent einen gesamten Un-
terschwarm, wird die Aktion fiir jeden einzelnen Agenten in diesem Unterschwarm
ausgefiihrt.

Um die Entwicklung der Agenten beobachten zu konnen, existieren so genannte Ob-
server Swarms. Diese ermdglichen eine genaue Uberwachung untergeordneter Agen-
ten, ohne sie in ihren Handlungen zu beeinflussen (,,a simulated world under glass*
[MBLA96]).

Damit ergibt sich das folgende Geriist fiir das experimentelle Vorgehen bei Simula-
tionen mit SWARM nach [Ter98] und [Swa00]:

1. Erzeugung einer kiinstlichen Umgebung, der darin enthaltenen Agenten und
eines Zeit-Objektes. Die Agenten haben die Moglichkeiten, abhéingig von ihren
eigenen Regeln und den Vorgaben der Umwelt zu agieren.

2. Erzeugung von Objekten, welche die Daten der in Schritt (1) erzeugten Ob-
jekte beobachten, speichern und analysieren.

3. Simulation der Umgebung, indem sich sowohl die Agenten als auch die beob-
achtenden Objekte gleichzeitig in der Zeit vorwérts bewegen.

4. Interaktion mit der Simulation iiber die produzierten Daten.

Da SWARM vollstandig objektorientiert aufgebaut ist, konnen bei der Entwick-
lung alle Vorteile der OO-Programmierung (Vererbung, Kapselung von Variablen,
Mehrfachverwendung von Code etc.) gegeniiber der traditionellen prozeduralen Pro-
grammierung genutzt werden. AuBerdem konnen durch so genannte Probes eine
beliebige Auswahl der vorhandenen Daten jedes einzelnen Objektes wahrend der
Simulation angezeigt und verdndert oder einzelne Funktionen auf den Objekten ma-
nuell ausgefithrt werden. Die graphischen Auswertungshilfsmittel, die SWARM zur
Verfiigung stellt, machen ebenfalls Gebrauch von diesen Probes und erlauben somit
eine verstandliche und iibersichtliche Représentation des Zustandes der Simulation
zu jedem beliebigen Zeitpunkt®.

SWARM stellt somit Werkzeuge bzw. Hilfsmittel fiir das Design, die Implemen-
tierung, den Simulationsablauf und die Analyse zur Verfiigung, um nebenlaufige,
verteilte kiinstliche Welten zu berechnen [LMB95].

4.4.3.3. Probleme beim Einsatz von SWARM

SWARM wurde in der Implementierung zu dieser Diplomarbeit erfolgreich einge-
setzt, um die einzelnen Struktur-erzeugenden Agenten in einer dreidimensionalen

8SWARM nutzt zur graphischen Visualisierung TCL/TK und ist sowohl unter Unix als auch auf
Windows Systemen lauffihig
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Umwelt zu bewegen. Allerdings mussten bereits hierbei umfassende Ergénzungen
zum SWARM-Paket vorgenommen werden, da dieses nur eine 2-dimensionale Um-
welt unterstiitzt. Auch wurden die graphischen Hilfsmittel, die das Fortschreiten der
Simulation anzeigen und die diversen Analysemoglichkeiten zur Verfiigung stellen,
nicht benoétigt, sodass sich der von VisualSwarm genutzte Funktionsumfang auf ein
Minimum beschrénkt. Diese Funktionalitdten sind in einer einzelnen Java-Klasse
gekapselt, sodass leicht auf eine andere - gegebenenfalls neu zu entwickelnde und
auf die unterschiedlichen Bediirfnisse angepasste - Simulationsumgebung zuriickge-
griffen werden kann.

Ein weiteres Problem stellte die Installation von SWARM dar, da sie nur unter
Schwierigkeiten durchgefiihrt werden konnte, was auch an der spérlichen Dokumen-
tation lag, die im Groflen und Ganzen nur aus einer JavaDoc-Hilfe bestand mit
teilweise fehlender Dokumentation von einzelnen Funktionen.

Da bei den zukiinftigen Weiterentwicklungen der Software VisualSwarm der dreidi-
mensionale Aspekt stérker beriicksichtigt werden wird und kaum zusétzliche von
SWARM angebotene Funktionen benotigt werden, ist die Neuentwicklung einer
schmaleren Simulationsumgebung anzuraten, auch deshalb, weil beim Einsatz des
SWARM-Pakets bei grofleren Simulationen immer wieder Speicherfehler auftraten,
die nicht behoben werden konnten und teilweise fatale Ausfille produzierten. Au-
Berdem ist man beim Einsatz von SWARM auf diskrete Zeitmodelle beschrankt,
was gerade bei einer Umsetzung von Simulationsergebnissen in der realen Welt zu
Problemen fithren kann.



5. Simulationsergebnisse

In diesem Kapitel werden sowohl die Ergebnisse der Arbeiten von Eric Bonabeau
als auch die mit der entwickelten Software VisualSwarm erhaltenen Erkenntnisse
zusammengefasst und miteinander verglichen.

5.1. Ergebnisse von Bonabeau

5.1.1. Koordinierte Suche

Ein Hauptaspekt von Bonabeaus Arbeit war der Nachweis, dass mit dem Kommu-
nikationsprinzip Stigmergy eine Erklarungsmoglichkeit fiir das effektive Zusammen-
arbeiten von einfachen, sozialen Individuen zur Erzeugung komplexer Strukturen
gegeben werden kann. Dazu hat er eine Vielzahl von Strukturen, die in dhnlicher
Form in der Natur vorkommen, mit einem sehr einfachen Modell und manuell er-
zeugten Regelmengen nachbilden kénnen; beim Einsatz von hexagonalen Blécken
konnten beispielsweise Strukturen in kleinem Mafistab erzeugt werden, die in dhnli-
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Abbildung 5.1.: Vergleich von einem natiirlichem Nest und einer Struktur, die in
einem sehr einfachen Modell durch eine Simulation erzeugt wurde.

cher Form von Wespen gebaut werden (siche Abbildung 5.1), wobei die Eigenschaf-
ten und raumlichen Gegebenheiten der natiirlichen Nester abstrahiert auch in den
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vereinfachten Modellen vorgefunden werden konnten.

Eine wichtige Bedingung, um auch bei mehreren Simulationsldufen immer ein ein-
deutiges Ergebnis zu bekommen, war dabei nach Bonabeau das Vorhandensein von
so genannten Bottleneck MicroRules [BGST00]. Diese Regeln sorgen dafiir, den Bau-
prozess zu koordinieren, indem sie Zwischensténde reprasentieren. Um einen solchen
Zwischenstand zu erreichen, miissen erst durch eine beliebige Teilmenge von Agenten
die Blocke platziert worden sein, die die entsprechende Regel des Zwischenstandes
aktivieren. Es ist dabei nicht notwendig, dass der Bauprozess immer vollstandig
identisch ablduft, vielmehr ist es wichtig, eindeutige und auch eindeutig geordnete
Zwischenstédnde zu haben, um bei jedem Durchlauf identische Strukturen zu erhal-
ten.

5.1.2. Evolutionare Suche

Die Erzeugung von Regelmengen, die strukturierte Muster erzeugen konnen, reali-
sierte Bonabeau, nachdem er anhand manuell generierter Regelmengen nachgewie-
sen hat, dass das Stigmergy-Konzept méchtig genug ist, mit Hilfe von evolutionéiren
Algorithmen. Zur Bewertung der Strukturen, die von den einzelnen Regelmengen er-
zeugt wurden, benutzte er eine Fitnessfunktion, die der Strukturiertheit eines Mus-
ters eine reelle Zahl zuordnet. Bei dieser Bewertung wurden sowohl Kompaktheit
der Struktur, Komplexitédt der beteiligten Regelmenge und Vorhandensein von wie-
derholten Teilstrukturen beriicksichtigt.

Eine Schwierigkeit bei diesem Vorgehen war das abstrakte Kriterium der Struktu-
riertheit. In Abbildung 5.2 sind vier Strukturen zu sehen, die beiden oberen sind aus
einer einzelnen, manuell erzeugten Regelmenge in zwei unterschiedlichen Simulati-
onsdurchldufen entstanden, die beiden unteren wurden aus einer automatisch mit
Hilfe von evolutiondren Methoden gefundenen Regelmenge erzeugt. Auf den ersten
Blick fallt auf, dass sich die beiden oberen Strukturen sehr dhnlich sind und dass sie
insgesamt strukturiert / geordnet erscheinen. Die beiden unteren sind sich deutlich
weniger dhnlich und sehen auch fiir einen menschlichen Betrachter weniger struk-
turiert aus. Bonabeaus Schwierigkeit bestand darin, diese fiir menschliche Bewerter
offensichtlichen Unterschiede durch Algorithmen formal zu spezifizieren; durch sei-
ne hier vorgestellte Bewertungsfunktion, die auch als Grundlage fiir VisualSwarm
genommen wurde, konnte das nur teilweise erreicht werden.

Bonabeau versuchte zusétzlich, die Zwischenergebnisse durch unterschiedliche mensch-
liche Bewertungen zu ordnen und dadurch eine effektivere Fitnessfunktion zu entwi-
ckeln, dieses schlug aber fehl und fiihrte zu keiner Verbesserung der Endergebnisse.
Die menschlichen Bewertungen waren zu wenig eindeutig: Teilweise wurden beson-
ders komplexe Formen als gut bewertet, teilweise ingenieurstechnisch einfach um-
setzbare etc., sodass die Fitnessfunktion sich in keine spezielle Richtung entwickeln
konnte [BDT99.

Ein Resultat von Bonabeau war die Einordnung der Gene (Regeln) beziiglich ih-
rer Funktion in den Regelmengen fiir die gesamte Struktur. Ob ein spezielles Gen
(MicroRule) als major gene, modifier gene oder neutral gene wahrgenommen wird,
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Abbildung 5.2.: Die oberen beiden Strukturen wurden durch eine manuell erzeugte
Regelmenge in zwei unterschiedlichen Simulationsldufen gebaut. Die unteren beiden
Muster sind durch eine Regelmenge erzeugt worden, die mit evolutiondren Anpas-
sungen entwickelt wurde.

héngt dabei vollkommen vom genetischen Umfeld ab, in dem es auftritt; diese Funk-
tion kann sich im Verlauf der Evolution aber auch sehr schnell, das heiffit von einer
Generation zur néchsten, wieder verdndern [BGST00].

5.2. Ergebnisse mit VisualSwarm

5.2.1. Koordinierte Suche

Die koordinierte Suche mit manuell erstellten Regelmengen hat zusammengefasst
dieselben Ergebnisse geliefert, die auch von Bonabeau herausgefunden wurden. Im
Laufe dieser Arbeit wurden mehrere Strukturen, die identisch zu denen von Bo-
nabeau sind, mit VisualSwarm nachgebildet. In Abbildung 5.3 sind einige dieser
Muster zu sehen. Erzeugt wurden die Strukturen in dem beschriebenen einfachen
Modell aus zwei unterschiedlichen Blockarten. Die Berechnungszeit bewegt sich fiir
diese Muster auf einem einzelnen Personal Computer im kleineren Minutenbereich.
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Abbildung 5.3.: Beispielstrukturen, die mit Hilfe von VisualSwarm durch manuell
erzeugte Regelmengen (koordinierte Suche) generiert wurden

5.2.2. Evolutionare Suche

Auch bei dieser Suchmethode wurde versucht, mit VisualSwarm die Ergebnisse von
Bonabeau nachzuvollziehen. Da einige der erzeugten Strukturen signifikante Ahn-
lichkeiten zu Bonabeaus Resultaten aufweisen, kann dieser Versuch als erfolgreich
bezeichnet werden, da eine exakte Reproduktion der Ergebnisse schon aufgrund des
riesigen Losungsraumes nicht moglich ist. Allerdings war es auch mit VisualSwarm
nicht moglich, evolutionédr Strukturen zu erzeugen, die Parallelen zu Strukturen
in der Natur besitzen. Durch einige Verdnderungen an Bonabeaus Fitnessfunktion
konnten allerdings Architekturen erzeugt werden, die vom menschlichen Standpunkt
aus recht strukturiert erscheinen, wobei dieses natiirlich wieder sehr schwer zu for-
malisieren ist.

Die einzelnen Regeln in einer Regelmenge besitzen sehr starke Abhéngigkeiten unter-
einander, schon der Wegfall einer einzelnen Regel kann eine vollkommene Zerstorung
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der urspriinglich erzeugten Struktur mit sich fithren (Beweis sieche Abschnitt 3.1.4).
Dabher ist es schwierig, Strukturen mit Hilfe von evolutioniren Algorithmen an die
néchste Generation weiterzugeben, da Crossover- und Mutations-Operationen diese
Regelzusammenhénge schnell zerstoren kénnen. Ein Hilfsmittel, um dieses teilweise
zu umgehen, besteht in der Sortierung der einzelnen Gene aufgrund der Tatsache,
ob sie zur Erzeugung einer Struktur aktiviert wurden oder nicht (siche Abschnitt

g
kW w

Abbildung 5.4.: Beispielstrukturen, die mit Hilfe von VisualSwarm durch evolutionér
erzeugte Regelmengen generiert wurden

5.2.3. Zielgerichtete Suche

Bei der zielgerichteten Suche wird nicht eine beliebige hochbewertete, sondern eine
speziell vorgegebene Struktur gesucht. Ziel dieser Berechnungen ist die automatische
Generierung von Regelmengen zur Erzeugung gewiinschter Strukturen, die durch
eine Art Plan beschrieben werden.

Um die gewiinschten Strukturen zu erhalten, wurden die gebildeten Muster beziiglich
ihrer Ahnlichkeit zur endgiiltigen Struktur bewertet. Je mehr Blocke iibereinstim-
men, desto hoher ist die Fitness der Regelmenge, die dieses Muster erzeugt hat
(néheres siche Abschnitt 4.3.4.3).

Beim Test dieser Bewertungsfunktion hat sich schnell herausgestellt, dass komplexe
Muster, das heifit Muster, die aus vielen Regeln erzeugt wurden, mit der zielgerich-
teten Suche nicht gefunden werden. Bei Mustern aus wenigen Regeln und einem sehr
kleinen Raum mdoglicher Regeln (minimal benétigte Regelanzahl * 1.3) konnten aber
durchaus Regelmengen gefunden werden, welche die gewiinschten Blockplatzierun-
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(d) (e)

Abbildung 5.5.: Beispielstrukturen, die mit Hilfe von VisualSwarm durch zielgerich-
tete Suche generiert wurden ((a) - (d)). Die Struktur (e) oder ahnliche Abwandlun-
gen traten bei der Regelmengensuche zur Erzeugung von Struktur (d) sehr hiufig
auf, da Regelmengen, die (d) erzeugen konnen, nicht in jedem Simulationslauf iden-
tische Resultate erzeugen.

gen durchfithren. In Abbildung 5.5 sind Strukturen abgebildet, deren dazugehorige
Regelmenge durch eine zielgerichtete Suche gefunden wurde. Die exakte Abdeckung
hat sich dabei fiir die Bewertung als erfolgreicher herausgestellt als die iiberlappende
Abdeckung; letztere produziert sehr grofle Strukturen, die das gewiinschte Muster
zwar abdecken, aber keine Ahnlichkeit mit dem Zielgebilde mehr erkennen lassen.
Die zielgerichtete Suche liefert bessere Resultate, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir
den Austausch aktivierter Regeln hoher gewéhlt wird (p = 0.1) als bei der evoluti-
ondren Suche. Dieses resultiert daraus, dass Regeln, die mehr Blécke produzieren,
als im gewiinschten Muster vorhanden sind, trotzdem noch die Fitness erhéhen und
sich daher als erfolgreiche Regeln durchsetzen kénnen. Zum Austausch dieser nur lo-
kal erfolgreichen Regeln, welche die Findung der Regel verhindern, die ein korrektes
Teilmuster erzeugen kann, muss die Wahrscheinlichkeit fiir eine Ersetzung derselben
vergroflert werden.

5.2.4. Simulated Annealing Suche

Die ,Simulated Annealing“-Suche wurde mit VisualSwarm als ein Spezialfall der
evolutiondren Suche realisiert, indem vollkommen auf Crossover-Operationen ver-
zichtet wird und die Mutationswahrscheinlichkeit zum Ersetzen genutzter MicroRu-
les mit der Zeit abnimmt. Nédheres Angaben hierzu sind im Kapitel 4.3.5 zu finden.
Bei den durchgefiihrten Versuchsreihen wurde die Mutationswahrscheinlichkeit, be-
ginnend bei 0.5, in jeder Generation mit 0.99 multipliziert, sodass sie stetig kleiner
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wurde mit dem Grenzwert 0. Auffillig bei den Auswertungen der Fitnessentwicklung
(siehe Abbildung 5.6) ist, dass erst bei sehr kleinen Mutationswahrscheinlichkeiten
(etwa ab 0.06) eine signifikante Steigerung der durchschnittlichen Fitness einer Po-
pulation zu erkennen ist. Bei grofleren Mutationsraten konnen keine komplexeren
und damit fitteren Strukturen entstehen, da von einer Generation zur néchsten ein-
zelne fiir den Bauprozess wichtige Regeln zu haufig ausgetauscht werden.

Durch diese Ergebnisse kann Bonabeaus empirisch erzielter Parameter fiir die Mu-
tationswahrscheinlichkeit, der sich in einer dhnlichen Gréfenordnung bewegt, belegt
werden.

Fitness Development

5,0

Average Fitness

0 50 100 150 200 250 200 350 400 450
Ceneration

Abbildung 5.6.: Durchschnittliche Fitnessentwicklung der Population bei Durchsu-
chung des Losungsraumes mit Hilfe von ,,Simulated Annealing“-dhnlichen Techni-
ken.
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Stigmergy als indirektes Kommunikationsmittel zwischen sozialen Insekten ist ein
sehr einfacher Ansatz, um komplexes Verhalten, das die Fahigkeiten eines einzelnen
Individuums bei weitem {iibersteigt, zu erzeugen. Bonabeau hat in seinen Arbeiten
durch manuell erzeugte Regelmengen gezeigt, dass Stigmergy im Prinzip ausreicht,
um direkte Kommunikation und Befehlsstrukturen - beispielsweise durch eine iiber-
geordnete, allwissende Instanz - zu ersetzen. Bei Simulationen mit dem entwickelten
Softwarepaket VisualSwarm unter Zuhilfenahme der Simulationsumgebung SWARM
konnten Bonabeaus Schlussfolgerungen in diesem Bereich vollstdndig bestétigt wer-
den, es gelang die Nachbildung seiner Ergebnisse; selbst durch ein sehr simples und
abstraktes Modell sind damit Ergebnisse erzielt worden, die natiirlichen Strukturen
in Form und Aufteilung signifikant dhneln. Eine Umsetzung dieses Modells in einer
kontinuierlichen Umgebung mit einer unbegrenzten Anzahl von Zustédnden hat so-
mit durchaus das Potential, natiirliches Verhalten nachbilden zu kénnen. Dabei ist
es wichtig, herauszustellen, dass Stigmergy nur eine von vielen Moglichkeiten ist, das
Verhalten sozialer Spezies zu erklédren, allerdings aufgrund von u.a. den Ergebnissen
dieser Arbeit einen sehr erfolgreichen Erklarungsversuch darstellt.

Mit Hilfe von einer wie hier aufgebauten Gen-Menge und Kommunikation lediglich
durch Stigmergy ist es damit moglich, prazise und wiederholt einzelne Architekturen
zu erzeugen, ohne die Architekturen selbst in ihrer Gesamtheit kodieren zu miissen.

Der zweite Aspekt von Bonabeaus Arbeiten, die automatische Generierung von ,,er-
folgreichen“ Regelmengen, muss dagegen etwas differenzierter betrachtet werden.
Die von ihm gewihlte Suchmethode, das evolutionédre Durchsuchen des Losungs-
raumes mit Hilfe von genetischen Algorithmen, scheint ein sinnvoller Ansatz zu
sein, da eine vollstandige Suche aufgrund der Grofle des Raumes entfillt und daher
die Notwendigkeit zum Einsatz von Heuristiken besteht. Bonabeau hat gréfiten-
teils biologische, evolutionsbezogene Ansétze betrachtet, spezielle Algorithmen aus
der Informatik wurden kaum eingesetzt; daher bleibt zu untersuchen, ob andere
Suchmethoden, wie zum Beispiel Simulated Annealing, gegebenenfalls bessere Er-
gebnisse liefern oder schneller zu vergleichbar guten Ergebnissen gelangen kénnen.
Erste Simulationen mit einer Technik, die mit Simulated Annealing vergleichbar ist,
brachten dhnliche Ergebnisse wie die evolutionire Suche, zusétzlich konnten aber
noch weitere Erkenntnisse, zum Beispiel {iber den Wertebereich einzelner Simulati-
onsparameter, gewonnen werden.

Die grofite Schwierigkeit bei der Bewertung von Zwischenergebnissen, die fiir die
evolutiondre Herangehensweise der Regelmengengenerierung essenziell ist, ist Bo-
nabeaus Formulierung der Fitnessfunktion. Er untersuchte in seinen Arbeiten die

o7
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Strukturiertheit der Muster, ohne auf den funktionalen Aspekt einzugehen; dieses
ist genau gegensétzlich zu natiirlich entstehenden Bauwerken, deren Struktur erst
und ausschliesslich durch die Funktion entsteht. Hierin liegt auch der Grund, dass
ein Grof3teil der von Bonabeau erzielten Strukturen erst durch manuelle Eingriffe
verbessert werden musste.

Die Ergebnisse, die in Simulationsdurchlaufen mit der entwickelten Software Vi-
sualSwarm erzielt wurden, dhneln stark den Ergebnissen von Bonabeau. Die Unter-
schiede zwischen den jeweiligen resultierenden Strukturen lassen sich durch den rie-
sigen Losungsraum erkldren, insgesamt sind aber durchaus Ahnlichkeiten zu seinen
Resultaten zu entdecken; eine Bewertung, ob die erzeugten Muster eher strukturiert
oder weniger strukturiert sind, ist an dieser Stelle nicht moglich, da in Bonabeaus
Arbeiten keine exakten Versuchsparameter und keine detaillierte Beschreibung al-
ler Parameter der Fitnessfunktion aufgefithrt werden. Durch die Weiterentwicklung
und Ergénzung der Bewertungsfunktion (zum Beispiel um den Teil F [Bottlenecks])
konnten theoretische Uberlegungen Bonabeaus in VisualSwarm beriicksichtigt wer-
den, aber aufgrund der Schwichen der Bewertungsfunktion an sich konnten keine
signifikanten Verdnderungen bzw. Verbesserungen der Ergebnisse festgestellt wer-
den.

Durch die verteilte Konzeption der Software und verbesserte Rechnerleistungen
konnen bereits mit kleineren Netzwerken (< 10 Rechner) mehrere hundert Gene-
rationen von Partikelschwédrmen innerhalb weniger Tage berechnet werden, wozu
Bonabeau noch mehrere Wochen bendétigte.

Insgesamt wurden in dieser Diplomarbeit die Arbeiten von Bonabeau und ande-
ren auf dem Gebiet der Strukturfindung durch Stigmergy nachvollzogen und die
beschriebenen Konzepte und Erfahrungen in der Software VisualSwarm realisiert.
Dabei konnten einmal Bonabeaus Ergebnisse reproduziert, aber auch Weiterent-
wicklungen dieses Themas durch modifizierte Bewertungsfunktionen erreicht wer-
den. Es stellte sich heraus, dass die Bewertungsfunktion Bonabeaus nicht ausreicht,
um durch evolutiondre Herangehensweise Regelmengen automatisch zu generieren.
Ob durch ein grundlegendes Umschwenken auf eine Bewertung von Bauwerken auf-
grund ihrer Funktionalitdt und nicht ihrer Strukturiertheit die Resultate der indirek-
ten Kommunikation in evolutiondr angepassten Partikelschwirmen durch Stigmergy
noch weiter verbessert werden kénnen und damit stiarker an natiirliche Nester her-
anreichen, bleibt noch zu untersuchen. Andere Arbeiten (sieche [KV97]) haben hier
bereits erfolgreiche Ergebnisse erzielen kénnen, allerdings war dort die Funktiona-
litdt deutlich klarer und exakter spezifizierbar als bei den hier betrachteten sozialen
Spezies.

Die Untersuchungen im Bereich Stigmergy und der evolutiondren Entwicklung von
Regelmengen durch einfache Partikelschwéarme liefern sowohl fiir Biologen als auch
fiir Ingenieure interessante Ergebnisse. Biologen gewinnen Einblicke in die grundle-
genden Prozesse und die minimal benétigten Fahigkeiten von ,einfachen® Lebewe-
sen und kénnen somit deren Verhalten fundierter beurteilen und erkldren. Gordon
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schrieb hierzu:

Lf we knew how an ant colony works, we might understand more about
how all such systems work, from brains to ecosystems.“ [Gordon, 1999].

Ingenieure kénnen die Ergebnisse beispielsweise bei der Entwicklung von Program-
men oder Maschinen benutzen, die Probleme durch kollektive Zusammenarbeit von
einfachen Teilelementen / Agenten angehen. In beiden Bereichen werden Wissen-
schaftler mit demselben ,inversen“ Problem konfrontiert: Automatische Generie-
rung eines einfachen Algorithmus, der ein benétigtes Muster oder einen bendtigten
Zustand erzeugen kann.



A. XML-Steuerdatei

Die Simulationen werden jeweils vollstéindig parameterisiert mit Hilfe externer Kon-
figurationsdateien. Als Dateiformat wurde hierbei XML gewéhlt, da es plattform-
unabhéngig eingesetzt und komfortabel abgefragt werden kann.

Im Folgenden sind die einzelnen XML-Tags aufgelistet, die mit Werten belegt wer-
den koénnen. Alle Eingaben sind optional, wenn keine spezifischen Werte festgesetzt
werden, wird auf Default-Werte zuriickgegriffen.

1. Server Parameter

result_file_name Der Dateiname, in den die Simulationsergebnisse abgelegt
werden. Diese Datei wird wihrend der Simulation genutzt, muss also
eine giiltige Pfadangabe mit Schreibberechtigung enthalten.
Werte: giiltiger Dateiname mit vollstdndiger Pfadangabe
Vorgabe: ,,result.xml

fitness_file_name Eine Datei, die die einzelnen Fitnesswerte jeder einzelnen
Population der Gesamtsimulation enthélt.
Werte: giiltiger Dateiname mit vollstdndiger Pfadangabe
Vorgabe: , fitness*

min_no_initial_microrules Die minimale Anzahl von MicroRules, die jeder
Agent wahrend einer Simulation besitzt.
Werte: [1... MAX_INT]
Vorgabe: 40

max_no_initial_microrules Die maximale Anzahl von MicroRules, die jeder
Agent wihrend einer Simulation besitzt.
Werte: [min_no_initial microrules.. MAX_INT]
Vorgabe: 60

diagonal_positioning Blocke miissen immer an anderen Blocken anschliessend
abgelegt werden. Wird eine diagonale Positionierung zugelassen, reicht es
aus, dass sich zwei Blocke lediglich an einer einzelnen Kante oder einer
Ecke beriihren. Wird dieser Parameter auf FALSE gesetzt, werden nur
Regeln erzeugt, die Blocke positionieren, die mit einer gesamten Fliche
an einen bereits platzierten Block anschlieflen.
Werte: TRUE / FALSE
Vorgabe: FALSE

probability_for_block_in_microrule Ein Parameter, der festlegt, mit welcher
Wahrscheinlichkeit eine einzelne Position in einer MicroRule mit einem

60
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Block belegt wird. Ein Wert von 0.2 bedeutet beispielsweise, dass etwa
jedes fiinfte Feld einen Block besitzt.

Werte: [0...1]

Vorgabe: 0.2

probability_for_used_gene_mutation Die Wahrscheinlichkeit, dass eine wiahrend
der Simulation genutzte MicroRule durch den Mutations-Operator durch
eine neue MicroRule ersetzt wird.
Werte: [0...1]
Vorgabe: 0.01

probability_for_unused_gene_mutation Die Wahrscheinlichkeit, dass eine wihrend
der Simulation nicht genutzte MicroRule durch den Mutations-Operator
durch eine neue MicroRule ersetzt wird.
Werte: [0...1]
Vorgabe: 0.9

probability_for_crossover Die Wahrscheinlichkeit, dass fiir ein einzelnes Indi-
viduum eine Crossover-Operation durchgefiihrt wird.
Werte: [0...1]
Vorgabe: 0.2

crossover_points Die Anzahl der Crossover-Punkte, die bei einer Crossover-
Operation zur Erzeugung der Nachfahren benutzt werden.
Werte: [1...MAX_INT]
Vorgabe: 1

used_annealing Der Abkiihlungsfaktor fiir die Wahrscheinlichkeit, die den
Austausch (Mutation) genutzter MicroRules steuert. Ist der hier ange-
gebene Wert > 1, wird der Wahrscheinlichkeitswert zwischen den Gene-
rationen nicht angepasst (siche auch Abschnitt 4.3.5).
Werte: [0...1]
Vorgabe: 1

unused_annealing Der Abkiihlungsfaktor fiir die Wahrscheinlichkeit, die den
Austausch (Mutation) ungenutzter MicroRules steuert. Ist der hier ange-
gebene Wert > 1, wird der Wahrscheinlichkeitswert zwischen den Gene-
rationen nicht angepasst (siche auch Abschnitt 4.3.5).
Werte: [0...1]
Vorgabe: 1

order_genes Dieser Parameter definiert, ob die MicroRules-Menge eines Par-
tikelschwarms nach Aktivierung sortiert werden soll, bevor Crossover-
Operationen durchgefiihrt werden. Wenn dieser Parameter auf TRUFE ge-
setzt wird, werden die einzelnen MicroRules des ersten an der Crossover-
Operation beteiligten Individuums so sortiert, dass die aktivierten Mi-
croRules am Anfang eingeordnet werden, die aktivierten Regeln des zwei-
ten Individuums werden am Ende angeordnet. Dadurch steigt die Wahr-
scheinlichkeit, dass Regeln, die aufeinander aufbauen, nicht durch die
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Crossover-Operation getrennt werden.
Werte: TRUE / FALSE
Vorgabe: FALSE

timeout_seconds Der Timeout-Wert hilft, abgestiirzte Clients zu identifizie-
ren. Die hier angegebene Zeit (in Sekunden) wartet der Server maximal
auf das Ergebnis einer Simulation, danach werden die Simulationspara-
meter an einen anderen Client geschickt. Sollte vom ersten Client das
Ergebnis dann doch noch kommen, wird es verworfen.
Werte: [0... MAX_INT]
Vorgabe: 1200

number_of_generations Die Anzahl von Generationen, die der Server be-
rechnen soll. Da jede Generation gesichert wird und diese gesicherten
Zwischenstdande als Startpunkt einer neuen Simulation benutzt werden
konnen, kann dieser Wert auch noch nachtrédglich nach oben korrigiert
werden.
Werte: [1..MAX_INT]
Vorgabe: 100

size_of_population Mit diesem Parameter wird festgelegt, wieviele Srukturen
berechnet bzw. wieviele Schwérme simuliert werden sollen im Laufe einer
einzelnen Generation. Die Populationsgrofie bleibt in jeder Generation

konstant.
Werte: [1..MAX_INT]
Vorgabe: 60

visualization_script Dieser Parameter definiert den Namen eines Skriptes, wel-
ches POVRay-Beschreibungsdateien visualisieren kann. Dieses konnte bei-
spielsweise folgendermaflen aussehen (abhéngig von installierter Softwa-
re):

#!/bin/tcsh
/usr/bin/povray +I $1.pov +o $1.png; /usr/X11R6/bin/xv $1.png

Werte: vollstdndiger Dateiname
Vorgabe: ,,./display_structure

2. Client Parameter

initial_brick_position_n Diese drei Parameter (n = x, y, z) legen fest, an wel-
cher Position der initiale Block in der Simulationsumgebung abgelegt
wird.
Werte: [0..world size n]
Vorgabe: (7, 7, 3)

agentcolor Die Farbe des visualisierten Agenten wird durch diesen Wert fest-
gelegt.
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Werte: [2...255]
Vorgabe: 64

brickcolor Die Farbe eines abgelegten Blockes kann mit diesem Konfigurati-
onswert festgelegt werden.
Werte: [2...255]
Vorgabe: 65

individuals_file_name Die Daten zu jedem Individuum in der Population wer-
den von jedem Client an dieser Stelle angelegt. Daher muss diese Pfad-
angabe entweder ein global adressierbares Netzwerkverzeichnis sein oder
auf jedem einzelnen Client-Rechner existieren.
Werte: giiltiger Dateiname mit vollstandiger Pfadangabe
Vorgabe: ,,individuals®

output_file_steps Durch diesen Wert wird definiert, nach wievielen Simulati-
onsschritten ein Zwischenergebnis in einer POVRay-Beschreibungsdatei
abgelegt werden soll. Umfasst die Simulation beispielsweise 30.000 Simu-
lationsschritte und dieser Wert wurde auf 5.000 gesetzt, wird die erste
Datei nach dem Simulationsschritt 5.000 erzeugt, die zweite nach Schritt
10.000 und so weiter. Die einzelnen Dateien werden durch einen zusétz-
lichen Suffix fortlaufend durchnummeriert.
Werte: [1.. MAX_INT]
Vorgabe: 100

use_display Um den Fortschritt einzelner Simulationen visuell mitverfolgen
zu konnen, kann dieser Wert auf true gesetzt werden. Dann erscheint fiir
jeden Level ein Fenster, in dem die platzierten Blocke direkt angezeigt
werden.
Werte: TRUE / FALSE
Vorgabe: FALSE

show_agents Dieser Parameter kann nur in Kombination mit dem use_display
benutzt werden.
Werte: TRUE / FALSE
Vorgabe: FALSE

min_size_of _structure Zur Bestimmung der Strukturiertheit eines Musters
kénnen wiederholte Teilstrukturen gesucht werden. Die minimale Grosse,
die eine solche Struktur besitzen muss, kann hier festgelegt werden.
Werte: [1... MAX_INT]
Vorgabe: 1

number_of_empty_away moves Um Agenten an einer Struktur festzuhalten
und damit den Bauprozess zu beschleunigen, da ein Abwandern in den
leeren Simulationsraum nach Vorgabe keine Regel aktivieren kann, soll
durch diesen Parameter festgelegt werden, wie oft ein Agent von seiner
aktuellen Position aus ein benachbartes Feld wieder verlassen darf, bis er
ein Feld erreicht, das wenigstens einen Block in der Nachbarschaft besitzt,
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wo also eine Moéglichkeit besteht, eine Regel anzuwenden.
Werte: [0..MAX_INT]
Vorgabe: 2

factor_fn Die Faktoren f; fiir die einzelnen Teile der Fitnessfunktion

4
Fitness F = [[(fi = FI")
i=1
Werte fiir n: [1...4]
Werte: [- MAX_DOUBLE... MAX_DOUBLE]
Vorgabe: 1

exponent_fn Die Exponenten p; fiir die einzelnen Teile der Fitnessfunktion

1
Fitness F = [[(fi = FI")
i=1
Werte fiir n: [1...4]
Werte: [- MAX_DOUBLE... MAX_DOUBLE]
Vorgabe: 1

server_name Der DNS Name des Servers.
Werte: Server-Name
Vorgabe: ,localhost®

client_name Der Name des Clients. Dieser Wert ist nur zu Debug-Zwecken
gedacht und kann beliebig gewahlt werden.
Werte: Client-Name
Vorgabe: ,,Standard Client*

3. Server und Client Parameter

world_size_n Die Grosse des Simulationsraumes.
Werte: [1.. MAX_INT]
Vorgabe: (16, 16, 16)

cells_per_level Dieser Wert legt fest, wie viele Felder in der Ebene, in der sich
der Agent befindet, betrachtet werden, inklusiv des Feldes, in dem sich
der Agent selbst befindet.
Werte: [9...MAX_INT]
Vorgabe: 9

number_of _levels Dieser Wert definiert, wie viele Ebenen betrachtet werden.
Werte: [3..MAX_INT]
Vorgabe: 3

number_of_agents Durch diesen Parameter wird definiert, wieviele Agenten
gleichzeitig in der Simulation vorkommen.

Werte: [1... MAX_INT]
Vorgabe: 1
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output file_prefix Der Name der erzeugten POVRay-Beschreibungsdatei mit
vollsténdigem Pfad. Dieser Name wird ergidnzt durch Anhéngen der Ge-
neration und der Simulationsnummer und erhélt die Dateiendung ,,.pov*.
Werte: giiltiger Dateiname mit vollsténdiger Pfadangabe
Vorgabe: ,output_“

simulation_steps Die Anzahl von Schritten, die jeder einzelne Agent durchfiihren
muss, bevor die Simulation beendet wird. Nur wenn die Anzahl maxima-
ler Blocke (max_bricks_steps) iiberschritten wird, wird die Simulation vor
Erreichen dieses Wertes abgebrochen.
Werte: [1... MAX_INT]
Vorgabe: 1000

max_bricks_number Durch diesen Wert wird festgelegt, ab wann eine erzeugte
Struktur zu grof geworden ist und daher nicht weiter berechnet wird.
Werte: [2... MAX _INT]
Vorgabe: 500

bottleneck runs Dieser Parameter legt fest, wieviele Durchldufe auf einem
Client mit derselben Regelmenge durchgefithrt werden sollen. Im An-
schluss an alle Durchlaufe werden die einzelnen Resultate miteinander
verglichen.
Werte: [0..MAX_INT]
Vorgabe: 0

port_number Die Portnummer, auf der Client und Server miteinander kom-
munizieren.
Werte: [1.000...32.000]
Vorgabe: 8990

4. Vordefinierte Regeln

Dieser Parametereintrag beschreibt die Regeln (MicroRules), die bei der Si-
mulation als Vorgabe-Regeln verwendet werden. Alle hier definierten Regeln
sind in jedem Individuum vorhanden und werden gegebenenfalls durch zufalli-
ge, weitere Regeln ergénzt, wenn die maximale Anzahl von MicroRules ent-
sprechend grof3 gewihlt wurde. Eingeleitet wird die Regelmenge durch das
< rules > - Tag. Als Untereintréige sind eine beliebige Menge von MicroRule-
Tags erlaubt

microrule Eine MicroRule ist eine Regel, die dann aktiviert wird, wenn die
Umgebung des Agenten mit der in der Regel definierten Umgebung iiber-
einstimmt.

environment Die Umgebung beschreibt die Existenz von Blocken in den Nach-
barzellen des Agenten. Wieviele Nachbarzellen betrachtet werden, ist da-
bei von den oben gemachten Parametern abhéngig.
Eine Umgebung der Form
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O#O#O#
O#O0#0# // Ebene i+1
O#O#O#

O#0#0#
1#0#2# // Ebene i, Agent befindet sich in der Mitte
O#0#0#

0#O#0#
O#O#0# // Ebene i-1
O#O#0#

kann dabei folgendermaflen interpretiert werden:

In den Ebenen iiber und unter dem Agenten darf kein Block positioniert
sein, links vom Agenten muss ein Block der Art 1 liegen, rechts ein Block
der Art 2.

reaction Dieser Parameter beschreibt, welche Art von Block an die Stelle, an
der sich der Agent befindet, gelegt werden soll.

Beispiel Zwei Regeln, die in jedem Individuum vorhanden sind:
< rules >
< microrule >
< environment >
0A0H#0H0H#0H0H#0F# 040040 0H0H0H0H#0H0H#0F# 1H#0F#040H#0A40H#0#0H#0#
< /environment >
< reaction > 2 < [reaction >
< /microrule >
< microrule >
< environment >
0#0H#0#0H#0#0H#0F#0H#0F#0H0F#0H0FH0H0FH0H0H0H0H#0#0H#0F#0H#0# 1 #0404
< /environment >
< reaction > 2 < [reaction >
< /microrule >
< Jrules >
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<ruleset>

<parameters>

<cells_per_level>9</cells_per_level>
<number_of_levels>3</number_of_levels>

<number_of _agents>50</number_of_agents>
<agentcolor>64</agentcolor>
<brickcolor>65</brickcolor>
<initial_brick_position_x>8</initial_brick_position_x>
<initial_brick_position_y>8</initial_brick_position_y>
<initial_brick_position_z>2</initial_brick_position_z>

<world_size_x>16</world_size_x>
<world_size_y>16</world_size_y>
<world_size_z>16</world_size_z>
<output_file_prefix>0Output_</output_file_prefix>
<result_file_name>Result</result_file_name>
<output_file_steps>5000</output_file_steps>
<simulation_steps>10000</simulation_steps>
<use_display>true</use_display>
<show_agents>false</show_agents>

</parameters>

<rules>

<microrule>

<environment>

O#0#0# O#O#0# O#O#O# O#O#0# O#O#0# O#O#O# 1#0#0# O#O#0# O#HO#O#
</environment>

<reaction>2</reaction>

</microrule>

<microrule>

<environment>

O#0#0# O#O0#0# O#O#O0# O#O0#0# O#O#0# O#O#0# O#O0#0# O#O#0# 1#O0#0#
</environment>

<reaction>2</reaction>

</microrule>

<microrule>

<environment>
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O#0#0# O#O#0# O#O#O# O#O#O0#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#0#0# O#O0#0# O#O#O0# O#O#0#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#0#0# O#O0#0# O#O#O# O#2#0#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#O#0# O#O#O# O#HO#O0# O#HOHO#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#O#0# O#O#O# O#HO#O# O#H2#2#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#O0#0# O#O#O0# O#O#0# O#HOH2#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#O0#0# O#O#0# O#HOHOH# 2#2#2#
</environment>
<reaction>2</reaction>
</microrule>

<microrule>

<environment>

O#0#0# O#O0#0# O#O#O# O#O#O0#
</environment>

O#O#O#

O#O#O#

O#O#0#

2#0#2#

O#O#0#

2#0#2#

2#0#2#

O#O#0#

O#O#0#

O#O#0#

O#2#0#

O#O#2#

O#2#2#

O#O#0#

2#2#2#

O#O#0#

O#O#0#

O#O#1#

O#O0#0#

O#O#0#

O#O#0#

O#1#0#

O#O#0#

2#2#2#

O#O#O#

O#O#O0#

1#0#0#

O#O#O#

O#O#1#

O#O#O#

O#1#0#

2#2#24#

O#O#1#

O#O#0#

O#O#0#

O#1#0#

O#O#0#

O#O#0#

O#O#0#

2#2#2#
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<reaction>1</reaction>
</microrule>

</rules>

</ruleset>



C. POV-Ray Beschreibungsdateien

In diesem Abschnitt wird eine beispielhafte Szenenbeschreibungsdatei fiir POVRay
vollsténdig aufgelistet. Als Kommentar werden in jede wéhrend der Simulation ge-
nerierte Datei Hinweiszeilen eingefiigt, die einige wichtige Simulationsparameter ent-
halten. Im zweiten Teil ist eine Sequenzbeschreibung abgebildet, die es ermoglicht,
mit Hilfe von POVRay eine Animation zu erstellen, die die Struktur aus unterschied-
lichen Perspektiven abbildet.

C.1. Szenenbeschreibung

// standard include files

#include "colors.inc"
#include "shapes.inc"
#include "finish.inc"
#include "glass.inc"
#include "metals.inc"
#include "stones.inc"
#include "woods.inc"

//

// Simulation Information:

//

// Number of Agents: 50

// Number of simulations per generation: 4
// Number of simulation steps: 50000
//

// Probabilities:

//

// Block in microrule: 0.11

// Crossover: 0.2 (l-point crossover)

// Unused gene mutation: 0.9
// Used gene mutation: 0.01

//

#declare anim = clock;
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background
{
color White
}

camera

{

location <8+anim, -16+anim, —-6+anim>
look_at <8, 8, 8>

}

light_source

{

<8, -16, -8> color White
}

box

{

<8, 8, 1>,

<8.96, 8.96, 1.96>
texture

{

pigment {color LightGray}
}

}

box

{

<8, 8, 2>,

<8.96, 8.96, 2.96>
texture

{

pigment {color Blue}
}

}

box

{

<9, 8, 2>,

<9.96, 8.96, 2.96>
texture

{

pigment {color Blue}
}

}
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C.2. Sequenzbeschreibung

Antialias=off

Antialias_Threshold=0.1

Antialias_Depth=2

Initial_Frame=1

Final_Frame=30

Initial_Clock=-5

Final_Clock=5

Cyclic_Animation=on

Pause_when_done=off
Input_File_Name="output_gen_0076_sim_0040.pov"



D. Kommandozeilen-Parameter

Die folgenden Parameter konnen beim Start von Server- bzw. Client-Instanzen an-
gegeben werden; die einzelnen Argumente sind beliebig kombinierbar.

-configuration, -c: Der Name einer XML Konfigurationsdatei, die Simulationspa-
rameter enthélt. Wird keine Konfigurationsdatei angegeben, werden die Vor-
gabewerte fiir die einzelnen Parameter benutzt.

Beispiel: Server -configuration config.xml

-debug, -d: Steuerung der Konsolenausgaben des Programmes. Hierbei sind Werte
von 0 bis 9 giiltig, wobei 0 keinerlei Ausgaben produziert (nicht einmal Feh-
lermeldungen) und 9 annéhernd jeden Programmschritt dokumentiert. Der
Vorgabewert, der benutzt wird, wenn dieses Argument fehlt, ist Level 3.
Beispiel: Server -debug 7

-help, -h: Auflistung aller méglicher Parameter und Abbruch des Programmes
Beispiel: Server -help

-resume, -r: Der Name einer Result-Datei, deren Ergebnisse als Grundlage fiir wei-
tere Berechnungen genommen werden. Es ist moglich, durch Angabe einer
neuen Konfigurationsdatei die Simulation mit fritheren Ergebnissen und neu-
en Parametern weiterzufithren. Dieser Parameter ist nur bei Server-Instanzen
giiltig.

Beispiel: Server -resume results/result.xml

-verbose, -v: dasselbe wie -debug 5
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